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ABSTRACT

This study aims to investigate the effectiveness of the reservoir computing method for chaotic time series
prediction. The Sprott-K system has been selected as the chaotic signal; this system exhibits chaotic behavior
with a simple structure. The mathematical model of the Sprott-K system is presented in detail, the theoretical
foundations of the reservoir computing algorithm are explained, and a prediction model has been developed
using the Python programming language. The primary objective of the study is to demonstrate the potential of
reservoir computing in the short-term prediction of chaotic systems. The obtained results indicate that the
method achieves high accuracy in chaotic time series.
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oz

Bu calisma, kaotik zaman serisi tahmini igin rezervuar hesaplama yonteminin etkinligini arastirmayi
amaglamaktadir. Kaotik sinyal olarak Sprott-K sistemi secilmistir; bu sistem, basit bir yapiyla kaotik davranislar
sergiler. Sprott-K sisteminin matematiksel modeli detayli bir sekilde sunulmus, rezervuar hesaplama
algoritmasinin teorik temelleri agiklanmis ve Python programlama dili kullanilarak bir tahmin modeli
gelistirilmistir. Calismanin temel hedefi, kaotik sistemlerin kisa vadeli tahmininde rezervuar hesaplamanin
potansiyelini ortaya koymaktir. Elde edilen sonuglar, yontemin kaotik zaman serilerinde ytiksek dogruluk
sagladigini géstermektedir.
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Giris

Kaotik sistemler, deterministik yapilar sergilemesine
ragmen baslangi¢ kosullarina asiri duyarhilik nedeniyle
uzun vadeli tahminlerin zor oldugu dinamik sistemlerdir.
Bu sistemler, dogada ve insan yapimi slreglerde yaygin
bir sekilde gbzlemlenir; 6rnegin, hava durumu modelleri,
finansal piyasalarin dalgalanmalari, biyolojik sistemlerin
ritimleri ve muihendislikteki kontrol sistemleri gibi
alanlarda kaotik davranislarla sik¢a karsilasilir (Strogatz,
1994). Kaotik sistemlerin bu 6ngorilemez dogasi, bilim
insanlarini ve mihendisleri, bu tur sistemlerin kisa vadeli
dinamiklerini anlamaya ve modellemeye ydneltmistir.
Zaman serisi tahmini, kaotik sistemlerin gelecekteki
davraniglarini 6ngérmek icin temel bir aragtir ve bu
alanda gelistirilen yontemler hem teorik hem de pratik
uygulamalar agisindan biyik 6nem tasir (Sprott, 2003).

Geleneksel zaman serisi analiz yontemleri, 6rnegin
otoregresif modeller (AutoRegressive Integrated Moving
Average, ARIMA) veya Fourier donislimleri, kaotik
sistemlerin karmasik ve dogrusal olmayan yapisini
yeterince yakalayamaz (Box ve ark., 2015). Bu eksiklik,
son yillarda yapay sinir aglari (YSA, Artificial Neural
Networks, ANN) gibi gelismis hesaplama tekniklerinin
kaotik sistemlerin tahmini i¢in kullanimini artirmistir.
YSA’lar, dogrusal olmayan iliskileri modellemede basaril
olsa da egitim surecleri genellikle yiksek hesaplama
maliyeti gerektirir ve biyuk veri setlerinde optimizasyon
zorluklari ortaya g¢ikarabilir (Goodfellow ve ark., 2016).
Bu baglamda, RC yapay sinir aglarinin bir alt dal olarak
dikkat c¢ekmektedir. RC, giristen ¢ikisa bilgi akisini
islemek icin sabit bir gizli katman (rezervuar) kullanir ve
yalnizca ¢ikis katmaninin agirliklar egitilir;, bu da
yontemi hem hizli hem de verimli kilar (Jaeger, 2001).

