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LYAPUNOV USTELLERININ YAPAY SINIR AGLARI KULLANILARAK
TAHMINI
Koray Fethi PARLAK
Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii
Yiiksek Lisans Tezi, Haziran 2019
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ilker DALKIRAN

OZET
Dogadaki bir ¢ok sistemin fiziksel davranigin1 6nceden tahmin edebilmemize ragmen,

hava olaylar1 veya borsa gibi tahmin edilemeyen sistemler de vardir. Dogrusal olmayan,
deterministik, belirli matematiksel kriterleri karsilayan ve diizensiz goriiniimlii olan bu
sistemler kaotik olarak adlandirilirlar. Kaosun temel ozelliklerinden birisi baslangic
kosullarina hassas bagimliliktir ve yakin baglangi¢ sartlarina sahip iki yoriingenin
zamanla farklilasmasmi &lgen en biiyilk Lyapunov Usteli, kaosun kullamsh bir
gostergesidir. Uygun parametrelere sahip kaotik sistemler, baslangi¢ kosullarindaki
kii¢iik bir degisimden dolay1 ¢ok farkli yonlere evrilebilirler.

Bu ¢aligmada Lorenz, Chua ve Rossler sistemlerinin en biiyiik Lyapunov iistelleri, farkli
parametre (Lorenz sistemi i¢in; Sigma, Beta, Rho, Chua sistemi icin; Alfa, Beta, a, b, ve
Rossler sistemi igin ise a, b ve ¢) degerleri i¢cin hesaplanmis ve elde edilen sonuglar,
farkli Yapay Sinir Aglart (YSA) modelleri icin egitim ve test verisi olarak
kullanilmistir. Hesaplamasi uzun siire alan en biiylik Lyapunov iistelleri YSA’lar ile
daha kisa bir siirede, kiigiik bir hatayla tahmin edilmistir. Ayrica YSA algoritmalari,
katmanlardaki ndron sayilar1 ve aktivasyon fonksiyonlarinin sonucu nasil etkiledigi
incelenmistir. Bdylelikle bir sistemin cesitli parametre degerlerinde kaotik olup

olmadig1 YSA kullanilarak tahmin edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Kaos, En Biiyilkk Lyapunov Usteli, Yapay Sinir Ag1, Lorenz,

Chua, Rossler.
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ESTIMATION OF LYAPUNOV EXPONENTS USING ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS
Koray Fethi PARLAK
Erciyes University, Institute of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, June 2019
Supervisor: Asst. Prof. Ilker DALKIRAN

ABSTRACT
Although we can predict in advance physical behaviours of many systems in nature,

there are also many systems like weather or stock exchanges that are not predictable.
These nonlinear, deterministic, disorderly looking systems that satisfy certain
mathematical criteria are called chaotic. One of the main features of chaos is sensitive
dependence to initial conditions and the largest Lyapunov exponent is a useful indicator
of chaos due to the fact that it measures how two orbits that have close initial conditions
differ in time. Chaotic systems with appropriate parameters evole in many different

directions by small changes in initial conditions.

In this study, the largest Lyapunov exponents of Lorenz, Chua and Rossler systems for
different parameter values (Sigma, Beta, Rho for Lorenz system; Alfa, Beta, a, b for
Chua system and a, b, ¢ for Rossler system) are calculated and then obtained results are
used as training and test data for a combination of different artificial neural network
(ANN) models. The largest Lyapunov exponent, which its calculation may take so long
time, is predicted by ANNs with a small error in a shorter time. Also it is examined that
how ANN algorithms, number of neurons in layers and activation functions effect the
result. Thus, its is predicted by using ANNs whether a system in various parameter

values is chaotic or not.

Keywords: Chaos, Largest Lyapunov Exponent, Artificial Neural Network, Lorenz,

Chua, Rossler.
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degerleri i¢in; (a) X-Y-Z diizlemindeki Lorenz c¢ekeri (b) X-Y
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diizlemi Lorenz ¢ekeri [70].
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1. BOLUM
GENEL BILGILER ve LITERATUR CALISMASI

Deterministik bir sistemdeki stokastik davranis olarak tanimlanabilen kaos, son
zamanlarin en ¢ok ilgi ¢eken ve hizli bir sekilde genisleyen bilimsel arastirma
alanlarindan bir tanesidir. Kaotik sistemlerin ilgi c¢ekmesinin nedenleri; diizensiz
goriinen zaman serilerinin deterministik olup olmadigin1 anlama istegi, modellemeyi
kolaylastirma, kisa vadeli tahminlerin daha dogru yapilabilmesi ve uzun vadeli
sistemlerde dogru tahmin yapmanin miimkiin olup olmadiginin arastirilmasidir [1, 2].
Kaosun en 6nemli 6zelliklerinden biri, baslangi¢ kosullarina hassas bagimlilik oldugu
icin baglangic sartlarina duyarliligin bir Ol¢ilisii olan en biiylik Lyapunov {isteli

kaotikligin en 6nemli gostergelerindendir [3].

Modern bilim diinyasinda “kaos” kelimesini ilk kez Tien-Yien Li ve James Yorke
1975°de yazdiklar1 “Period Three Implies Chaos” isimli ¢aligmalarinda kullanmalarina
ragmen [4] kaos teorisinin bilim diinyasindaki kokleri ¢ok daha oOncelere
dayanmaktadir. 17. ylizyilin ortalarinda diferansiyel denklemleri kesfeden Newton, iki
cisim problemi olarak da bilinen Diinya ve Glines’in ydriingesel hareketlerini
hesaplamigtir. Newton’dan sonra gelen bilim adamlari, ii¢ cisim problemini yani Ay,
Diinya ve Gilines’in yoriingesel hareketlerinin nasil olacagini ¢ézmeye caligmiglar fakat
bu caligmanin neticesinde ¢oziimiin neredeyse imkansiz oldugu sonucuna ulagmislardir.
Bilim diinyasinin ihtiya¢ duydugu bakis acisi, 19. ylizyilin sonlarinda Poincare ile
gelmistir. Ug cisim problemini ¢dzmeye calisan bilim adami, ne sabit bir noktaya
yakinsayan ne de sonsuza kadar artan, periyodik olmayan ydriingelerin var olabilecegini
kesfederek kaos teorisine goz kirpmistir. 1898’de Jacques Hadamard, kaotik oldugu
kanitlanan ilk dinamik sistem olan Hadamard dinamik sistemini yaymlamistir [5]. Daha
sonraki yilarda Birkhoff, Kolmogorov ve Smale gibi isimler, dogrusal olmayan

diferansiyel denklemler konusunda ¢esitli ¢aligmalar yapmislardir. 20. yiizyilin ikinci
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yarisinda bilgisayar teknolojisinde gelismeler yasanmasi kaos teorisinin yeni bir evreye
girmesini saglamistir. 1963’de Lorenz, Royal McBee LGP-30 bilgisayariyla baglangic
sartlarina hassas bagimlilik ilkesini ve Lorenz dinamik sistemini kesfetmistir [6]. 1960
ve 1970’lerde Mandelbrot, fraktallar1 sistematiklestirip popiiler hale getirirken,
Feigenbaum, May, Libchaber ve diger bir¢cok bilim adami, kaos teorisini farkl
uygulama alanlarinda gelistirmislerdir [7, 8]. 1980’lerde Kaliforniya Universitesinden
Leon Chua, yalnizca bir adet dogrusal olmayan eleman icermesine ragmen kaotik ceker
olusturabilen basit bir elektronik devre gelistirmistir [9]. Bilgisayarlarin daha da
hizlanmasiyla giiniimiize kadar stirekli gelisen bir bilim dali olan kaosun uygulama
alanlar1, miihendislikten psikolojiye, saglik bilimlerinden finansa kadar yayilmistir [6].

Lyapunov iistelleri konusunda literatiirde yer alan ¢alismalara bakildiginda ise kaotiklik
gostergesi sayilarin varliginin Oseledec [10] teoremiyle ispatlandig1 fakat Lyapunov
tistellerini kullanan ilk ¢alismanin Henon ve Helies [11] tarafindan sunuldugu goriiliir
[12]. Siirekli sistemlerde Lyapunov {istellerinin hesaplanmasi i¢in temel sayilabilecek
algoritmalar Benettin [13] ile Shimada ve Nagashima [14] tarafindan bulunmus daha
sonra ise bu calismalar Benettin [15] ve Wolf [16] tarafindan gelistirilmistir.
Siireksizlikler ve zaman gecikmeleri olan sistemlerde Lyapunov {istellerinin
hesaplanmas1 (tahmini) i¢in ise Takens prosediirii temel olusturur [17]. Wolf ve
arkadaslar1 [18] ve Sano ve Sawada [19] bu yaklagimi temel alarak nlimerik
algoritmalar gelistirmis daha sonra Eckmann ve arkadaglari [20], Rosenstein ve
arkadaslar1 [21] ve Parlitz [22] algoritmalar1 daha da iyilestirmislerdir. Kaotik bir
sistemin tiim Lyapunov {istellerini hesaplamak zaman alabilecegi i¢in sadece en
Oonemlisi olan en biiylik Lyapunov iistelini hesaplamak iizere Rosenstein ve arkadaslari
[21] ve Kantz [23] tarafindan algoritmalar gelistirilmistir. Literatiirde hesaplama
tekniklerini gelistirmeyi amaglayan daha yakin zamanh c¢esitli ¢calismalarda mevcuttur

[12, 24-29].

Kaos teorisi ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA’lar) literatiirde oldukga genis yer bulmus iki
konudur. Kaos ve YSA’larin ikisine de deginen caligmalar arastirildiginda, kaotik
sistemlerin YSA’lar ile modellendigi goriilmiistiir. Ornegin; Chua devresi [30] veya
MOS transistorlii, kuartz osilatorlii elektronik devreler [31] YSA ile modellenmis,
kriptoloji i¢in YSA temelli kaotik jeneratér tasarlanmis [32], Chua devresinin

dinamikleri YSA ile tahmin edilmistir [33]. YSA’lar ve Lyapunov {istelleri tarandiginda
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ise; YSA’lar ile Lyapunov dstellerinin modellendigi [34], Lyapunov spektrumunun
YSA ile tahmin edildigi [34-37], YSA’larin basarili egitimi i¢in gelistirilen bir teknigin
Lyapunov f{istellerinin tahmininde kullanildig1 [38], giiriiltiili bir sistemde Lyapunov
iistellerinin parametrik olmayan tahmininin YSA ile yapildig1 [39] goriiliir. Yapay sinir
aglarinda degerlendirme kriteri olarak Lyapunov iistellerinin kullanildigi orneklere
bakildiginda ise; YSA ve Lyapunov iistelleri kullanilarak kismi epilepsi hastalarindaki
elektrokardiyografik degisikliklerin saptandig1 [40], -elektro-ansefalogramlardan elde
edilen veriler ile YSA ve Lyapunov {stellerinin yardimi ile epileptik nobetlerin
otomatik saptandigi [41] ve ayn1 seklide epileptik ndbetlerin Lyapunov iistelleri ve YSA
kullanilarak tahmin edildigi [42] goriiliir.

Bu tez ¢alismasinda ti¢ farkli kaotik osilator modeline ait farkli parametre ve baslangic
sartlar1 i¢in en biliylik Lyapunov iistelleri niimerik olarak hesaplanmis ve bu degerlerin
birlesimi YSA modellerinin egitimi asamasinda kullanilmistir. Egitim asamasi
tamamlandiktan sonra ise en biiylik Lyapunov istellerinin YSA modelleri ile kabul
edilebilir hatalarla tahmini yapilmistir. Bu sayede YSA modellerinin genelleme yaparak
hesaplanmamis en biiyiikk Lyapunov iistellerini daha kisa siirede tahmin etmesi

planlanmustir.

Bu tez c¢alismasmin ikinci boliimiinde kaos teorisi hakkinda genel bilgiler verilmis,
kaotik zaman serilerinin analizi ve sistemlerdeki boyut kavrami konularinda bilgiler
aktarilmistir. Ugiincii boliimde, en biiyiik Lyapunov iistelini hesaplama yontemi
anlatilmis daha sonra da en biiylik Lyapunov iisteli hesaplanacak sistemler hakkinda
bilgiler verilmistir. Bunun yani sira hesaplama esnasinda kullanilan diferansiyel
denklemlerin ¢6ziimiinden bahsedilmistir. Dordiincii boliimde, Yapay sinir aglar1 (YSA)
cesitleri, geri yayilim algoritmasi ve bu tezde Matlab programi ile kullanilan egitim
algoritmalarindan bahsedilmistir. Besinci boliimde elde edilen hesaplama sonuglari

aktarilmistir. Altinci boliimde ise bu sonuglar tartisilmistir.



2. BOLUM
KAOS TEORISI

2.1. Giris

Son 30 yilda oldukga ilgi cekici hale gelen kaos kavrami, miihendislikten ekonomiye
varincaya kadar bir ¢cok bilim dalinda kendine yer bulmustur. Temel anlami1 diizensizlik,
karmasa olan kaos kelimesi bilimsel literatiirde bu temel anlamindan ¢ok daha fazlasini
ifade eder. Kaos kelimesinin evrensel olarak kabul gérmiis bir tanim1 olmasa da; kaos, “
Deterministik bir sistemde baslangi¢ kosullarina hassas bagimlilik gosteren uzun siireli
aperiyodik davranig” [7] veya “ Deterministik dogrusal olmayan bir sistemde var olan
ve belirli ozel matematiksel kriterleri saglayan, diizensiz goriinen, uzun stireli, destekli

evrim” [2] olarak tanimlanabilir.

Yasanan bazi fiziksel olaylar, formiiller yardimi ile 6nceden bilinebilirken bazilari ise
baslangi¢ sartlarina hassas bagimli olduklar1 i¢in kaotik davranig sergilerler ve dnceden
bilinemezler. Baslangi¢ kosullarina hassas bagimlilik, kaosun en 6nemli 6zellikleriden
biridir. Bu 6zelligin anlam1 kaotik bir sistemin baslangi¢ sartlarindaki ufak bir sapmanin
siire¢ igerisinde biiylik degisimlere yol a¢masidir. Bu davranis, Edward Lorenz
tarafindan tanimlanan “Kelebek etkisi” tabiri ile de ifade edilebilir. Kaos teorisinin 6nde
gelenlerinden olan Lorenz, bir meteoroloji uzmaniydi [43]. Hava olaylarinin
simiilasyonu sirasinda verilerini bilgisayarina girerken ondalik hanesi daha uzun olan
sayilar1 3 haneye yuvarlayan bilim adami, beklenmedik ¢ok ciddi sonuglarla karsilagti
[6]. Yani kiisliratlardaki yuvarlamalar bile sonuca etki etmisti. Bu kesif daha sonra
“Amazonlarda kanat ¢irpan bir kelebegin Amerika Birlesik Devletlerinde kasirgaya yol
acabilecegi” seklinde bir metafora doniistiiriildii ve glinlimiizde oldukca popiiler olan
“Kelebek etkisi” ifadesi literatiire katilmis oldu [6]. Sekil 2.1°de dogada bulunan bazi

kaotik yapilara drnekler verilmistir.
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Sekil 2.1. Dogada var olan kaotik 6rnekler: (a) Satiirn’iin kaotik yoriingeli halkalar1 (b)
Fraktal benzeri yapilar olusturan fitoplanktonlarin bulundugu bir denizin
uydu goriintiisii (¢c) Kutuplarin1 kaotik bir sekilde tersine ¢eviren Diinya’nin
geomanyetik alani [6].

Giinlik hayattaki kaotik davraniglara, bir muslugun damlamasi O6rnek olarak
gosterilebilir. Shaw tarafindan 1984°de yapilan ¢alismada zaman araliklar1 incelenen su
damlalarinin kaotik davranis sergiledigi ispat edilmistir. Sekil 2.2’de verilen deneyde,
degisik akis hizlarinda muslugun damlamasi saglanmis ve su damlalar1 arasindaki

stireler kaydedilmistir [44].
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Sekil 2.2. Damlayan musluk deneyi [44].

Akis hizi belli bir seviyeyi asana kadar araliklarin periyodik oldugu ama musluk yeteri
kadar hizli damladiginda periyodikligin bozulup kaotik bir davranisin belirdigi
gozlemlenmistir. Kaotikligin nedeni musluk agzindaki su damlalarinin titresimi ile
aciklanabilir. Sekil 2.3°de gosterilen titresim, sonraki su damlasinin baslangic

kosullarini etkilemekte, akis hizinin artmasiyla da kaotiklik meydana gelmektedir [44].

©

‘Sekil 2.3. Musluk agzindaki su dmlasmm titregimi [45].

2.2. Kaos Teorisi ile lgili Kavramlar

Dinamik sozciigii canli, hareketli, degisken gibi anlamlara gelirken; simdiki durumunu
gecmisteki durumlarina gore belirleyen, zaman icerisinde degisen, hareket eden

sistemlere, dinamik sistemler denir. Ornegin her saat mevcut sayisini ikiye katlayan bir



bakteri kiiltiirii dinamik bir sistemdir. Belirli bir zamandaki popiilasyonu, ge¢en zamana
ve baslangictaki bakteri sayisina bagli olan dinamik sistem, determine (gerekirci)
Ozellik tasir, yani sistemin baglangi¢ sartlar1 ve matematiksel esitligi (veya esitlikleri)
bilinirse, herhangi bir zaman noktasindaki degeri hesaplanabilir. Deterministik

sistemlerde rastgelelik s6z konusu degildir [2, 46].

Dinamik sistemler, 6lgme isleminin nasil yapildigina gore, ayrik zamanh veya siirekli
zamanli olarak ikiye ayrilirlar. Sistem, belirli zaman araliklariyla Olgiiliirse, fark
denklemleri ile tanimlanabilir ve ayrik zamanli dinamik sistem olarak adlandirilir.
Olgiim isleminin araliksiz olarak yapildigi siirekli zamanli dinamik sistemler ise
diferansiyel denklemler kullanilarak ifade edilir. Ayrik zamanli sistemlerde adimlar,
yani iterasyonlar bir haritada (map) ilerlerler. Siirekli zamanli dinamik sistemlerde ise
zamanin ve baslangi¢ degerinin bir fonksiyonu olan ilerlemeye, diferansiyel denklemin

akis1 (flow) denir [2, 46, 47].

Zamana gore degisen biiyiikliiklerin siirekli veya belirli araliklarla 6lgiilmesiyle zaman
serileri elde edilir. Zaman serilerinde degiskenlerin zamana gore ele alinmasindan farkli
olarak, sistemdeki degiskenlerin birbirlerine gére durumunu gosteren bir noktaya ise o
sistemin fazi denir. Muhtemel tiim fazlarin bulundugu grafige de faz uzay1 denir.
Sistemlere zaman serilerinden farkli bir gézle bakmamizi saglayan faz uzaylari, kaos
teorisinde oldukca sik kullanilir. Bunun temel nedeni ise zaman serisinde goriillemeyen
sekillerin faz uzayinda goriilebilmesidir. Ayrica zaman serilerinin olduk¢a uzun
olabilmesine karsin faz uzaylari, tim sistemi tek grafikte yansitabilir [2, 3]. Kaotik
davranig sergileyen bir osilator olan ve 3, a, B, ® katsayilar, X’ ise x’in birinci dereceden
tiirevi olmak tizere Denklem 2.1°de verilen Duffing osilatoriiniin zaman serisine ve faz

uzayina ait Matlab programinda hazirlanmig gorselleri Sekil 2.4°de verilmistir [48].

X +8x +ax+Bx> =y cos (wt) (2.1)

Sadece miktar ifade edebilen uzunluk, sicaklik, zaman ve hiz gibi fiziksel bazi
biiyiikliikler, skaler degerler olarak adlandirilirken, miktarin yaninda yon bilgisi de
iceren biiytikliiklere ise vektorel degerler denir. Kaos teorisinde faz uzayindaki noktalar

birer vektordiir. Bu ¢aligsmada ilerdeki sayfalarda bahsedilecek olan ve kaotik davranisin



en Oonemli gostergelerinden biri olan Lyapunov iistellerinin hesaplanmasinda iki vektor
arasindaki agiya ihtiya¢ duyulur. Yine bu amac¢ icin kullanilan birbirlerine dik

(ortogonal) vektorleri belirleme islemine ise ortogonalizasyon denir [2].
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Sekil 2.4. Duffing osilatoriiniin (a) zaman serisi ve (b) faz uzayi [48].
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Sistemlerin kendi davraniglarini niteliksel olarak degistirdigi parametre degerlerinde
catallagsmalar (bifurcation) meydana gelir. Nicelikten farkli olarak niteliksel degisim
sistem kararliliginin degisimini ifade etmektedir. Yani catallasmalar sistemin
kararliligini yitirmesiyle ortaya cikar. Catallasmalarin meydana geldigi degerlere ise
catallasma noktalar1 denir. Catallasma diyagramlari, sistemlerin bir parametreye nasil
bagli oldugunu grafiksel olarak gosteren diyagramlardir. Ornegin, Denklem 2.2’de
verilen Lojistik sistemin x € [0, 1] degiskeni , p € [2.4, 4] parametresi ven =0, 1, 2,...

icin catallagsma diyagrami Sekil 2.5°de verilmistir [49].

Xn+1 = HXn(l Xn) (22)

Sekil 2.5’°de goriildiigii lizere ¢ikis; 3 < p <4 sartin1 saglayan p degerine ¢cok hassas bir
bigimde bagimhidir. Eger catallagma diyagrami kullanilmazsa 3 < p <4 sartin1 saglayan
her bir p degeri icin ayr1 ayr1 grafik cizilmesi gerekir. Bu yaklasim ise tatmin edici bir

analiz bi¢imi degildir [49].

Faz uzayinda, yoriingeleri kendine dogru g¢eken nokta veya noktalara ceker denir.
Kaotik olmayan sistemlerde noktalar, ¢emberler veya diiz yiizeyler gibi ¢ekerler

bulunurken, kaotik sistemlerde kararsiz davranig gosteren ydriingeler, periyodik olarak



hareket etmemesine ragmen belirli bir sekil boyunca gezinirler. Yani sistem kaotik
olmasina ragmen faz uzayindaki ¢ekerinin ana hatlar1 bellidir. Boyle garip bir davranig
sergiledikleri i¢in kaotik ¢ekerlere “garip ¢ekerler” de denir [2, 50]. Sekil 2.6°da ¢esitli

sistemlere ait ¢ekerler verilmistir.

3 I 4
Sekil 2.5. Lojistik sistem c¢atallagsma diyagrami [49].

Her ne kadar genel geger bir tanim1 olmasa da, yakinlastik¢a basitlesmeyen geometrik
sekillere fraktal denir. 1960’larda IBM’de matematik¢i olarak calisan Mandelbrot
tarafindan sunulan fraktallarin; tam sayr degil kesirli boyuta sahip olmalari, ¢evre
uzunluklarinin dlgiilememesi, siirekli olmalarina ragmen tiirevlerinin alinamamasi ve
oleek degisimine ragmen yapilarinin ayni kalmasi gibi cesitli 6zellikleri vardir. Oklid
geometrisinin klasik mekanigi agiklamak i¢in iistlendigi rolii, kaos teorisi i¢in fraktallar
iistlenmistir. Oyle ki fraktallara benzer bir bi¢imde kaotik ¢ekerler de, ¢esitli zaman ve

uzunluk 6l¢ekleri i¢in genellikle tekrar eden bir yapr sergilerler [46, 51].

En ¢ok bilinen fraktal yapilarindan birisi Mandelbrot kiimesidir. Karmasik diizlemdeki
z(n+1) = z(n)z(n)+c doniisimiinde sabit bir ¢ sayisi i¢in {z(n) : n € N} yoriingesini
sonlu yapan z(0) elemanlarinin olusturdugu kiimeye Julian dolgusu denir. Merkezden
kopmus parcalarin atildig1 tek parca halindeki her Julian dolgusu ise bir Mandelbrot
kiimesidir. Kenar uzunlugu sonsuz olan Mandelbrot kiimesinin alani, tam olarak

bilinmemektedir. Sekil 2.7°de bir Mandelbrot kiimesi goriilmektedir [52].
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Sekil 2.6. (a) Yoriingelerin tek bir noktaya dogru cekildigi sabit
noktali kaotik olmayan ceker (b) Yoriingelerin iki
farkli noktaya dogru ¢ekildigi iki sabit noktal1 kaotik
olmayan c¢eker (c) Yoriingelerin halka benzeri bir
ceker setine dogru cekildigi kaotik olmayan limit
cevrim cekeri (d) Lorenz sistemine ait kaotik c¢eker
[53].

Sekil 2.7. Mandelbrot kiimesi [52].
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2.3. Kaotik Zaman Serisi Analizi

Kaotik zaman serisi analizinde kullanilacak olan sinyal, sabit uzaysal (spatial) noktada
Olciilen tekil bir skaler veridir. Baglangic zamani t,, Ornekleme zamani ise T,
alindiginda 6l¢iilen bu degere s( ty+nt, ) = s( n ) denebilir. Sinyalimiz dogrusal olmayan
bir devredeki gerilim veya akim, akiskan dinamigindeki yogunluk, hiz veya atmosferik

bir alandaki sicaklik olabilir [50].

Analizi yapilacak olan sinyalde giiriiltiiniin olup olmadig tespit edilmeli, giiriiltii varsa
azaltilmalidir. Dogrusal sistemlerin analizinde, bu islem, Fourier uzayinda (domain)
genis banth giiriltiiniin i¢cinden keskin, dar bantli sinyalleri ayirarak yapilabilir ama
kaotik sistemlerin analizinde sinyal ve giiriiltii birbirinden zaman domeninde
ayrilmalidir. Bu ayrimin yapilabilmesi igin iist liste binmis sinyallerin, birbirlerinden
farklarinin goriilebilmesini saglayacak sekilde karakterize edilmesi gerekmektedir [50].

Dogrusal olmayan sinyali, giiriiltiiden ayirma islemleri, asagida belirtilen {i¢ ayr1 durum

i¢in farklilik gosterir [3, 50];

e Sinyalin alindig1 sistemin denklemleri biliniyorsa,
e Daha 6nce Ol¢iilmiis giiriiltiisiiz sinyal mevcutsa,

e Ne sistem denklemleri ne de giiriiltiisiiz sinyal mevcutsa,

Gozlemlenen gilriiltiilii sinyalin s(n) =s;(n) + s,(n) seklinde oldugunu varsayalim.
Burada s;(n) giiriiltiisliz sinyal, s,(n) ise ayirmak istenilen giiriiltii olsun. Giiriiltiisiiz
sinyalin alindigi kaynak sistemin denklemleri biliniyorsa, denklemler herhangi bir
baslangi¢c sartiyla baglatilip kosturularak sistemin Ozellikleri ile ilgili bilgiler elde
edilebilir fakat kaotik sistemler, baslangi¢ sartlarina hassas bagli oldugu icin giiriiltiisiiz
sinyal dizisi, giriltiili sinyalin igerisinden tam olarak tespit edilemeyebilir. Ciinkii
denklemler i¢in belirlenen baslangic kosullar1 ile gozlemlenen sinyalin baslangic
kosullart farkli olabilir. Bundan dolay1 denklemleri bilinen sistemin ydriingesine en
yakin yorlingeyi, giiriiltiilii sinyal igerisinden se¢gme amaci tasiyan bir kalite veya
dogruluk (accuracy) fonksiyonu kullanilir. Daha 6nceden 6lgiilmiis bir sinyalin varligi

durumda ise temiz sinyal, referans olarak kullanilir. Son durumda, yani eger sistem
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denklemleri ve giiriiltiisiiz sinyal mevcut degil ise yerel polinom haritalar yapilir veya

dogrusal filtreler, yerel ya da global sekilde kullanilir [50].

2.3.1. Faz uzayimnin yeniden insasi

Belousoz-Zhabotinsky kimyasal reaksiyonlar: ile ilgili bir aragtirmada 20’ den fazla
diferansiyel denklemden {iretilen zaman serileri incelenmis ve iglerinden birinin
sistemin kaotik yapisin1 tamamiyla aciklayabildigi gosterilmistir. Faz uzaymi yeniden
insa etme diislincesi, bu 6rnekte de goriildiigli gibi, incelenecek tek bir zaman serisinin
sistemdeki diger degiskenlerden izler tasiyabilecegi olgusuna dayanmaktadir [54].

Faz uzayinin yeniden insasi i¢cin Packard ve arkadaglari tarafindan kullanilan tiirev
koordinatlar1 metodu veya Takens tarafindan gelistirilen zaman gecikmeli koordinatlar
metodu tercih edilmistir [3]. Tiirevler giirtiltiiye duyarli oldugu i¢in tiirev koordinatlar
metodu deneysel veriler i¢in ¢ok kullanigsh degildir [55]. Bundan dolay1 bu ¢alismada
sadece tek bir degiskeni izleyip, zaman gecikmeli kopyalar kullanilarak, sistem
dinamiklerini hesaplamayr miimkiin kilan zaman gecikmeli koordinatlar metodu tercih
edilecektir. Gozlemlenen bir dinamik sistemin faz uzayinin yeniden insasi i¢in zaman
gecikmeli  koordinatlarin  kullanilmas1  fikri, es zamanli olarak Kaliforniya
Universitesinden bir grup (Packard ve arkadaslar1) ve David Ruelle tarafindan ortaya
atilmigtir. Metodla ilgili 6nce Takens daha sonra da Sauer ve arkadaslari tarafindan

tyilestirmeler 6nerilmistir [50].

Takens teoremine gore eger bir zaman serisi, d bir tamsay1 olmak iizere d boyutlu bir
cekerin elemani ise, bu ¢ekerin topolojik 6zellikleri, m>2d+1 olmak {lizere m boyutlu
bir faz uzayinda sinyalin gecikmeli kopyalarindan olusan ¢ekerin topolojik 6zelliklerine

esittir [3].
¥;= (x(iAt), x(IAt +T), x(1At + 27T),... x(iAt + (m-1)T)) (2.3)

Denklem 2.3’deki T’ye zaman gecikmesi, m’ye ise o sistemin gdomme boyutu denir.

Farkli T ve m degerleri igin farkli ¢cekerler olusur [3].

Bir periyodik sistemin kararli olmasi durumunda faz uzayindaki egrileri, “/imit dongii”

de denen kapali bir goz seklindedir. Cekeri, limit dongii seklinde olan sistemlerin
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egrilerinin yakinsama ve iraksama oranini gosteren Lyapunov {isteli sifirdir. Lyapunov
iisteli, sifirdan biiyiik olan kaotik sistemlerin ¢ekerlerinde ise yoriingeler ayni nokta
tizerinden birden fazla kez gegmezler ve tiim faz uzayin1 doldurmazlar. Sekil 2.8’de faz

uzayinda bir limit dongii goriilmektedir [3].

T

Sekil 2.8. Faz uzayinda bir limit dongii [3].