Rezervuar hesaplama, 6zellikle kaotik zaman serisi
tahmini gibi dogrusal olmayan dinamiklerin
modellenmesi gereken durumlarda glcli bir alternatif
sunar. Son vyillarda, RC'nin kaotik sistemlerin tahmini,
hava durumu tahmini, finansal zaman serisi analizi ve
biyomedikal sinyal isleme gibi alanlarda basaril
uygulamalari rapor edilmistir. Ornegin, 2021 vyilinda
yayinlanan bir galismada, RC'nin Lorenz sisteminin kaotik
dinamiklerini yiiksek dogrulukla tahmin ettigi gosterilmistir.
Ayrica, 2022 tarihli bir makalede, RC'nin hava durumu
tahmininde geleneksel modellere kiyasla daha hizli ve

verimli oldugu vurgulanmistir. Bu ¢alismalar, RC'nin
karmasik ve dogrusal olmayan sistemlerin
modellenmesindeki potansiyelini ortaya koymaktadir.

Jaeger (2001), yontemin “echo state” oOzelliginin, giris
sinyallerinin gegmis bilgisini rezervuar iginde korumasini
sagladigini ve bu sayede zaman serisi tahmini icin ideal bir
yap! sundugunu belirtmistir. Bu 6zellik, kaotik sistemlerin
kisa vadeli dinamiklerini yakalamada kritik bir rol oynar.
LukoSevicius ve Jaeger (2012), RCnin dusik hesaplama
maliyeti ve vyiiksek genelleme yetenegi sayesinde,
geleneksel YSA'lara kiyasla avantajli oldugunu vurgulamistir.
Bu calismada, RC'nin kaotik bir sistem Uzerindeki etkinligi
test edilmek Gizere Sprott-K sistemi segilmistir.

Sprott-K sistemi, J.C. Sprott tarafindan gelistirilen ve
kaotik cekiciler sergileyen minimal bir diferansiyel
denklem setidir (Sprott, 2003). Sistem, basit yapisiyla
kaotik davranislarin analizinde ideal bir test yatagi sunar
ve (i¢ boyutlu bir dinamik sistem olarak tanimlanir. Sprott
(2003), bu tiir sistemlerin, kaotik dinamikleri anlamak ve
modellemek igin glicli bir ara¢ oldugunu ifade etmistir.
Sprott-K sisteminin kaotik dogasi, Lyapunov uslerinin
pozitif olmasiyla dogrulanir; bu Usler, sistemin baglangig¢
kosullarina duyarliligini dlger ve kaotik davranigin temel
bir gostergesidir (Strogatz, 1994). Bu ¢alismada, Sprott-
K sistemi kullanilarak Uretilen zaman serisi, RC
modelinin giris verisi olarak kullaniimistir.

Bu makalenin temel amaci, Sprott-K sisteminden
tiretilen kaotik zaman serisini rezervuar hesaplama ile
modellemek ve kisa vadeli tahminler yapmaktir. Calisma,
kaotik sistemlerin tahmini icin RC’nin uygulanabilirligini
ve etkinligini arastirmayi hedeflemektedir. Bu baglamda,
teorik temeller detayh bir sekilde aciklanmis,
matematiksel modeller sunulmus ve uygulama adimlari
sistematik bir sekilde ele alinmigtir. Python programlama
dili, hem Sprott-K sisteminin similasyonu hem de RC
modelinin  gelistiriimesi  icin temel ara¢ olarak
kullanilmistir. Python’un agik kaynak yapisi ve zengin
kUtuphaneleri (6rnegin, NumPy, SciPy, Matplotlib), bu tir
karmasgik analizlerin gergeklestirilmesini
kolaylastirmaktadir (Van Rossum ve Drake, 2009).

Calisma, kaotik sistemlerin tahmini igin rezervuar
hesaplamanin potansiyelini ortaya koymayi
amaglamaktadir. Kaotik sistemlerin dogasi geregi uzun
vadeli tahminler zor olsa da, kisa vadeli tahminler
mihendislik ve bilimsel uygulamalar icin blylk deger
tasir. Ornegin, hava durumu tahmini (Lorenz, 1963), finansal
piyasalarin modellenmesi (Mantegna ve Stanley, 1999) ve
biyomedikal sinyal analizi (Glass ve Mackey, 1988) gibi
alanlarda kisa vadeli ongoriler kritik 6neme sahiptir. Bu
nedenle, RC'nin Sprott-K sistemi gibi kaotik bir model
Uzerindeki performansi, yontemin daha genis uygulama
alanlarina uyarlanabilirligini test etmek icin bir temel sunar.