2.3.2. Zaman Gecikmesinin Secilmesi

Faz uzayinin yeniden ingasi esnasinda zaman gecikmesinin dogru olarak se¢ilmesi
Onem arz etmektedir. Sayet zaman gecikmesi T, olmast gerekenden kiiclik segilirse
gomiilen zaman serisinin komsu iki koordinati birbirine c¢ok yakin olacagindan
birbirlerinden ayirt edilemezler, buna karsin zaman gecikmesinin ¢ok biiyiik secilmesi
durumunda ise istatistiksel olarak birbirinden bagimsizlasan koordinatlar {izerinde
olusan ¢eker yoriingesi, birbiriyle iligkisi olmayan iki yon {izerinde ¢izdirilmis olur [3,

501.

Dogrusal olmayan sistemlerde gecikme degerinin uygun sekilde se¢ilmesi i¢in ortalama
karsilikl1 bilgi (average mutual information) fonksiyonu kullanilir. A ve B iki sistem, a;
ve by bu sistemlerde O6lciilmesi muhtemel degerler olmak iizere, tim A setinde a’nin
Olciilme olasilig1 Py (a), tiim B setinde b’nin 6l¢iilme olasiligi Pg(b) ve benzer sekilde a
ve b’nin Olgiilme olasiligt Pog(a,b) ise ortalama karsilikli bilgi, asagidaki seklide

tanimlanir [50];

Pap (aiabk)

PA(a;),P(by) 24)

Iag(T)= Z P g (a;,by) log, [

aj,bk
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Fraser ve Swinney yaptiklar1 ¢aligmada [56] karsilikli bilginin T zaman gecikmesine
gore cizdirildigi grafikteki ilk minimum degerin, seg¢ilmesi gereken uygun zaman
gecikmesi oldugunu gostermislerdir. Sekil 2.9°da Lorenz sistemi i¢in zaman

gecikmesinin fonksiyonu olarak ortalama karsilikli bilgi grafigi gosterilmistir [50].

Karsihkl bilgi

|
0.0 |\ N I N L )

“0.0 0.1 0z 0.5 0.4 0.5
Zaman gecikmesi
Sekil 2.9. Lorenz sistemi i¢in zaman gecikmesinin
fonksiyonu olarak ortalama karsilikli bilgi [50].

2.3.3. Gomme Boyutunun Secilmesi

Faz uzaymin yeniden insasindaki amag, incelenen sistemin goriiniimiindeki tiim
belirsizlikleri gidermeye yetecek kadar biiyiik bir Oklid uzay1 olusturmaktir. Boylelikle
izlenilen boyutta, birbirinin iizerine binmis veya cok yakin olan alakasiz iki nokta
birbirinden ayrilmig olur. Ornegin 1 boyutlu ¢izgi halindeki bir ¢ekerin 2 boyutlu bir
uzayda izlendigini diisiinelim. Bu durumda c¢izginin kendisini kesip kesmedigi
anlagilamaz. Bu durum anlasilamadigi i¢in de birbirine yakin iki noktanin gercekten
komsu olup olmadig1 bilinemez. Bu belirsizlikler, ¢ekerin 3 boyutta ¢izdirilmesiyle son
bulur. Ceker daha yiiksek bir boyutta da goriilebilir; fakat boyut arttikga hesaplama
maliyeti Ustel olarak artmaktadir ve bunun yani sira incelenecek dinamiklerin
bulunmadig1 gereksiz yere artirilmis boyutta giiriltii bulunabilir. Bu nedenlerle tiim

belirsizlikleri giderecek en uygun boyutun sec¢ilmesi 6nemlidir ve segilecek bu boyutun

tam say1 olmasi1 zorunlu degildir [50].



15

Gomme boyutunun segilmesi i¢in, tekil deger analizi, sistem degismezlerinin doyumu,
dogru vektor alanlar1 ve yanlis en yakin komsular metodlar1 kullanilabilir [50]. Sik
kullanilan yontemlerden biri olan yanlis en yakin komsular (false nearest neighbors)

metodu incelendiginde;
y(k) = [x(k), x(k + T),..., x(k + (m -1)T)] (2.5)

Esitliginde y(k), m boyutundaki bir vektdr ve y™ (k) bu vektdriin en yakin komsusu
olmak iizere, bu iki nokta arasinda ki Oklid farki R, (k) soyle ifade edilir;

R, (k)= [x(k)-XNN(k)]2+ [x(k+T) -xNN(k+T)]2+. - AHx(k+T(m-1))-

KN (kT (m-1))] 2.6)
R, (k)’nin m+1’inci boyuttaki Oklid farki ile sdyle bir iliskisi vardir;

R2.; (K) = R2(K)+[x (k+mT)-x"(k+mT)]” 2.7)
Buradan hareketle Rt 6nceden belirlenen esik degeri olmak lizere;

|x(k+mT)-x"N(k+mT)| .
R, (k) T

(2.8)

Esitsizligi var ise, yani belirlenen esik deger asilmissa, k noktasindaki komsularin yanlis
oldugu degerlendirilir. Esik degerin asilmadigi durumda ise, komsularin dogru oldugu
ve bu boyutun gdbmme boyutu oldugu anlasilir. Esik degerinin se¢imine bagli olarak
farkli gdbmme boyutlarinin elde edilmesi bir dezavantaj oldugundan Cao’nun bir

calismasinda uygun esik belirlemek icin bir yontem sunulmustur [3].

Kisaca oOzetlenecek olursa; yanlis en yakin komsular tekniginde belirli iki nokta
arasindaki fark, gozlem altinda tutularak boyut artirilir. Boyutun artmasi ile farkta

artiyorsa heniiz istenilen gdmme boyutuna ulasilmadigi anlasilir. Fakat boyut artmasina
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ragmen noktalar arasindaki fark artmiyorsa artik boyutu artirmanin bir anlam1 olmadigi

ve ulasilan boyutun gémme boyutu oldugu sonucuna varilir.

2.3.4. Duraganhk Analizi

Ister dogrusal olsun, ister olmasin zaman serisi analizlerinde dlgiilecek sistem icin bir
cesit duraganlik varsayiminda bulunmak zorunludur. Bundan dolay: sistemin duragan
olmamasi, yani Ol¢lim siireci esnasinda dinamiklerin degismesi istenmeyen sonuglara
yol agar. Duraganligin tespit edilebilmesi i¢in ¢esitli teknikler gelistirilmistir. Schreiber
tarafindan sunulan c¢apraz tahmin tekniginde, zaman serisinin pargalar1 birbirleriyle
karsilagtirilarak, bir parcadan diger parcanin tahmin edilebilirliginin gostergesi olan
capraz tahmin hatasi (cross-prediction error) veri tabaninda kayda alinip, analiz edilir

[57].

2.3.5. Vekil Veri Metodu (Surrogate Data Method)

Bazi1 durumlarda kaotik olmayan zaman serileride sanki kaotikmis gibi goriilebilir.
Boyle durumlarda, Olgiilmiis degerlerden olusan zaman serilerinin dogrusal olup
olmadigin tespit edebilmek i¢in ¢esitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerin en ¢ok
kullanilanlarindan biride Theiler ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Vekil Veri
metodudur [59]. Bu teknikte Oncelikle mevcut verilerden gézlemlenebilir ve dogrusal
olmayan bir A degeri hesaplanir. Bu A degeri korelasyon boyutu, Lyapunov {isteli,
tahmin hatast vb. olabilir. Daha sonra A baz alinarak bir hiikiimsiiz hipotez (null
hypothesis) belirlenir. Dogrusal bir yapiya sahip olan bu hipotez, orjinal verileri test
etmek icin kullanilacak vekil verilerle bagmtilidir. Vekil veriler, dogrusalligi test
edilecek zaman serileri ile istatistiksel olarak aymi Ozellikte ama determinizmi
ayiklanmis verilerdir. Bu verilerin olusturulabilmesi icin eldeki seri kullanilarak iiretilen
cesitli seriler rastgele olarak karistirilir. Olusturulan vekil veriler 6nceden belirlenen bir
oranda (6rnegin %95) test edilen verilerle uyusmuyorsa, sistemin dogrusal olmadig

anlasilir [3, 54, 58, 59].

2.4. Boyut Kavramm

Bir ¢eker Lyapunov iisteli ve boyut gibi baz1 kavramlar kullanilarak nitelendirebilir. Bu

kavramlar, c¢ekerin i¢inde bulundugu koordinat sisteminden ve yoriingenin baslangic
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sartlarindaki degisiminden bagimsiz oldugu icin, deneysel veriyi degerlendirmede
kullanilabilir. Ayrica somut birer sayr olduklarindan dolayr zaman serilerinin
birbirleriyle karsilastirilmasi i¢in elverislidirler [60]. Lyapunov iisteli, bu ¢alismanin
ileri sathalarinda ayritili bir sekilde anlatilacak olup bu bdliimde boyut kavramina

deginilecektir.

Boyut, geometrik bir cismin 6z benzerliginin Olclistidiir. Noktalar sifir, ¢izgiler bir,
yiizeyler iki boyutlu iken kaotik cekerler genelde kesirli boyuta sahiptirler. Garip
¢ekerlerin boyutunu belirlemek ig¢in ¢esitli yollar var olup, kutu sayim boyutu (box-
counting dimension), bilgi boyutu (information dimension) ve korelasyon boyutu

(correlation dimension) sayisal hesaplama i¢in uygun boyut tiirleridir [60].

Kapasite boyutu olarak da bilinen kutu sayim boyutunda, ¢eker yoriingesini kaplamak
icin ne kadar kutu gerektigi sayilir. Kutularin sayilmasi ile ¢ekerin geometrik 6zellikleri
hakkinda bilgi edinilirken, yoriingenin bir kutuya ne kadar siklikla ugradigi bilinmez.
Yani bazi kutular daha yogun yoriinge barindirirken bazilarindan yoriinge sadece bir
defa geciyor olabilir. Yorlinge sikligi bilgisinden yoksun olunmasi kutu sayim
boyutunun dezavantajlarindan biridir. Ayrica kutu sayma siirecinin fazla islem giicii

gerektirmesi, yontemin diger bir dezavantajidir [61, 62].

N boyutlu bir kartezyen uzayinda, her bir kenar1 € uzunlugunda N boyutlu kiipler (eger
N=2 ise kareler) bulundugu diisiiniiliirse, git gide kiiciillen & degerine sahip N (&)

kiiplerinin sayilmas1 gerekir. Bu durumda kutu sayim boyutu [63];

RN\ 2o
07 S0 n(1/e) 29)

Olarak verilir. Sekil 2.10°da kutu sayimu ile ilgili 6rnek bir ¢izim bulunmaktadir.
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(a) (b) ©
Sekil 2.10. a) Iki nokta i¢in b) Bir egri pargasi i¢in ¢) Kapali bir egrinin
icinde kalan alan igin N(e) kutular1 [63].

N

N\
\‘%

Bilgi boyutu, kutu sayim boyutunun yoriingelerin kutular1 ziyaret sikligin1 da belirten,
genellestirilmis bir halidir. Bu boyut tiiriinde bir kutunun konumunu belirli hassasiyette
tanimlamak i¢in kac bit bilgi gerektigi hesaplanir. Bir ¢izgi ilizerindeki bir noktayi
r=2% dogrulugu (accuracy) ile belirlemek icin k bit bilgi gerekir. Kare iizerindeki
noktay1 ayn1 dogruluk ile belirlemek i¢in 2k (her eksen i¢in bir k), aynmi sekilde kiip i¢in
3k bit bilgi gerekir. Genellenecek olursa d boyutlu bir kutunun r dogrulugunda

konumunu belirlemek igin S(r) =-dlog, r bit bilgi gerekir [61, 62].

Gerekli bilgi biti degeri S(r) ayn1 zamanda yoriingenin kutulara denk gelme olasiliklari
ile de iligkilidir. Bir kutuyu belirlemek icin gerekli olan ortalama bilgi miktar1 Denklem

2.10°daki gibidir.

S(r) =-ZPi log, P; (2.10)

Burada P; 1. kutunun olasilik 06lgegidir. Boylece bilgi boyutu asagidaki gibi

tanimlanabilir [62];

-S iPi 10 Pi
D, = 1im S0 _ jjp 2iF1108 P @2.11)
—~0log,r 0 log,r
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Bilgi boyutu hesaplanirken her kutu esit olasiliga sahip olursa, bilgi boyutu kutu sayim
boyutuna esit olur, ama genellikle durum bdyle degildir ve bir ¢ekerin kutu sayim
boyutu, bilgi boyutundan biiyiiktiir [64]. Bir yoriingenin 48 olast durumlu bir faz
uzayindaki kutulari ziyaret sikliginin degisken olabildigi 6rnek bir ¢izimle Sekil 2.11°de
gosterilmistir [2].

Sekil 2.11. 48 Olas1 durumlu bir faz uzay1 ve esit
ayrik  zamanlarla Orneklenmis bir
yoriinge [2].

Grassberger ve Procaccia tarafindan gelistirilen ve bilgi boyutuna goére hesaplamasi
daha kolay olan korelasyon boyutu ise bir diger popiiler boyut tiiriidiir. Rastgele secilen
iki noktanin birbirlerine belirli bir mesafe uzaklikta olma olasiligin1 6lgen korelasyon
boyutu, ¢ekerin faz uzayini nasil doldurdugunun degerlendirebilmesini saglayacak olan
noktalarin dagilma seklini agiklayabilir [60, 65]. Ceker, her biri € yaricapinda hiicrelerle

kaplandiginda P;(¢), i. hiicrede bir nokta bulunma olasiligin1 gosteriyorsa, korelasyon

boyutu;
O log (BiPie)?)
De= lﬂ%z log () 2.12)
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olarak tanmimlanir. Buradaki );P;(e )2 degeri, € yaricapindaki bir hiicrede bir nokta
ciftinin bulunma olasiligidir ve bu degeri hesaplamak i¢in iglemsel a¢idan verimli bir

algoritma olan Grassberger-Procaccia algoritmasi kullanilabilir [65].



3. BOLUM
LYAPUNOV USTELLERI

3.1. Giris

Dinamik bir sistemin, Lyapunov {istelleri ve 6zellikle de en biiyiik Lyapunov iisteli, o
sistemin kaotikligini tanimlamak i¢in en c¢ok kullanilan yollardan biridir. Rus
matematik¢i Aleksandr Mikhailovich Lyapunov tarafindan litaretiirde sunulan
Lyapunov {stelleri, birbirine yakin iki komsu yoriingenin zamanla nasil farklilastigini
gosterir [2]. Pozitif bir Lyapunov iisteline sahip olan iki yakin yoriinge, hizli bir sekilde
birbirinden ayrilir ve farkli davraniglar sergilerler. Yani pozitif Lyapunov iisteline sahip
bir sistem, baslangi¢ sartlarina hassas bagimlilik gosteren bir yapidadir ve kaotiktir.
Negatif Lyapunov {isteline sahip bir sistemde ise farkli baslangic sartlarina sahip
yorlingeler sabit bir noktaya veya yoriingeye dogru cekilecek ve kaotik davranis

sergilemeyeceklerdir [2].

3.2. Tamim

Lyapunov iistelleri, birbirine yakin iki komsu yoriingenin zaman i¢indeki yakinsama
veya 1raksama oranidir. Faz uzaymdaki ayrilma, vektor olarak ifade edilip, 8X(0)

olarak gosterilirse t kadar zaman sonra Denklem 3.1°de verilen ifade saglanmis olur.

13Xl = eMI8X 0] (3.1)

Burada 6X(t) ayrilma vektorii ve A ise Lyapunov iistelidir [66].



22

3.3. Diferansiyel Denklemlerin Coziimii

Miihendislikteki birgok olgu, tiirevlendigi takdirde daha kolay ifade edilebilmektedir.
Ornegin Denklem 3.2’de tarif edilen Newton’un ikinci kanununa gére m kiitleli bir

cisim a ivmesine sahipse lizerine F kuvveti etki eder.

F=ma (3.2)

fvmenin hizin zamanla degisimi oldugunu ve hizinda birim zamandaki yer degistirmeye

esit oldugunu bildigimizden;

a= —=— (3.3)

_ A (3.4)

seklinde adi bir diferansiyel denklem haline getirilebilir [67].

Bu tez c¢alismasinda incelenen Lorenz ve Rossler sistemleri ve Chua devresinin
matematiksel modelleri, diferansiyel denklemlerden olusmaktadir. Sistemlerin en biiyiik
Lyapunov {istellerini hesaplayabilmek icin dncelikle bu sistemleri olugturan diferansiyel

denklemlerin analitik veya niimerik yontemlerle ¢oziilmesi gerekmektedir [68].

Diferansiyel denklemleri niimerik olarak ¢ézmek icin ¢esitli metotlar bulunmaktadir. Bu
yontemlerden bir tanesi, denklemleri Taylor Serisine agmaktir. Bu arada Taylor serisi
yontemi, Euler ve Runge Kutta metotlarinin temelini teskil eder. Diferansiyel denklemi
Taylor Serisinin birinci dereceden terimine kadar agmaya Euler metodu, 4. dereceden
terimine kadar agmaya 4. dereceden Runge Kutta metodu, 8. dereceden terimine kadar
acmaya ise 8. dereceden Runge Kutta metodu denir. Diferansiyel denklem sistemlerini
Taylor Serisine acarken terim sayisi arttikca ideal sonuca daha da yaklasilmakta fakat

islem ytikii ve karmasiklig1 artmaktadir [68].
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Bu caligmada Lorenz ve Rossler sistemleri i¢in 4. Dereceden Runge Kutta metodu,

Chua devresi i¢in ise 8. Dereceden Runge Kutta metodu kullanilmistir.

3.4. Runge Kutta Metotlari

Runge Kutta yontemiyle diferansiyel denklemlerin ¢oziimii bu tez c¢alismasinin ana
omurgasint teskil etmediginden, detaylandirilmadan sadece metotlarin tanimi
yapilacaktir. Taylor serisi yontemi, Euler ve Runge Kutta metodlar1 hakkinda ayrintili
bilgi literatiirde mevcuttur [67-69].

Runge Kutta metodlarinin s tamsayi a,1,a31,a3,.... 81, 8¢ ...a b;...bg, cy...cq reel

s, s-1°

katsayilar olmak iizere genel formu asagidaki gibidir;

k;= f(xn ,yn)
ko = f(x,teoh , y, thayoky)

ks = f(x,*esh , y_ th(az k;+ask, )

kn = f(Xn_*—csh ayn+h(aslkl+- . -+as,s-1ks-l)) (35)
Burada
Yoy = ¥, thbik i+ +bgk) (3.6)

seklinde tanimlanmistir. h adim araligi olup, a, b ve ¢ katsayilar1 Butcher Tablosuna
gore belirlenir. Butcher Tablosunun genel formu Tablo 3.1° deki, 4. Dereceden Runge

Kutta metodu i¢in Butcher Tablosu da Tablo 3.2’ deki gibidir.

Tablo 3.1. Butcher Tablosu genel formu [69].
0

Cy | agg
C3 | a31 as

Cs ds1 dyp .- ds, s-1
b, b, .. by b
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Tablo 3.2. 4. Dereceden Runge Kutta
Metodu  i¢in  Butcher

Tablosu[69].
0
172 |12
12 |0 1/2

1 0 0 1
/6  2/6 2/6 1/6

Boylelikle 4. Dereceden Runge Kutta formiilasyonu asagidaki gibi elde edilir;
kl = f(xn ’yn)

ky = f(x,+1/2h, y +1/2 k)
ks = f(x,+1/2 h, y +1/2 ky)

ks =f(x,th, y k) (3.7)
Ayrica

1 2 2 1
Yy =Y, th (gk1+gk2+6k3+€k4> 9

seklinde yazilabilir. Bu tez ¢alismasinda, Chua devresine ait diferansiyel denklemlerin
niimerik ¢6ziimiinde kullanilacak olan 8. dereceden Runge Kutta metodu i¢in Butcher

Tablosu Tablo 3.3 deki gibidir. Burada kullanilan w katsayilar1 Tablo 3.4’deki gibidir.

Ayni sekilde Denklem 3.5’deki Runge Kutta metodu genel formu k = 8 degeri i¢in
acilip, Tablo 3.3’deki degerler a, b ve ¢ seklinde belirlenirse, 8. Dereceden Runge Kutta
formiilasyonu elde edilir. Bu tez ¢alismasinin ana konusu olmadigi i¢in 8. Dereceden

Runge Kutta formiilasyonunun agik hali verilmemistir.

3.5. Lorenz Sistemi

Bir meteoroloji uzmani olan Edward Lorenz kaos teorisinin matematiksel altyapisina
onemli bir katki sunmustur [43]. Unlii “Kelebek etkisi” terimini ilk kez kullanan Lorenz

[6], hava simiilasyonu verilerini bilgisayarina girerken islem rahatligi olsun diye
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niimerik degerlerin kiisiiratlarin1 virgiilden sonra 3 haneye kadar yuvarlamis ve hic
beklemedigi degisik sonuclar elde edince baslangigtaki kiigiik degisikliklerin sonugcta
bliylik farklara yol agabilecegini gézlemlemistir [6]. Simiilasyon modelini 3 adet adi
diferansiyel denklem ile elde edilebilecek sekilde sadelestiren Lorenz, bu calismasini
“Deterministic Nonperiodic Flow” adiyla 1962°de literatiire sunmustur [70]. Daha sonra

Tucker, sistemin bir garip ¢ekere sahip oldugunu ispatlamistir [71].

Tablo 3.3. 8. Dereceden Runge Kutta yontemi i¢in Butcher Tablosu [68].

1 Al ' Al '
V2 -Wy 4 Wi- W3twy Wi- W3- Wy Wi-Ws
Y2 - Wy Wi - W3twy Wy W - Ws Wi- W3- Wy
72 +Wy Witwatwy Wi TWs Wy WiTW3- Wy
72 - Wy witws wit witw, Wit Wi3- Wy Wi

2W1 2W1 2W1 2W1

Tablo 3.4. Tablo 3.3’de kullanilan w degerleri [68].

N 1w
VIT% 144 VIT% " Tag
1 1542430 1 [15-2v/30

W2mr T 35 V2 5 T 35
- (1+\/3_0) o \/ﬁ)

W32l T g Ws = Walg ™ 72
L 5V30 . .1 5V30

wa=wal 37+ 75 ) Wa= W57 g
W5= W)-2W3 Ws= Wr+2W;

Lorenz sisteminde bulunan diferansiyel denklemlerin 3 degiskeni vardir. Bunlar Prandtl
sayis1 “c”, Rayleigh sayis1 “r” ve sistemin fiziksel boyutuyla ilgili bir parametre olan

“b” dir [70, 72]. Lorenz diferansiyel denklem sistemi;
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=Y (3.9)

olmak lzere

x'=0(y-X)
Y =1X-y—Xxz (3.10)
z'=xy—bz
seklindedir.

Denklem 3.10’da verilen diferansiyel denklem takimi, ¢ = 10, r = 28 ve b = &/3
parametre degerleri ve xo=0, y, =2, 2y =0 baslangi¢ degerleri i¢in ¢ozdirtlip faz

uzayina aktarilirsa Sekil 3.1°deki gibi bir ¢eker grafigi elde edilir.

Kaotik davranigin ana oOzelliklerinden birisinin baglangic sartlarina hassas baglilik
oldugu daha 6nce belirtilmisti. Bu, Lorenz cekeri iizerinde de gozlemlenebilir. Eger
Lorenz sistemine ait diferansiyel denklem takimi, parametre degerleri degistirilmeden
(o =10, r=28, b=_8/3) sadece baslangi¢ sartlarindan birisi x, =0, y,=1.01, ;=0
seklinde %1’ lik bir oranla degistirilerek ¢ozdiiriildiiglinde elde edilen yeni sonuglar

Sekil 3.2°de verilmistir.

Sekil 3.1 ve Sekil 3.2 karsilastirildiginda genel c¢eker formlari benzerdir ama Sekil
3.3°de verilen zamana gore degisim grafikleri incelendiginde baslangi¢ degerlerindeki
ufak bir farktan dolay1 sistemin zamana gére bambaska bir yol izledigi agiktir. Burada
c =10, r =28, b = 8/3 alinmistir. Ayrica baslangi¢ sartlar1 olarak xy=0 ve z,=0
almmis fakat y, degeri ikinci durumda %]l farkla degistirilmistir. Buna gore

Y, = 1 degeri i¢in mavi renkli gorsel, y, = 1,01 i¢in kirmiz1 renkli gorsel elde edilmistir.
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x
(c) (d)
Sekil 3.1. [0; 2; 0] baslangi¢ degerleri ve o = 10, r =28 ve b = 8/3 parametre degerleri
icin; (a) X-Y-Z diizlemindeki Lorenz cekeri (b) X-Y diizlemi Lorenz ¢ekeri
(c) Y-Z diizlemi Lorenz ¢ekeri (d) X-Z diizlemi Lorenz ¢ekeri [70].

(a) (b)
Sekil 3.2. X-Y-Z diizlemindeki Lorenz ¢ekeri (Parametreler:c =10, r =28, b
= 8/3) (a) Baslangi¢ degerleri: x = 0, y = 1, z = 0 (b) Baslangi¢
degerleri: x, =0, y, = 1,01, z5 =0 [73].
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Sekil 3.3. Lorenz sisteminin x4 (t) ve X,(t) grafigi

Lorenz sisteminin elektronik devre olarak gerceklestirimi Sekil 3.4’ de verilmistir.
Burada carpicilar AD633 entegre devresi, islemsel yiikseltecler ise TLO82 entegre

devresi veya muadili olup devre £15V ile beslenmistir [74].

001 pF 001 F
|1 |
I [

Ry 30 10k

+ A + Rr =AM 100k 001 pF
r[ _X—‘“V‘?\:"\r“v— ad _XW'— - “
= 100k c
|- = [ wl = [
10k K =
I’VVV\' RVAVAYAN

Sekil 3.4. Lorenz sisteminin elektronik devre olarak gergeklestirilmesi [74].

Lorenz sisteminin parametreleri olan r, ¢ ve b parametreleri, devredeki direng degerleri

ve V, voltaji degistirilerek asagidaki sekilde belirlenir;
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_ 10kQ
= aRR

_ 100kQ
c= R
b= 100kQ 311
Burada a degeri;

_ Y (3.12
TV, 12)

seklinde ayarlanir [74].

3.6. Rossler Sistemi

Lorenz sistemine goére daha basit bir diferansiyel denklem takimi ile kaotik ceker
liretmeyi basaran Alman bilim adami Otto Rdéssler, bu calismasint 1976°da literatiire

sunmustur. Rossler sistemi su sekilde tanimlanmistir [75];

y'=x+ay (3.13)

Ug boyutlu Lorenz ve Réssler sistemleri, esit terim sayilarina sahip olmalarma karsin
Lorenz sistemi 2 dogrusal olmayan terim barindirirken (xz ve xy), Rossler sistemi 1
dogrusal olmayan terim barindirmaktadir (zx). Rossler sisteminin a = 0,2, b = 0,2,
¢ = 5,7 parametre degerleri ve [0.1; -0.1; 0.1] baslangi¢ degerleri i¢in {irettigi cekerler
Sekil 3.5’deki gibidir.
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(c) (d)
Sekil 3.5. [0,1; -0,1; 0,1] baslangic degerleri ve a = 0.2, b = 0.2, ¢ = 5,7
parametre degerleri i¢in; (a) X-Y-Z diizlemindeki Rdssler ¢ekeri (b)
X-Z diizlemi Rossler ¢ekeri (¢) X-Y diizlemi Rossler ¢ekeri (d) Y-Z
diizlemi Rossler ¢ekeri [76].

Rossler sisteminin devre gerceklestirimi Sekil 3.6’da verilmistir [77].
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Sekil 3.6. Rossler devresi [77].
3.7. Chua Devresi

Kaotikligi oncelikle bilgisayar simiilasyonlarinda kesfedilen [9] daha sonra da Zhong ve
Ayrom tarafindan deneysel olarak kanitlanan [78] Chua devresi, biri hari¢ tiim
elemanlar1 dogrusal olan bir devredir. Devrenin dogrusal olmayan elemani, pargali-

dogrusal 6zellik gosteren 6zel bir yapidaki direnctir.

Sekil 3.7°de gosterilen Chua devresine Ry direnci eklenirse, Sekil 3.8’de gosterilen ve

literatlirde Chua osilatorii olarak da gegen devre elde edilir.

R

:C2 ::C1 @NR

& &
Sekil 3.7. Chua devresi. [79].
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Sekil 3.8. R, direnci eklenmis Chua devresi [80].

Sekil 3.8’de verilen Chua devresi lizerinde devre analiz yontemleri uygulanarak asagida

belirtilen diferansiyel denklemler elde edilir:

dVC1 1
I ﬁch (-Ve) -1 (Ve
o2 Lvave (3.14)
dt R
dl .
LE =-Veor- ILRy

Burada f fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanir;
1
f(Vey) = Gch1+§ (Ga-Go)*(|VertBy|-|Ver-B,|) (3.15)

Burada belirtilen G, ve G, dogrusal olmayan elemanin karakteristik grafigindeki
egimler olup +B, ve -B, karakteristik egrinin kirilma noktalaridir. Sekil 3.9’da parcali-

dogrusal direncin karakteristigi gosterilmistir [80].
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Sekil 3.9. Pargali-lineer direncin v-i karakteristigi [80].

Devre iizerinde nlimerik islemler yapabilmek i¢in Denklem 3.16°daki kabuller yapilir ve

Denklem 3.17 ile Denklem 3.18 elde edilir.

N} Ve Ry

B, Y B, B,

G C,R? t

= —= = =— 3.16

* Cl L T RC2 ( )
X =0 (y — x —(x))
y=x-y+z (3.17)
z=-By
f(x)=bx + 0.5(a - b) * ( |x+c| - [x-c]|) (3.18)
Parcali diren¢ karakteristiginin kirilma noktalarindan elde edilen x = -1 ve x = 1

degerleri i¢in Denklem 3.18’deki f(x) fonksiyonu asagidaki bicimde yazilabilir [80].
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bxta-b, x>1
f(x)=4{ ax, & -1<x<1 (3.19)
k bx-at+b , x<-1

Sekil 3.10. [0,1; 0,1; 0,1] baslangi¢ degerleri ve a = 9, p=100/7, a = -8/7
ve b =-5/7 parametre degerleri i¢in; (a) X-Y-Z diizlemi Chua
cekeri (b) Y-Z diizlemi Chua ¢ekeri (c) X-Y diizlemi Chua ¢ekeri
(d) X-Y diizlemi Chua cekeri [82].

Chua devresi a = 9, B=100/7, a=-8/7 ve b =-5/7 degerleri i¢gin Matsumoto’nun
“double scroll” [81] olarak adlandirdigi bir g¢ekere sahip olur. xo=0,1, y,=0,1 ve
zo= 0,1 baslangi¢ degerleri i¢in bu ¢eker Sekil 3.10°da verilmistir.
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3.8. Yoriinge Ayirma (Orbit Separation) Metodu

Dinamik bir sistemin kaotikliginin analizi i¢in zaman serileri lizerinden hesaplanan
parametreleri kullanan bir¢ok yontem vardir. En yaygin yontemler; Poincare

Haritalama, Gii¢ Spektrumlari, Lyapunov Ustelleri ve Fraktal Boyut Analizidir [83].