Makale, alti ana bélimden olusmaktadir. ilk olarak,
bu giris bolimi, calismanin baglamini ve amaglarini
ortaya koymaktadir. ikinci béliimde, Sprott-K sisteminin
matematiksel modeli ve kaotik ozellikleri
detaylandirilacaktir. Uglincii béliim, rezervuar hesaplama
yonteminin teorik temellerini inceleyecek; dordinci
boélim, RC'nin Sprott-K sistemi Gzerindeki uygulamasini
adim adim agiklayacaktir. Besinci bolum, bulgularin
tartisiilmasi ve gelecekteki ¢alismalari sunarken, altinci ve
son bolim, sonug ve degerlendirmeleri icermektedir.

Sonug olarak, bu calisma, kaotik sistemlerin kisa vadeli
tahmini icin rezervuar hesaplamanin performansini ve
sinirlamalarini arastirmayi hedeflemektedir. Sprott-K sistemi
gibi basit ama kaotik bir model Gizerinde yapilan bu analiz,
yontemin daha karmasik sistemlere uygulanabilirligini
degerlendirmek icin  bir baslangic noktasi  sunar.
Literatlirdeki mevcut calismalar (6rnegin, Jaeger, 2001;
Lukosevicius ve Jaeger, 2012; Sprott, 2003), RC'nin kaotik
dinamikleri modellemedeki potansiyelini desteklemektedir.
Bu makale, bu temeller (izerine insa edilerek hem teorik
hem de pratik katkilar saglamayi amaglamaktadir.



Altun / Academic Research Journal of Technical Vocational Schools, 4(1): 8-14, 2025

Sprott-K Sistemi

Sprott-K sistemi, kaotik davranislari incelemek igin
kullanilan basit bir matematiksel modeldir. Ug degiskenin
zamanla nasil degistigini tarif eden l¢ denklemden olusur
ve basitligine ragmen karmasik, dngorilemez desenler
gosterir (Sprott, 2003). Matematiksel modeli, ti¢ boyutlu
bir diferansiyel denklem seti ile tanimlanir. Sprott-K
sistemi, x, y ve z degiskenlerinin zamanla nasil degistigini
gosteren asagidaki Gg denklemle tanimlanir.

dy (1)

— =-az-y+x*

Burada x, y ve z sistemin durum degiskenleridir ve a
kaotik davranisi kontrol eden bir parametredir. a=2.017
degeri secildiginde, sistem kaotik bir cekici sergiler. Bu
cekici, faz uzayinda karmasik bir yapi olusturur ve zaman
serisi analizine uygun bir veri seti saglar (Strogatz, 1994).
Sprott-K sisteminin kaotik dogasi, Lyapunov Uslerinin
pozitif olmasiyla dogrulanabilir; bu Usler, sistemin
baslangic kosullarina duyarliigini  6lger (Ott, 1993).
Sistem, sayisal yontemlerle (6rnegin, Runge-Kutta 4.
derece yontemi) c¢ozilerek zaman serisi verileri elde
edilir. Bu veriler, rezervuar hesaplama modelinin girisi
olarak kullanilacaktir. Sproot-K dinamik sisteme ait x-y-z 3
boyutlu faz portresi Sekil.1’de gosterilmistir.

Sprott-K sistemi, kaotik sistemler arasinda sadeligi ve
analiz kolayligi ile 6ne gikar. Sprott (2003), bu tir
sistemlerin, kaotik dinamiklerin temel 6zelliklerini anlamak
icin ideal oldugunu belirtmistir. Bu ¢alismada, sistemin x(t),
y(t) ve z(t) zaman serileri, RC modelinin performansini test
etmek icin ana veri kaynagi olarak secilmistir.