Yoriinge Ayirma (Orbit Separation) metodu, birbirine yakin iki komsu yoriingenin
zamanla nasil farklilagtigin1 gdsteren en biiyiik Lyapunov {iistelini hesaplayabilmek i¢in
Sprott tarafindan gelistirilmis bir metottur. Bu tez ¢alismasinda kullanilan Lyapunov
iistelleri, Yoriinge Ayirma metodu kullanilarak hesaplanmistir. Daha ayrintili bilgi i¢in

[84] numarali kaynaga bakilabilir.

Yoriinge ayirma metodunda herhangi dinamik bir sistem i¢in uygun parametre ve
baslangi¢ degerleri segilir ve zamana (iterasyon) gore yoriingesi hesaplanir. Daha sonra
asagidaki islem adimlar1 uygulanir;

e Ayni noktada bulunan iki y6riinge takip edilir.

e Ikinci yoriinge ¢ kadar &telenir.

e Normalizasyon islemi uygulanir.

e Normalizasyon islemi sonucunda bulunan degerler kullanilarak yoriingeler

arasindaki ayrilmanin dogal logaritmas1 alinir.
e Her iterasyon igin hesaplanan logaritmalar {ist {iste toplanir.
e FElde edilen deger, iterasyon sayisi ve zaman adimi sayisina boliiniir ve en biiyiik

Lyapunov iisteli elde edilir.

Gergege yakin bir deger elde etme olasiligini artirmak igin;
e Islem ¢ok sayida rastgele baslangi¢ degeri igin tekrarlanir.

e Zaman adimlarinin bastan belli bir kism1 hesaba katilmaz.

Ayrik dinamik sistemlerdeki fark denklemleri, harita (map) olarak adlandirilir. Yoriinge
ise haritanin her iterasyonda hareket ettigi noktalar setine verilen addir [68]. Baslangicta

birbirine yakin iki yoriingenin Sekil 3.11°deki gibi birbirinden ayrildig: diisiintiliirse;
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At At Y2

Sekil 3.11. Baglangi¢ sartlar1 birbirine yakin
iki yoriingenin ayrilmasi [68].

\

At At

Sekil 3.12. Yoriingelerin referans mesafe
(¢) ile gosterilmesi [68].

Iki yoriinge arasindaki fark & kadar iken bir zaman adimi sonra d; kadar, iki zaman
adimi sonra ise d, kadar olmaktadir. Yoriinge Ayirma metodunda, ydriingeler
arasindaki mesafe, farklilasmalarinin ortalamas: olarak hesaplanmaktadir. Bu
hesaplamay1 yapabilmek i¢in oncelikle bir referans mesafe (€) oranina ihtiya¢ duyulur.

Sekil 3.12°de yoriingeler referans mesafe ile birlikte gosterilmistir.
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Yoriinge ayirma metodunda yoriingeler arasindaki ortalama ayrilma hesaplandigi igin
ikinci yorlingenin birinci yoriingeye gére konumu her adim igin ayr1 ayri, Denklem
3.20’de gosterildigi gibi hesaplanir. Burada {k € Z: k =1 } olmak tizere ¢, =y, - yz
ve di = |¢y| dir [68].

Y =Yt Tk (3.20)

Bu islem, normalizasyon prosediirii olarak adlandirilir. Normalizasyon prosediiriindeki
referans mesafe ve sonrasinda kullanilan algoritmadaki zaman adimi ne kadar kiiclik
secilirse ideal sonuca o kadar yaklasilir fakat tahmin edilecegi gibi bu durumda da

hesaplamalar daha fazla zaman alir [68].

Daha sonra her bir zaman adimi i¢in yoOriingeler arasindaki ayrilmanin dogal logaritmasi

(e tabanina gore) Denklem 3.21°de gdsterildigi gibi bulunur.

L= 10g<|%|) 3.21)

Bir sonraki adim ise hesaplanan logaritmanin daha 6nce hesaplanan logaritmalarin

tizerine eklenmesidir. Bunun i¢in Denklem 3.22 her iterasyonda tekrarlanir.

L= L¢+L¢ (3.22)
Bu toplam alindiktan sonra en biiylik Lyapunov {isteli, h zaman adimiyla n iterasyon

icin su sekilde hesaplanir:

Li/n
7\.1 = h

(3.23)

En biiyiik Lyapunov {istelinin yoriinge ayirma metoduyla hesaplanmasi bu sekilde
olmakla birlikte ger¢ek degere en yakin sonucun elde edilebilmesi i¢in iki hususa
dikkat edilmesi gerekmektedir. Bunlardan birincisi, bahsedilen hesaplama
adimlarin1 ¢ok sayida baglangi¢ degeri i¢in tekrarlamaktir. YOriinge ayirma

metodunda baslangi¢ degeri rastgele secildigi i¢in islem asamalari ne kadar ¢ok



tekrar edilirse gercege en yakin sonuca ulasma ihtimali o kadar artar. Onemli olan
ikinci husus ise yoriingeler arasindaki ayrilmalar hesaplanirken baslangictan belli
bir zamana kadar elde edilen degerlerin hesaba katilmamasidir. Uzun siireli
calisma durumunda periyodik olmayan davranis sergileyen yoriingeler,
baslangigta bir siire periyodik davranis sergileyebildikleri i¢in, ilk degerlerin
hesaba katilmasi ortalamay1 olumsuz etkileyebilecektir. Boyle bir durum icin kag
iterasyondan sonra hesaplamanin baglatilacagi konusunda kesin bir kural yoktur.

Farkli sistemler i¢in deneme yanilma yoluyla ¢esitli degerler bulunabilir [68].
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4. BOLUM
YAPAY SINiR AGLARI

4.1. Giris

Biyolojik bir yap1 olarak insan viicudu, i¢cinde bulundugu ¢evre ile siirekli bir etkilesim
halindedir. Dis diinyadan gelen verilere gore kararlar alinmakta, viicut kendini
giincellemekte ve gerekli tepkiler iiretilmektedir. insan viicudunda algilama, karar alma,
icra etme gorevlerini sinir sistemi ger¢eklestirir. Bilim diinyasi, bu isleri yapabilecek bir

yapay zeka tasarlamak ve uygulamak icin ¢alismis ve ¢alismalarina devam etmektedir

[1].

Insan beyni konvansiyonel bilgisayarlardan olduk¢a farkli bir bicimde hesaplamalar
yapar. Beyne ulagan verilerin islenmesi bir hayli karmasik, dogrusal olmayan ve paralel
bir bicimde gerceklestirilmektedir [85]. Bilgisayarlar, sayisal islemlerde insan beynine
gore olduk¢a hizli olmalarma ragmen, goriintii algilama, planlama, 6grenme gibi
islemlerde basarisiz olmaktadirlar. Bunun yani sira bilgisayarlarda tek bir komutun
yanlis olmasi sonucu islemler dururken, insan beyninde bir sinir hiicresinin islevini
yitirmesi halinde dahi beyin calismaya devam eder. Yapay sinir aglari, beynin bu

calisma sistemine benzetilerek tasarlanan yapilardir [86].

Bir yapay sinir ag1 (YSA), tek bir biitiin i¢inde katmanlar halinde paralel olarak
dagitilmis basit isleme ({initelerinden olusan bir islemcidir. YSA’lar, elektronik

komponentler kullanilarak veya bir yazilim vasitasiyla gergeklestirilebilirler [85].

4.2. Tarihce

Ilk yapay sinir hiicresi, Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda
tanmitilmistir [87]. 1949°da Donald Hebb, Hebb kuralini ortaya koymustur [88]. Hebb


http://en.wikipedia.org/wiki/Warren_McCulloch
http://en.wikipedia.org/wiki/Walter_Pitts
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kurali; YSA’lardaki baglanti sayisinin degistirilmesi durumunda agin 6grenebilecegini
ileri stirer [86]. 1959 senesinde Bernard Widrow ve doktora 6grencisi Ted Hoff LMS
(Least Mean Squares) algoritmasini gelistirmislerdir ve bu algoritma daha sonra
gelistirilecek olan ADALINE (ADaptive Llnear NEuron) ve MADALINE (Multiple
Adaline) modellerinin temelini olusturmustur [89]. 1969 yilinda Marvin Minsky ve
Seymour Papert, giinimiiz YSA modellerinde kullanilan hiicre yapisinin temellerini

atmastir [90].

1970’ lerde tasarlanan algoritmalarin mevcut problemlerin ¢ézlimiinde yetersiz kalmasi
ve teknolojinin kisithh olmasi sonucu YSA’lar hakkindaki caligmalar yavaslamistir.
1980’ i yillarin ikinci yaristyla beraber YSA’lar ile ilgili gelismeler tekrar hiz kazanmig

ve giiniimiize kadar gelmistir [1].

4.3. Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

YSA’larin ¢ok cesitli avantajlar1 vardir. Bunlardan en 6nemlisi 6grenme yetenegidir.
Ogrenme, aslinda ag icerisindeki sinir hiicrelerinin agirliklarinin degistirilmesidir. Bu
agirlik degisimi sonucunda agin c¢ikis degerlerinin idealde olmasi gereken degerlere
yakinsamasi beklenir. Ogrenme kabiliyeti, aga genelleme yapabilme imkanida saglar.
Genelleme yapmak, daha oOnceden karsilasilmamis giris degerleri icinde ¢ikis
tiretebilmektir ki YSA’larin bir diger 6nemli 6zelligi de budur. Genelleme yapabilme
yetenegi, aga giren verilerin eksik olmasi durumunda bile uygun c¢ikislar liretmeyi

saglayabilir [1, 91].

Yapay sinir aglariin bir diger 6zelligi ise uyarlanabilirliktir. Degisken giris degerleri
karsisinda egitilmis bir YSA, bu degiskenlige kendini adapte edebilir. Yani, bir islemi
yapmak icin egitilmis bir YSA modeli, islemdeki degisikliklere gore tekrar
egitilebilmektedir. Bu adaptasyon icin ayrica dig bir miidahaleye (6rnegin bir

programcinin kod yazmasina) gerek duyulmaz [86, 91].

Yapay sinir ag1 hiicresi, yapist geregi dogrusal degildir. YSA’lar da, bu sinir
hiicrelerinden olustugu i¢in dogrusal olmayan bir yapidadirlar. YSA’larin bu 6zelligi,
dogrusal olmayan verilerin (6rnegin ekonomik veriler) analizinde bir avantaj

saglamaktadir [1, 86].


http://en.wikipedia.org/wiki/Marvin_Minsky
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Verileri paralel olarak isleme, YSA’larin bir diger 6zelligidir. Seri veri isleme siirecinde
herhangi bir birimin arizalanmasi tiim sistemi durdururken, paralel yapida arizalanan
birim haricindeki diger birimler veri islemeye devam eder. Ayrica paralel islemede,
birden fazla kolda ayni anda islem yapildigindan toplamdaki islem hiz1 artmakta,
problem daha kisa siirede ¢oziilmektedir. Buna karsilik paralel yapinin donanimsal

olarak gerceklestirimi, seri yapiya gore daha zor olabilmektedir [1, 86].

Genis veri seti gereksinimi YSA’larin dezavantajlarindan biridir. Ag egitimi ve egitilen
agm test edilmesi i¢in belirli genislikte bir veri setine ihtiya¢ duyulur. Bu genislik
uygulamaya gore degismektedir. Bir diger dezavantaj ise bazi uygulamalarda problemin
basitligine karsin YSA’nin olduk¢a karmasik kalmasidir. Ayrica yine uygulamaya ve
islemci giiciine gore degismekle birlikte bazi durumlarda agin egitilmesi ve test edilmesi

uzun zaman alabilmektedir [86, 91].

4.4. Yapay Sinir Aglarimin Kullamim Alanlar:

Gerek gelistirilmesinde gerekse uygulamasinda disiplinler arasi bir konu olan yapay
sinir aglari, doviz kuru tahmini [91], kalp rahatsizliklarinin smiflandirilmasi [92],
karakter tanima [93], ses sinyali isleme [94], otomobil satig tahmini [95], enerji yiik
tahmini [96] ve karbon monoksit emisyonlarinin modellenmesi [97] gibi bir¢ok farkl

alanda kullanilmaktadir.

Ogrenebilme, dogrusal olmayan verileri isleyebilme, eksik bilgiyle calisabilme,
giiriiltiiye kars1 iyi bir performans gosterme, hafizasi olma ve paralel islem yapabilme

gibi 6zellikleri bulunan YSA’larin bazi genel kullanim alanlar1 su sekildedir [98, 86];

e Sinyal isleme

e  Oriintii tanima / konusma tanima
e Zaman serilerinin analizi

o Smiflandirma

e Tahmin

e FEkonomik verilerin analizi

e Tibbi sinyallerin analizi
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e Kontrol/denetim

4.5. Biyolojik Noron

Insan sinir sistemini olusturan sinir hiicrelerine ndron adi verilir. Bir noron, 3 ana
kisimdan olusur. Bunlar akson, dentrit ve ayni zamanda soma olarak da adlandirilan
hiicre govdesidir. Dendritler sayica ¢ok, dallanmis bir yapiya sahiplerken akson uzun,
silindirik bir yapidadir. Sinir hiicrelerinden iletilen impulslarin (elektriksel sinyaller)
yonii dendritlerden hiicre govdesine, hiicre govdesinden ise aksona dogrudur. Akson
ucu ile dendrit ucu arasindaki baglanti boliimiine sinaps denir [99]. Sekil 4.1°de bir

noronun yapisi goriilmektedir.

%EH Noronlardan

Gelen Aksonlar

3}. Dendntler
Y

‘ Hiicre Govdesi
\1 Impuls

Alkson —

Sinaps /

Sekil 4.1. Biyolojik néronun yapisi [99].
4.6. Yapay Noron

Sinir sisteminde oldugu gibi, yapay sinir aglarinda da temel islem birimine noéron
denilmektedir. Sekil 4.2 de yapay bir néron modeli goriilmektedir [100]. Bu model 3

temel kisimdan olugsmaktadir:



43

e Birinci kisim, sinir sistemindeki sinapslara karsilik gelen her biri
agirliklandirilmis baglanti noktalaridir. Her bir x; giris sinyali, k néronunda wy;
agirhigr ile carpilmaktadir.

¢ Bir toplayici, bu agirliklandirilmis giris sinyallerini toplamaktadir.

e Toplayici ¢ikisi, bir aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmakta ve néron ¢ikigini

olusturmaktadir.
B{iJas
.~ 3
noel@n
Aktivasyon
o @ Fonksiyonu
Girig A Uy o) Cikas
Sinyalleri Y

Agirhiklar

Sekil 4.2. Yapay néron modeli [100].

Sekil 4.2’de aym1 zamanda agirliklandirilmis girislere eklenen bias degeride
gosterilmistir. YSA’larda 6grenmeye yardimci olmast i¢in kullanilan ve sabit bir deger
olan bias degeri, giris sinyalleri O (sifir) olsa bile aktivasyon fonksiyonuna giren

sinyalin sifir olmasini 6nler [100].

Girig sayist m olan k ndéronunun c¢ikisint matematiksel olarak asagidaki gibi ifade

edilebilir [100].

m
V= Z WkiXj
i=1

Y.~ 0(vict by) 4.1
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4.7. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 veya diger deyisle transfer fonksiyonlari, her yapay ndronda
bulunur ve ndéronlarin, giris degerlerine karsilik iiretecekleri ¢ikis degerlerini belirlerler.
Bunlardan bazilar1 Sert Siirlayici, Logaritmik Sigmoid, Dogrusal ve Hiperbolik
Tanjant Sigmoiddir [101].

4.8. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Cok c¢esitli  sekillerde tasarlanabilecek olan YSA’lar yine c¢esitli sekillerde
siniflandirilabilirler. Bu tez ¢alismasinda, ag mimarilerine ve 6grenme algoritmalarina
gore smiflandirma konular1 kisaca ele alinacaktir. Literatiirde ¢esitli ag§ mimarilerinden

bahsedilse de, burada ileri beslemeli ve geri beslemeli ag mimarileri ele alinacaktir.

Geri beslemesi olmayan, bilgi akis1 giristen ¢ikisa dogru olan aglara ileri beslemeli aglar
denir. Bu tip aglar, katmanli bir yapida diizenlenmislerdir ve ayn1 katmandaki hiicrelerin
birbirleri ile baglantilar1 yoktur. Bir katmandaki hiicre sadece bir sonraki katmana veri
gonderebilir. ileri beslemeli aglar, 6grenme algoritmasi olarak genelde geri yayilim

O0grenme algoritmalarini kullanmaktadirlar [86, 99].

fleri beslemeli aglarn aksine dinamik yapiya sahip, cikistan veya ara katmanlardan
girise veya Onceki ara katmanlara dogru bilgi akisi olan YSA’lar, geri beslemeli olarak
tanimlanirlar. Ileri beslemeli aglardan farkli olarak sonug, daha dnceki sonuglara bagl
oldugu icin hafizaya sahip olduklar1 sdylenebilir. Bu 6zelliklerinden dolayr 6nceden
tahmin uygulamalari i¢in uygundurlar. Hopfield, Elman ve Jordan aglar1 geri beslemeli

aglardan bazilaridir [66, 86].

4.8.1. Ogrenme Algoritmasina Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, kendilerine gosterilen 6rnek degerlere bakarak 6grenme islemini
gerceklestirirler.  Esasinda  6grenme,  baglanti  noktalarindaki  agirliklarin
degistirilmesidir. Cesitli 6grenme metodlar1 bulunan YSA’larda temel olarak danigsmanli

(supervised) ve danismansiz (unsupervised) 6grenme mevcuttur [86].
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Danigmanli 6grenme ¢esidinde, aga uygulanan girislerle birlikte bu giriglere karsilik
iiretilen cikislar da ornek olarak gosterilir. Ogrenme algoritmasi, bu 6rneklere bakarak
ag agirliklarim1 degistirir. Aga 6rnek gosterilen ¢ikis degeri ile agin iirettigi ¢ikis degeri
arasindaki hata onceden belirlenen bir esik degerinin altina ininceye kadar agirliklar

degistirilir. Esik deger bir danigman tarafindan tayin edilir.

Danismanli 6grenmenin aksine danismansiz 6grenmede YSA’ya sadece giris degerleri
ornek olarak gosterilir. Ogrenme algoritmasi, giris verileri arasindaki benzerliklere
bakarak ag agirliklarini degistirir. Bu tip O6grenmede algoritma, benzer dokulari

ayrabilecek sekilde ag agirliklandirmasi yapar [66].

Levenberg-Marquardt, Esnek Yayilim, Olgeklendirilmis Eslestirmeli Egim, Grup
Ogrenme, Cevrim ici Ogrenme, BFGS ( Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno) ve
Bayesyen Regiilarizasyon algoritmalari yaygin kullanilan 6grenme algoritmalarina

ornek olarak verilebilir [74, 79, 102-107].

4.9. Yapay Sinir Ag1 Modelleri

Literatiirde ¢ok ¢esitli yapay sinir aglar1 bulunmasina ragmen, Cok Katli Perseptronlar
(Multi Layer Perceptrons, MLP) basta olmak iizere, LVQ Aglar1 (Learning Vector
Quantization), SOM Aglar (Self Organising Map), Hopfield Aglari, Elman Aglar ve
Jordan Aglar1 en ¢ok kullanilan aglardandir [1].

4.10. Geri Yayilm Algoritmasi

Geri yayilim algoritmasi Least Mean Squared Algorithm yani en kii¢lik ortalama kareler
algoritmasinin (LMS) genellestirilmis halidir. Danigsmanli 6grenmeyi kullanan bu
algoritmada sinaptik agirliklari, istenilen c¢ikigla halihazirdaki hesaplanmis ¢ikis
arasindaki ortalama karesel hatanin minimize edilecegi sekilde degistirilir. Ornekler,
aga gosterilip egitim bittikten sonra agirliklar, yeni giris degerlerine gore ¢ikislar

hesaplamak i¢in sabitlenir [ 108].

Istenilen deger d ve cikis degeri y olmak iizere j’inci ndronun »'’inci iterasyonda ki

hatas1 Esitlik 4.2°deki gibi hesaplanir [100];
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ej(n) = dj(n) -y;(n) (4.2)

. . 1 ,
Noron basina diisen ortalama karesel hata Eejz (n) olarak tanimlanirsa ve “C” ¢ikis

noronlarini belirtirken toplam hata (€);

I
£(n) = EZ &*(n) 4.3)

jec

ve toplam 6rnek sayis1 N ile gosterilecek olursa normalize edilmis ortalama karesel hata

asagidaki gibi bulunur.
N
1 1 "
=550, (44)
n=1 jeC

Geri yayilim algoritmasinda 6grenme isleminin temel amaci, ortalama karesel hatayi
( €ort) €n aza indirmek i¢in sinaptik agirliklar1 ve bias degerleri gibi gesitli parametreleri
ayarlamaktir. Bu ayarlamalar, egitim esnasinda aga sunulan Ornekler baz alinarak

hesaplanan hata degerlerine gore yapilir [100].

Sinaptik agirhigi w, aktivasyon fonksiyonu ¢ ve j, i’den sonra gelen néron olmak iizere;
m

Vi) = > Wiy, @) 43)
i=0

olur iken ¢ikis asagidaki gibi hesaplanir.

v, =, (Vi) (4.6)

Geri yayilim algoritmasinda, sinaptik agirliklarda yapilan diizeltme ile hatanin sinaptik
agirliklarina gore kismi tiirevi orantisaldir. Kismi tiirev alinirken kullanilabilen zincir

kurali [100] uygulanir ise;
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0€(n)  OE(n) dej(n) Oy;(n) ov;(n)

- 4.7
awji(n) aej (1’1) 8yj (n) aVJ (n) awjl(n) ( )
elde edilir. Esitlik 4.7°deki kismi tiirevlerin karsiliklar yazilir ise;

ot(n) \
S~ 9 (5®) %, (4.8)
elde edilir [100].

Geri yayilim algoritmasinda Ogrenme orami parametresi 1 olmak iizere sinaptik
agirhgma uygulanacak diizeltme, Aw;;(n) delta kuralina gore asagidaki gibi yazilabilir

[99];

__ 0€(n)
iji(n) =-N awjl(n) (49)
Esitlik 4.8 kullanilarak Esitlik 4.9 yeniden yazilirsa;
Aw;ji(n)=nd;(n)y, (n) (4.10)

Elde edilir. Burada §, yerel gradyent degeri olup noronun ¢ikis katmaninda veya gizli
(ara) katmanda olmasina gore farkli sekilde hesaplanir. Cikis katmaninda bulunan bir

ndron i¢in yerel gradyent;
5i(n) = ¢, (vi(m)) @.11)
olur iken, ndron ara katmanda ise yerel gradyent;

5 =0 (%) ) 8 wiy(w) (4.12)
k
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seklinde elde edilir. Karisiklik olmamasi i¢in gizli katman néronu j, ¢ikis néronu ise k
notasyonu ile gosterilmistir. Gizli katman noéronu icin yerel gradyentin nasil elde

edildigi ile ilgili ayrintili bilgi [100] numarali kaynaktan elde edilebilir.

Geri yayilim algoritmasinda ¢ikisa dair hesaplamalar iki asamada yapilir. Bunlar,
giristen ¢ikisa dogru giden ileri yonlii gecis asamasi ve ¢ikistan girise dogru giden geri
yonlii gecis asamasidir. Ileri yonlii geciste agin fonksiyon sinyalleri ndron ndron
hesaplanirken, geri yonlii gegiste, her noron igin yerel gradyent hesaplanir. ileri yonlii
geciste, agirliklar degistirilmezken, geri yonlii geciste hata sinyali iiretilip sinaptik

agirliklar degistirilir [100].

Geri yayilim algoritmasinin tasarimi, ¢oziilmek istenen problemin tiiriine gore ve daha
iyi performans elde etmek i¢in kullanici tarafindan degistirilebilir. Asagida algoritmanin

baslica tasarim etmenleri belirtilmistir [98, 108].

e Agirliklarin baslangic degerleri

e Aktivasyon fonksiyonu

e Egitim setindeki drnek sayist

e Agirliklarin her 6rnek i¢in ayr1 ayri m1 yoksa tiim 6rnekler gosterildikten sonra
tek bir seferde mi degistirilecegi

e Ogrenme oraninin degeri

e Egitimin ne kadar siirede ve hangi kriter saglaninca bitecegi

e Ara katman sayisi ve her ara katmandaki diigiim sayis1

4.11. Ortalama Karesel Hata

Tek katmanli ve tek noronlu bir yapiya sahip ve dogrusal transfer fonksiyonu bulunan

bir yapay sinir ag1 modeli Sekil 4.3’ de goriilmektedir.
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Giris Dogrusal Néron

N7 h

p - a
TEkd A '\‘ .m'

n
o ( ) 51{1' 7£
19 b %
R 5x1 Iy
L AN J
a = purelin (Wp+b)

Sekil 4.3. Yapay sinir ag1 modeli [109].

€C_ %

Burada “p” giris degerleri, “b” bias degeri ve “ ;w” agirlik degerlerinin 1. siras1 olmak

lizere, ayarlama yapilacak degerler tek bir “x” vektorii seklinde yazilmak istenirse;

N
x= (4.13)

_[P
z —[ | ] (4.14)
Ortaya konan agin ¢ikisi;
T
a= ;w ptb
a=x'z (4.15)

seklinde yazilabilir. Boylelikle t egitimde kullanilacak hedef degerler olmak {izere, ag

i¢in ortalama karesel hata asagidaki sekilde yazilabilir [109];
F(x) = E[e?] = E[(ta)’] =E [(tx"2)’] (4.16)

Burada E[], deterministik sinyaller i¢in zaman ortalamasi olan beklenen degerdir [109].

Denklem 4.16 yeniden diizenlenirse;
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F(x) = E[t?-2txTz+xTzz"x] = E[t*]-2x "E[tz]+xTE[zz" ]x (4.17)
Burada;
c=E[t*], h=E[tz] ve R = E[zz"] (4.18)

olmak tizere Denklem 4.17 asagidaki formda ifade edilebilir;

F(x) = c-2x"h+x"Rx (4.19)

Burada R degeri, giris korelasyon matrisi iken h degeri giris vektori ile onun hedefi

arasindaki ¢apraz korelasyondur [109].

Ikinci dereceden tek degiskenli (kuadratik) bir fonksiyonun durgunluk noktasi, yani
azalmay1 veya artirmayr durdurdugu nokta, o fonksiyonun gradyenti alinip sifira
esitlenerek bulunabilir.

Denklem 4.19°un gradyenti alinirsa;

VF =V(c - 2x"h+x"Rx ) =-2h+2Rx (4.20)
ve alinan gradyent sifira esitlenirse;

2h+2Rx =0 4.21)

elde edilir. Eger korelasyon matrisi pozitif tanimli ise yalnizca 1 adet durgunluk noktasi

olacaktir;
x"=R'h (4.22)
Burada dikkat edilmesi gereken nokta, ¢ozliimiin tek olmasinin yalnizca korelasyon

matrisine bagli olmamasidir. Giris vektorlerinin karakteride bir veya daha fazla ¢6ziim

olup olmayacagini etkiler [109].
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4.12. En Kiiciik Ortalama Kareler (Least Mean Squares) Algoritmasi

Yapay sinir aglarmin egitilmesi, aslinda bir optimizasyon problemidir. Bu
optimizasyonda ortalama karesel hata kriter olarak almirsa buradaki temel hedef
minimum noktay1 bulmak olur. Istenilen minimum nokta, Denklem 4.23 ile dogrudan
bulunabilir veya R’nin tersinin hesaplanmasi istenmiyorsa, Denklem 4.21°deki gradyent
ile birlikte En Dik Inis (Steepest Descent) algoritmas: kullanilabilir. Fakat genelde h ve
R’nin hesaplanmasi elverisli olmaz. Bundan dolayi, igerisinde tahmini gradyent
kullanilan bir yaklagik en dik inis algoritmasi tercih edilir. Bu tip gradyente stokastik
gradyent de denir [109].

Ortalama karesel hatay1 tahmin etmek i¢in Denklem 4.16’daki hata kareleri beklentisi

ile her k. iterasyondaki karesel hata yer degistirilirse;

F(0 = (t(0-ak)” = (k) (4.23)
ve gradyenti alinirsa;

VFE(x) = Ve? (k) = -2e(k)z(k) (4.24)
elde edilir. Burada z giris vektoriidiir.

En dik inis metodu, Denklem 4.25°deki gibi tanimlanabilir. Burada oy 6§renme orani,

g, 1se gradyentdir.

X+ = Xg-argy (4.25)
Denklem 4.25 ortalama karesel hataya uyarlanirsa;

X1 = XeaVF(x) oy, (4.26)

elde edilir.
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Denklem 4.24 ile Denklem 4.26 birlestirilirse;

X = Xt2ae(k)z(k) (4.27)

denklemi elde edilir. Bu denklemde x ve z degerleri yerlerine konulursa agirlik ve bias
degerlerinin belirtildigi En Kiigiikk Ortalama Kare (Least Mean Square) algoritmasi

bulunmus olur.

w(k+1) = w(k)+2ae;(k)p(k) (4.28)
ib(k+1): ib(k)+2aei(k) (429)

Bu algoritma ayn1 zamanda Widrow-Hoff 6grenme algoritmasi veya Delta kurali olarak

da bilinir. Ayrintili bilgi i¢in [109] numarali kaynaga bagvurulabilir.

4.13. Geri Yayillhm Algoritmasinin Dezavantajlar1 ve Sezgisel Yaklasimlar

En Kiigiik Ortalama Kare algoritmasi (EKOK), 6grenme oraninin ¢ok biiyiik oldugu
durumlar harig, ortalama karesel hatayr minimize eden sonuca dogru yakinsar. Bunun
nedeni, ortalama karesel hatanin tek katmanli dogrusal aglar icin 4. dereceden bir
fonksiyon olmasi1 ve bu fonksiyonlarin sadece bir adet duragan noktasinin bulunmasidir.

Ayrica belirli bir yonde ilerlendiginde kavisli olan taraf degismez [109].

Geri yayilim algoritmasi, EKOK algoritmasinin genellestirilmis bir bicimidir. Tek
katmanli dogrusal aglarda bu iki algoritma birbirinin aynisidir. Cok katmanli aglarda ise
geri yayillimin karakteristigi oldukca degisiktir. Bunun nedeni, ¢ok katmanli aglarin
birden fazla yerel minimum noktasinin bulunmasi ve buna bagl olarak belirli bir yonde
ilerlendiginde kavis olan tarafin degisebilecegi gercegidir. Bu durum geri yayilim
algoritmasinda farkli bolgelerde, farkli 6grenme oranlarina ve yerel/global minimum
noktalarin1 bulmaya calisitken yapilan salimimlarin  yumusatilmasina, ihtiyag

duyulmasina neden olabilir [109].
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Bu tez calismasinda, geri yayilim algoritmasinin performansinin iyilestirilmesi igin
kullanilan ve temellerinde standart optimizasyon algoritmalari olan iki metoda

deginilecektir.

4.13.1. Momentum

Dinamik sistemlerdeki diferansiyel denklemler, akis (flow) olarak adlandirilir. Yoriinge
(trajectory) ise akisin izledigi yoldur [68]. Geri yayilim algoritmasinda ydriinge
minimumdan (hedefinden) 1raksamaya baslarsa dar bir vadide ileri geri hareket eder.
Yoriingenin izledigi yol, parametre giincellemelerinin ortalamasinin alindigir algak
geciren bir filtreden gegirilirse daha kararli bir sonug elde edilmis olur. Bu islem igin
algoritmaya momentum eklenmesi gerekir. Degeri 0 ile 1 arasinda degisen momentum
faktori ile algoritmanin kararliligi korunurken, 6§renme oraninin artirilmasina olanak
saglanir. Momentumun artirilmasi ile yoriingenin ayni yonde devam etme egilimi artar.
Bununla birlikte bir yonde kararli olarak ilerleme yasaniyorsa momentum artigi

yakinsamay1 hizlandirir [109, 110].

Sekil 4.4°de goriildiigii gibi 6grenme orani ¢ok biiyiik oldugu i¢in, hedefine ulasamayan

bir yoriinge, momentum katsayisi eklenerek diizeltilmistir [109].

4.13.2. Degisken Ogrenme Orani

Yiizeyin diiz oldugu bolgelerde 6grenme orami artirilip, egimli oldugu yerlerde de
O0grenme orani azaltilirsa daha verimli bir yaklasim elde edilebilir. Cok katmanli
aglarda, ylizey sekli parametre uzayinin farkli noktalarinda ¢ok farkl sekillerde olabilir.
Bundan dolay1 egitim sirasinda 6grenme orani degistirilerek yakinsama hizlandirilabilir.
Bu oranin ne zaman ve ne kadar degistirilmesi gerektigi ile ilgili ¢esitli yaklagimlar
bulunmaktadir. Vogl ve arkadaslar1 [111] 6grenme oranini, algoritma performansina

gore degistirmislerdir. Hangi durumda ne yapilacagi su sekilde verilebilir [110];
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Sekil 4.4. (a) Ogrenme orani olmasi gerekenden biiyiik secildigi i¢in
hedefine ulagsamayan bir yoriinge ve karesel hatasi (b) Ayni
baslangic sartlarina ve Ogrenme oranina sahip fakat
momentum katsayis1 eklenmis yoriinge ve karesel hatasi

[109].

Eger hata kareler agirlik glincellemesinden sonra belirli bir £ ylizdesinden fazla
artiyorsa; (yani 0grenme yanlis tarafa dogru gidiyorsa) agirlik gilincellemesi
iptal edilip, 6grenme oran1 0 ile 1 arasinda degisen bir p faktdriiyle ¢arpildiktan
sonra, momentum sifira ¢ekilir.

Eger hata kareler agirlik gilincellemesinden sonra azaliyorsa; agirlik
giincellemesi kabul edilip 6grenme orani 1’den biiyiik bir n degeri ile garpilir.

Eger momentum daha once sifira ¢ekilmis ise tekrar bastaki degerini alir.
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Eger hata kareler agirlik giincellemesinden sonra belirli bir { ylizdesinden daha
az artiyorsa; agirlik giincellemesi kabul edilir fakat bu sefer 6grenme orani
degistirilmez ve yine benzer sekilde momentum daha 6nce sifira ¢ekilmis ise

bastaki degerine giincellenir [109].



5. BOLUM
BULGULAR

Kaotik sistemler, hem baslangi¢c sartlarindaki hemde sistem parametrelerindeki
degisimler karsisinda farkli davranislar sergilemektedir. Bu davraniglarin kaotikligi
konusunda en biiyiikk Lyapunov f{istelinin pozitif veya negatif olmasi 6nemli bir
ipucudur. Ancak en biiyilk Lyapunov {stelinin hesaplanmasi zaman almaktadir. Bu
zaman kaybin1 onlemek icin YSA ile egitimler yapilmis ve YSA modellerinin tahmin

performansini lgmek icin test verileri kullanilmagtir.

Bu tez calismasinda Lorenz, Chua ve Rdssler sistemlerinin en biiylik Lyapunov
iistellerinin (EBLU) (Largest Lyapunov exponent - LLE) hesaplanmas1 i¢in kullanilan
yorlinge ayirma metodu islemleri, 10 rastgele baslangic degeri icin hesaplanip
ortalamasi alinmis, bu 10 degerin her birinin hesaplanmasi icin gereken islemler
100.000 zaman adimi igin tekrarlanmistir. Bu 100.000 zaman adiminin ilk 2000’1
hesaba katilmamistir. Bu 3 sistemin en biiyiilk Lyapunov iistelleri, her sistem igin

1200’er farkli parametre seti i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmstir.

En biiyiik Lyapunov {istellerini hesaplarken rastgele baslangi¢ degeri sayisi ne kadar
artirllirsa gergege o kadar yakin bir deger elde edilmistir. Bu tez calismasinda c¢ok
sayida hesaplama yapildig1 icin islem yikiinii daha da artirmamak adina rastgele

baslangi¢ degeri sayisi 10 olarak belirlenmistir.

Lorenz sistemi i¢in kullanilan 1200 farkli parametre seti Tablo 5.1°de gosterilen

degerler arasinda 400 esit araliga boliinerek elde edilmistir.



57

Chua sisteminde her parametre 300 esit aralia boliinmiistiir. Chua sistemi igin

kullanilan parametre araliklar1 Tablo 5.2°de, ayn1 sekilde Rossler sistemi i¢in kullanilan

parametre araliklar1 Tablo 5.3’de gdsterilmistir.

Tablo 5.1. Lorenz sistemi parametre setlerinin olusturulmasi ig¢in kullanilan parametre

araliklari

Sigma

Beta

Rho

Lorenz

0-20

0-(16/3)

0-56

Tablo 5.2. Chua sistemi parametre setlerinin olugturulmasi i¢in kullanilan parametre

araliklari

Alfa

Beta

a

b

Chua

-7,32-10,68

11,66 — 40,48

-2,66 — 0,35

-0,99-0,43

Tablo 5.3. Rdssler sistemi parametre setlerinin olusturulmasi i¢in kullanilan parametre

araliklari

a

C

Rossler

-0,017-0,32

0-04

0,48-11,88

Tablo 5.4’de Lorenz, Chua ve Rdssler sistemleri i¢in standart degerler verilmistir.

Parametre araliklar1 bu literatiirde siklikla kullanilan degerleri ortalayacak sekilde

secilmeye calisilmig fakat bazi araliklarda Lyapunov iisteli tanimli olmadigindan

(hesaplanamadigindan) araliklar iistelin hesaplanabilecegi sekilde kaydirilmistir.

Tablo 5.4. Lorenz, Chua ve Rossler sistemleri i¢in standart parametreler [70, 75, 81].

Lorenz Sigma =10 Beta =8/3 Rho =28
Chua Alfa=9 Beta = 100/7 a=-8/7 =-5/7
Rossler a=0,2 b=0,2 c=5,7

Tahmin uygulamasi i¢in Cok Katmanl Ileri Beslemeli (MLP) bir YSA kullanilan bu

calismada Lorenz sistemi igin; sigma, beta, rho, Chua sistemi i¢in; alfa, beta, a, b, ve

Rossler sistemi icin ise a, b, c, parametreleri yapay sinir aglarimin girisini, bu

parametrelere karsilik gelen en biiylik Lyapunov istelleri ise yapay sinir aglarinin
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cikisin1 olusturacak sekilde diizenlenmis, her sistem icin 1200 farkli degerden
(parametreler-EBLU) olusan veri setinin 960’1 (%80) egitim verisi olarak, 240’1 (%20)

ise test verisi olarak kullanilmistir.

En uygun YSA modelini bulabilmek adina ilk olarak; 2 gizli katmana sahip bir agda her
bir gizli katman i¢in 10 farkli ndron sayist (1’ den 10’ a kadar) ve 2 farkli aktivasyon
fonksiyonu (hiperbolik tanjant sigmoid, tansig ve logaritmik sigmoid, logsig)
kullanilmis ve bu kombinasyon Tablo 5.5°de gosterilen 15 farkli Matlab egitim
algoritmasi i¢in tekrarlanmistir. Yani sonu¢ olarak Lorenz, Chua ve R&ssler
sistemlerinin her biri i¢in 6000’ er (10x10x2x2x15) adet farkli YSA modeli egitilmistir.
Bu kombinasyon Sekil 5.1°de blok sekil olarak gdsterilmistir.

Lyapunov iistellerinin, parametre degerlerinin degistirilmesine gore nasil farkli degerler
aldigin1 gostermek amaciyla Lorenz sisteminin Sigma (Prandtl sayist - ¢) parametresi
0,05 araliklar ile degistirilmis ve elde edilen 400 farkli LLE degeri Sekil 5.2°de
gosterilmistir. Kaotik sistemlerin parametre degisikligine verdigi tepkiye Ornek olarak
ise referans Sigmaya gore Sigma degerinin 0,1 artirildigi Lorenz sisteminin zaman
domenindeki cevabr Sekil 5.3’de gosterilmistir. Sigma degerindeki 0,1’lik degisimin
sistem davranig1 {izerindeki etkisini bir bagka sekilde gostermek icin Sekil 5.4

verilmistir.

980
Egitim verisi

240
T lathian i e B ilk katman ikinci katman  Egitim algoritmalan Sonug verisi
240 ndron sayilan ® ndron sayilan e aktwé!syon % aktivasyon s b, bfg, br, cgb, cgf,
Test verisi 1.10 1.10 fonksivonu  fonksivonu  egp, gd, gda, gdm,
logsig logsig gdx, Im, oss, rp,
tansig tansig 5, 5Cg.

Sekil 5.1. Lorenz, Chua ve Rdssler sistemlerinin her biri i¢in ayr1 ayr1 uygulanan YSA
kombinasyonlari.



Tablo 5.5. Kullanilan Matlab egitim algoritmalari.

Sira | Matlab Egitim Aciklama Tez i¢indeki
Algoritmasi kisaltmasi
1 trainb Y18in (batch) Egitim Algoritmast B
2 trainbfg Broyden, Fletcher, Goldfarb ve BFGS
Shanno Algoritmasi

3 trainbr Bayesyen Regiilarizasyon BR
Algoritmasi

4 traincgb Eslenik Egim Algoritmas1 (Powell- CGB

Beale)
5 traincgf Eslenik Egim Algoritmasi (Fletcher- CGF
Reeves)
6 traincgp Eslenik Egim Algoritmasi (Polak- CGP
Ribiere)

7 traingd Gradyent Inis (Gradient descent) GD
Algoritmasi

8 traingda Gradyent Inis (Degisken (adaptive) GDA

O0grenme orani geri yayilimi ile)

Algoritmast

9 traingdm Gradyent Inis (Momentum ile) GDM
Algoritmasi

10 traingdx Gradyent Inis (Degisken 6grenme GDX

orani geri yayilimi ve momentum ile)

Algoritmast

11 trainlm Levenberg-Marquardt Geri Yayilim LM
Algoritmast

12 trainoss Tek Adim Sekant Algoritmasi OSS

13 trainrp Esnek Yayilim Algoritmast RP

14 trains Ardisik Sira (Sequential order) S
Algoritmast

15 trainscg Olgeklendirilmis Eslenik Egim SCG

Algoritmast
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En biiyiik Lyapunov iistel degeri
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o
T

\+ En bityik Lyapunov uistel degeri
| | | |

150 200 250 300 350
LLE sayisi

Sekil 5.2. Farkli Sigma degerleri i¢in Lorenz sisteminin sahip oldugu LLE degerleri.

40 T T T T T T T T T

Sigma = 10

Sigma = 10,1

-20 =

| | | | | | | | |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zaman

Sekil 5.3. xp=0, y,=0 ve zy=0baslangi¢ degerleri ve Beta = 8/3, Rho = 28
0
parametre degerlerine karsilik Sigma =10 (Mavi) ve Sigma =10,1
(Kirmiz1) degerleri i¢in Lorenz sisteminin tirettigi x(t) grafigi.
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X(Sigma=10)
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X(Sigma=10.1)

Sekil 5.4. Lorenz sisteminin parametre degisikligi halinde birbirlerine gore grafigi
(Baslangi¢ degerleri: 0, 1,01 , 0 Diferansiyel denklem ¢6ziim hassasiyeti:
0,000001 Zaman adim1 =15) X ekseni : Sigma = 10 Y ekseni Sigma = 10,1

Chua, Lorenz ve Rossler sistemlerinin bu tez ¢alismasinda ele alinan 15 Matlab egitim
algoritmasi ile elde edilen MSE cinsinden en iyi sonuglari sirasi ile Tablo 5.6, Tablo 5.7
ve Tablo 5.8’de gosterilmistir. Ayrica Lorenz, Chua ve Rossler sistemleri igin en iyi
sonu¢ veren algoritma olan Levenberg-Marquardt Geri Yayillim Algoritmasi
kullanilanarak elde edilen en iyi ger¢ek LLE/ag ¢ikist karsilastirma grafikleri asagida

verilmistir.



Tablo 5.6. Chua sistemi i¢in elde edilen en iyi sonuglar (MSE).

A . Test Hata Egitim Hata | Katmanlardaki Katmfmlardakl
Igoritma Oram Oram Noron Sayisi Aktivasyon
y Fonksiyonlari
LM 0,001669 0,002956 6x8 Tansig x Logsig
BR 0,001702 0,003107 9x7 Tansig x Logsig
BFGS 0,002377 0,005352 7x10 Tansig x Logsig
RP 0,002536 0,005815 7x9 Tansig x Logsig
SCG 0,002600 0,006172 5x8 Tansig x Logsig
CGB 0,002626 0,006148 8x9 Tansig x Tansig
CGP 0,002655 0,006283 8x4 Tansig x Logsig
CGF 0,002718 0,006646 9x5 Tansig x Tansig
0SS 0,002992 0,007354 8x7 Tansig x Tansig
GDX 0,005063 0,012614 4x7 Tansig x Tansig
GDA 0,007229 0,022221 10x6 Logsig x Logsig
GDM 0,010337 0,028083 8x6 Tansig x Tansig
GD 0,011254 0,030452 10x7 Tansig x Tansig
S 0,011598 0,030929 6x8 Tansig x Tansig
B 0,012231 0,030928 6x8 Tansig x Tansig

Tablo 5.7. Lorenz sistemi i¢in elde edilen en iyi sonuglar (MSE).

. Test Hata Egitim Katmanlardaki Katmz.mlardakl
Algoritma . Aktivasyon
Orani Hata Oram1 | Noron Sayisi .
Fonksiyonlari
LM 0,001809 0,000098 10x7 Tansig x Logsig
BR 0,002343 0,000252 6x7 Tansig x Tansig
BFGS 0,004052 0,000928 10x10 Tansig x Logsig
RP 0,005399 0,000899 6x9 Tansig x Logsig
CGB 0,007289 0,002623 6x5 Tansig x Tansig
CGF 0,008172 0,003208 10x5 Tansig x Logsig
SCG 0,008249 0,003340 9x8 Tansig x Logsig
CGP 0,008273 0,003161 10x9 Tansig x Tansig
0SS 0,011325 0,004919 7x10 Tansig x Tansig
GDX 0,029353 0,014150 10x8 Tansig x Logsig
GDA 0,034500 0,016576 5x10 Tansig x Tansig
GD 0,054298 0,026309 9x9 Tansig x Tansig
S 0,056229 0,026887 6x8 Tansig x Tansig
GDM 0,056681 0,027185 10x9 Tansig x Tansig
B 0,073386 0,036019 7x10 Logsig x Tansig
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Tablo 5.8. Rossler sistemi i¢in elde edilen en iyi sonuglar (MSE).

. Test Hata | Egitim Hata | Katmanlardaki Katm‘fmlardaki
Algoritma o - Aktivasyon
rani Oram Noron Sayisi .
Fonksiyonlari
LM 0,000054 0,007704 7x8 Tansig x Tansig
BR 0,000057 0,006463 9x9 Tansig x Logsig
BFGS 0,000116 0,013676 7x9 Tansig x Tansig
RP 0,000200 0,021444 6x8 Tansig x Logsig
CGF 0,000203 0,023024 7x6 Tansig x Tansig
CGB 0,000206 0,021111 5x9 Tansig x Tansig
CGP 0,000214 0,022585 8x9 Tansig x Tansig
SCG 0,000215 0,020766 8x10 Tansig x Tansig
OSS 0,000274 0,028366 10x7 Tansig x Tansig
GDX 0,000341 0,034140 7x8 Tansig x Tansig
GDA 0,000417 0,041716 10x2 Tansig x Tansig
GDM 0,000470 0,045965 9x9 Tansig x Tansig
S 0,000473 0,045001 9x10 Tansig x Tansig
GD 0,000488 0,046955 9x9 Tansig x Tansig
B 0,000606 0,055080 10x8 Logsig x Tansig
- Gercek LLE/ag cikisi karsilastirma grafigi
= Cilmie o ]
@O =
flmo ) O
ik} _
i G4
I
= +00
3 & o e
5 K O
& o
= Q b
3 S
=)
[ ==
L
2 Gergek LLE +  YSA ks
100 150 200 250
Veri sirasi

Sekil 5.5. Chua sistemi i¢in en iyl sonucun gercek LLE/ag cikisi

karsilastirma grafigi.
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En biiyik Lyapunov Ustel deger

En biylk Lyapunov Ustel dederi

Gergek LLE/ag gikisi karsilastirma grafigi
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Sekil 5.6. Lorenz sistemi icin en iyi sonucun gercek LLE/ag ¢ikist
karsilagtirma grafigi.

Gergek LLE/ag gikisi karsilastirma grafigi

0.25

| O GergekllE + YSAciksi|

=
38}
T

=

=i

tn
T

=
=i
T

0.05T

0 50 100 150 200 2580
Veri sirasi

Sekil 5.7. Rossler sistemi i¢in en iyi sonucun gergek LLE/ag cikisi
karsilagtirma grafigi.
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3 sistem i¢inde en iyi algoritmalara bakildiginda ilk 4 siranin ayni Matlab egitim
algoritmalarindan (LM, BR, BFGS ve RP) olustugu goriilmektedir. 5. siranin ise
degistigi fakat hep eslenik egim (conjugate gradient) algoritmasina dayali egitim
algoritmalariin bu siraya yerlestigi gézlemlenmektedir. Zaten elde edilen en iyi sonug
tablolar1 incelendiginde eslenik egime dayali egitim algoritmalari ile (SCG, CGB, CGF

ve CGP) 3 sistem icin de birbirine yakin sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
Chua, Lorenz ve Rossler sistemleri icin elde edilen en iyi 5 algoritma igin en iyi

algoritma-aktivasyon fonksiyonu ¢iftlerinin yiizde bagil hata oranlarida hesaplanmis ve

ilk-ikinci gizli katman néron sayilar ile birlikte agagida verilmistir.

Tablo 5.9. Chua sistemi i¢in elde edilen en iyi 5 algoritmada en iyi algoritma-

aktivasyon fonksiyonu ¢iftlerinin yiizde bagil hata oranlari.

Algoritma Yiizde bagil | Katmanlardaki Katmanlardaki
hata oram Noron Sayisi Aktivasyon Fonksiyonlar:

LM 4,073017 7x8 Tansig x Logsig

BR 4,349564 10x6 Tansig x Logsig

BFGS 5,468888 4x10 Tansig x Logsig

SCG 6,536056 9x7 Tansig x Logsig

RP 6,611726 8x6 Tansig x Logsig

Tablo 5.10. Lorenz sistemi i¢in elde edilen en iyi 5 algoritmada en iyi algoritma-

aktivasyon fonksiyonu ¢iftlerinin yiizde bagil hata oranlari.

Algoritma Yiizde bagil | Katmanlardaki Katmanlardaki
hata oram Noron Sayisi Aktivasyon Fonksiyonlar:

LM 0,880957 8x8 Tansig x Logsig

BR 0,940397 10x7 Tansig x Tansig

BFGS 2,700301 9x10 Tansig x Tansig

RP 3,075843 8x9 Tansig x Logsig

CGB 3,568222 10x9 Tansig x Tansig

Tablo 5.11. Réssler sistemi icin elde edilen en iyi 5 algoritmada en iyi algoritma-

aktivasyon fonksiyonu ¢iftlerinin yiizde bagil hata oranlari.

Algoritma Yiizde bagil | Katmanlardaki Katmanlardaki
hata oram Noron Sayisi Aktivasyon Fonksiyonlar:

LM 5,747008 8x6 Tansig x Tansig

BR 6,169931 10x9 Tansig x Logsig

BFGS 8,992635 9x5 Tansig x Tansig

RP 10,198195 9x8 Tansig x Logsig

CGF 10,422349 X7 Tansig x Tansig
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Chua, Lorenz ve Rdssler sistemleri i¢in gercek en biiylik Lyapunov iistelleri ile YSA
tarafindan bulunan en biiylik Lyapunov istelleri arasindaki farkin Ortalama Karesel
Hata (MSE) cinsinden elde edilen iyi sonuglar1 alinmis ve bu sonuglar tekil veri basina
karesel hatalar ile karsilastirllmistir. Elde edilen grafikler Chua sistemi i¢in Sekil 5.8’de,

Lorenz sistemi i¢in Sekil 5.9°da, Rossler sistemi icin ise Sekil 5.10°da gosterilmistir.

0.08 | | |
O Karesel hata *  MSE

0.06 —

0.04 - e}

0021

Karesel Hata

0.02 —

-0.08

250

1) 680 100 160 200 250
Veri sirasi
Sekil 5.8. Chua sistemi i¢in elde edilen en iyi sonucun veri basina karesel hata -
MSE karsilagtirmasi.
0.8 T T T
0  Karesel hata *  MSE
06— =
0.4 — —
02 2 —
3 o < &
2
02 =
0.4 =
0.6 — =
il I I I \
"o 50 100 150 200
Veri sirasi

Sekil 5.9. Lorenz sistemi icin elde edilen en iyl sonucun veri basina karesel hata -

MSE karsilagtirmasi.
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O Karesel hata *  MSE

Karesel Hala

3
0

Sekil 5.10. Rossler sistemi i¢in elde edilen en iyi sonucun veri basina karesel hata -

50

MSE karsilagtirmasi.

Chua, Lorenz ve Rossler sistemlerin 4.dereceden Runge-Kutta (RK4) ve 8. Dereceden
Runge-Kutta (RK8) metodlar1 kullanilarak 10 iterasyon ile ve RK4 metodu kullanilarak

100 iterasyon ile 1 adet LLE’lerinin hesaplanmasi i¢in gereken siireler saniye cinsinden

Tablo 5.12°de verilmistir.

t
100 150
Veri sirasi

200

Tablo 5.12. 1 adet en biiylik Lyapunov iistelinin hesaplanmasi i¢in gereken

siire (saniye).

RK4 (10 iterasyon) | RKS8 (10 iterasyon) | RK4 (100 iterasyon)
Chua 28,618293s 394,261541s 281,557319s
Lorenz 29,484072s 474,694206s 304,539105s
Rossler 29,528852s 414,604868s 295,901611s

Cesitli egitim algoritmalar ile 4 adet egitim verisi kullanilarak 1 adet LLE tahmini

yapilabilmesi i¢in gecen siireler saniye cinsinden Tablo 5.13’de verilmistir.

250
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Tablo 5.13. Egitim algoritmalarina gore 1 adet LLE tahmini
yapilabilmesi i¢in gereken saniye cinsinden egitim
ve test siireleri (Epoch:500, Ilk katman ndéron
sayist:5, Ikinci katman néron sayist:5, Ilk katman
aktivasyon fonksiyonu: logsig, Ikinci katman

aktivasyon fonksiyonu: logsig).

Egitim algoritmasi Egitim siiresi Test Siiresi
GDX 2,633073s 0,174045s
RP 2,437990s 0,181679s
SCG 2,284476s 0,176142s
B 3,877936s 0,457317s
BFGS 2,427593s 0,174500s
BR 2,926481s 0,171247s
CGB 2,666431s 0,165939s
CGF 2,470813s 0,167488s
CGP 2,597657s 0,164333s
GD 2,921764s 0,219455s
GDA 2,983511s 0,166441s
GDM 2,880170s 0,233031s
LM 2,258660s 0,166016s
OSS 2,418030s 0,164673s
S 3,906590s 0,403503s

Gizli katmanlardaki néron sayisinin ger¢ek LLE ile YSA ¢ikist LLE arasindaki MSE
cinsinden hataya etkisini gézlemlemek amaci ile 3 sistem i¢inde en iyi 4 Matlab egitim
algoritmas1 (LM, BR, BFGS ve RP) kullanarak ve geri kalan ag yapis1 sabit tutularak
katmanlardaki ndron sayisi 1’ den 50’ ye kadar degistirilmis (katmanlardaki néron
sayilar1 birbirine esit olacak sekilde: 1-1, 2-2, 3-3... 49-49, 50-50) ve sonuclar
gbzlemlenmistir. ik gizli katman ve ikinci gizli katman aktivasyon fonksiyonlar1 olarak
logaritmik sigmoid aktivasyon fonksiyonu se¢ilmis olup, ndron sayisinin Chua
sisteminden elde edilen sonuglara etkisi i¢in Sekil 5.11°e, ayn1 sekilde Lorenz sistemi

icin Sekil 5.12°ye ve Rossler sistemi i¢in ise Sekil 5.13’e bakilabilir.



0.016

0014

0012

=)
o

0.006

Hata (MSE)
=

0.004

0802

69

—bfgs

\
\
\

br

V4

\

1 2 3 4 5

& 7 8 39 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50

Noron sayisi

Sekil 5.11. Chua sistemi i¢in noron sayist artirrminin MSE cinsinden hataya etkisi.
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Sekil 5.12. Lorenz sistemi i¢in ndron sayisi artirrminin MSE cinsinden hataya etkisi.
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Sekil 5.13. Rossler sistemi i¢in néron sayis1 artirrminin MSE cinsinden hataya etkisi.



6. BOLUM
TARTISMA-SONUC ve ONERILER

Bu tez c¢alismasinda 6nemli bir kaotiklik gostergesi olan en biiylik Lyapunov iistelleri
cok katmanl ileri beslemeli geri yayilim algoritmasi kullanilan yapay sinir aglar ile
tahmin edilmeye calisilmistir. Bu baglamda literatiirde 6nemli yeri olan Lorenz, Chua
ve Rossler sistemleri i¢in en biiyiik Lyapunov iistelleri 1200’er farkli parametre seti igin
hesaplatilmis ve elde edilen sonuglar, ¢esitli YSA modelleri i¢in egitim ve test verisi
olarak kullanilmistir. Tiim egitimlerde 2 ara katmana sahip YSA modelleri kullanilmig
olup bu aglarin ara katmanlarindaki ndron sayilari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve Matlab

egitim algoritmalar1 degistirilerek en iyi model bulunmaya calisilmistir.

Tablo 5.22°de goriildiigii gibi Chua sistemi i¢in egitilen YSA modelleri i¢inde MSE
cinsinden en kiigiik test hatasina sahip olan model, ilk katman-ikinci katman 6x8 néron
sayilarina (Tablo 5.9) sahip ve trainlm egitim algoritmasiyla egitilen modeldir. Bu
modelin test hatast 0,001669 olarak bulunmustur. Chua sistemi i¢in en iyi ikinci
performans ise 9x7 noron sayilarina (Tablo 5.10) sahip, trainbr egitim algoritmasiyla

egitilen modele aittir. Bu model, 0,001702 test hatasina sahiptir.

Lorenz sistemi i¢inse Tablo 5.23’de verildigi gibi en iyi test hatas1 oram1 0,001810
bulunmus olup bu sonug¢ 10x7 noéron sayilart (Tablo 5.14) ve trainlm egitim
algoritmasiyla elde edilmistir. Lorenz sistemi i¢in elde edilen en iyi ikinci sonug, 6x7
néron sayilar1 (Tablo 5.13) ve trainbr egitim algoritmasiyla elde edilen 0,002343
degeridir.

Tablo 5.24’de goriildiigii gibi Rossler sistemi i¢in en iyi test hata degeri olan 0,000054
degeri, 7x8 noron sayilar1 (Tablo 5.20) ve trainlm egitim algoritmasi ile, en iyi ikinci

test hata degeri olan 0,000057 degeri ise 9x9 ndron sayilar1 (Tablo 5.18) ve trainbr
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egitim algoritmasi ile elde edilmistir. Rossler sistemi i¢in elde edilen 0,000054 liik test
hata degeri, ayn1 zamanda bu tez ¢alismasinda elde edilen degerler arasindaki en iyi

sonugtur.

Matlab egitim algoritmalari karsilastirildiginda ise en iyi sonucun LM, daha sonra ise

sirastyla BR, BFGS ve RP algoritmalari ile alindig1 gozlemlenmistir.

Tablo 5.40 ve Tablo 5.41 dikkate alindiginda egitim i¢in harcanan stireler hari¢ tutulma
kaydiyla ele almman sistemlerde LLE’yi tahmin etmek igin gereken siire tiim
algoritmalarin ve sistemlerin (Chua, Lorenz, R&ssler) ortalamalart alinarak
kiyaslandiginda RK4-10 iterasyon i¢in yaklasik 139 kat, RK8-10 iterasyon icin yaklasik
2034 kat ve RK4-100 iterasyon i¢in yaklasik 1396 kat, test siiresi en kisa olan CGP
algoritmasi ile sistemlerin ortalamasi alindiginda ise RK4-10 iterasyon i¢in yaklagik 178
kat, RKS8-10 iterasyon i¢in yaklasik 2608 kat ve RK4-100 iterasyon i¢in yaklasik 1792
kat, fark oldugu goriilmiis ve boylelikle hesaplamasi uzun siire alabilen en biiylik
Lyapunov iistellerinin YSA’lar ile ¢ok daha kisa siirede, kiigiik bir hatayla tahmin

edilebilecegi gozler Oniine serilmistir.

Chua sistemi i¢in Sekil 5.25’de, Lorenz sistemi i¢in Sekil 5.26’da ve Rossler sistemi
icin Sekil 5.27°de goriildiigii gibi gizli katmanlardaki néron sayilarinin test hatasina
etkisini gdzlemlemek amaci ile, diger tiim parametreler sabit tutularak sadece
katmanlardaki ndron sayisi artirildiginda, ilk basta test hatalarmin yaklasik 6-7 kat
diistiigii fakat besinci-altinct néron sayisindan sonra néron artiriminin etkisinin azaldigi

hatta duraksadigi gézlemlenmistir.

Gelecek calismalarda Lyapunov istellerinin YSA’lar kullanilarak tahmin edilmesi

konusunda asagidaki iyilestirmeler yapilabilir;

e En biiyiikk Lyapunov iistellerinin hesaplanmasi i¢in kulanilan ydriinge ayirma
metodu islemleri sirasinda rastgele secilen baslangic degeri sayis1 10°‘dan fazla
olabilir. Bu deger ne kadar biiylik segilirse, tahmin edilen Lyapunov iisteli

gercek degerine o kadar yakinsanir.
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Momentum, degisken 6grenme orani ve benzerleri gibi degerler de degistirilerek
cesitli kombinasyonlarda sonuglar gézlemlenebilir.

Lorenz, Chua ve Rdssler sistemleri haricindeki diger kaotik sistemler iizerinde
de caligma yapilabilir.

Logaritmik Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant Sigmoid disindaki diger aktivasyon
fonksiyonlart da kullanilabilir.
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