0
X Eksey,; 2 -2

Sekil 1. Sprott-K Sisteminin Faz Portresi
Figure 1. Phase Portrait of the Sprott-K System.
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Rezervuar Hesaplama Teorisi

RC, yapay sinir aglarinin bir tlrtdir ve zaman serisi
tahmini ile kaotik sistemler gibi karmasik sistemlerin
modellenmesinde ¢ok basarilidir. RC'de, gegmis bilgileri
hatirlamaya yardimci olan sabit bir gizli katman, yani
rezervuar bulunur (Jaeger, 2001). Geleneksel tekrarlayan
sinir aglarindan (Recurrent Neural Network, RNN) farkli
olarak, RC, egitim sirecini basitlestiren ve hesaplama
maliyetini dlslren yenilikgi bir yaklagimdir. Echo State
Network (ESN) olarak da bilinen bu yontem, giris katmani,
rezervuar adi verilen bir gizli katman ve ¢ikis katmanindan
olusan lg¢ temel bilesene dayanir. Rezervuarin agirlklar
rastgele atanir ve sabit kalrr; yalnizca ¢ikis katmaninin
agirliklar egitilir. Bu 6zellik, RC'yi hizh, verimli ve pratik bir
ara¢ haline getirir (LukoSevitius ve Jaeger, 2012). Bu
bolimde, RC'nin teorik temelleri, matematiksel yapisi,
kaotik sistemlerle iligkisi ve Sprott-K sistemi Uzerindeki
uygulanabilirligi detayh bir sekilde ele alinacaktir.

Giris Rezervuar Cikis

Sekil 2. Rezervuar Hesaplama Mimarisi.
Figure 2. Reservoir Computing Architecture.

Rezervuar hesaplamanin temel dinamikleri, giristen
rezervuara ve rezervuardan cikisa bilgi akisini tanimlayan
bir dizi denklemle ifade edilir. Rezervuar hesaplama ile
ilgili mimari Sekil 2’de verilirken matematiksel model
denklem (2)’de verilmektedir.

r(t+1) = f(W,,. u@®)+W.r))
(2)
y(t) = Wy rt)

Burada; u(t) giris zaman serisi Sprott-K sisteminden elde
edilen x(t), r(t) Rezervuarin durumu, yani rezervuardaki
noronlarin aktivasyon vektord, y(t) cikis tahmini bir sonraki
zaman adimi u(t+1), Wi, giristen rezervuara agirhk matrisi, W
rezervuarin i¢ agirhk matrisi, Wour rezervuardan gikisa agirlik
matrisi, f aktivasyon fonksiyonunu ifade etmektedir.

Bu modelde, Wi, ve W matrisleri rastgele olusturulur
ve sabit kalir. Wi, giris sinyalini rezervuara baglar ve
genellikle dusiik yogunluklu (sparse) bir yapiya sahiptir.
W, rezervuarin i¢ dinamiklerini tanimlar ve sistemin
“echo state” ozelligini saglamak icin spektral yarigapi
dikkatlice ayarlanir (Jaeger, 2001). Wou ise egitim
asamasinda, giris-cikis iliskisine dayali olarak optimize
edilir. Bu basit ama glcli vyapi, RCyi geleneksel
RNN’lerden ayiran temel 6zelliktir; ¢linkii RNN’lerde tim
agirhklar  (giris, gizli ve c¢kis) geri yayilm
(backpropagation) ile egitilir, bu da hesaplama
karmasikligini artirir (Goodfellow ve ark., 2016).



Altun / Academic Research Journal of Technical Vocational Schools, 4(1): 8-14, 2025

RC'nin en onemli teorik dayanagl, “echo state”
ozelligidir. Bu oOzellik, rezervuarin giris sinyaline bagh
olarak bir “yanki” (echo) olusturmasini ve ge¢mis bilgiyi
durum vektord r(t) iginde korumasini ifade eder.
Matematiksel olarak, bu, rezervuarin dinamiklerinin
baslangic kosullarina bagimliliginin zamanla azalmasini ve
yalnizca giris sinyaline bagh bir durum sergilemesini
gerektirir  (Jaeger, 2001). Echo state 0zelliginin
saglanmasi icin W matrisinin spektral yaricapr (p)
genellikle 1’den kiiglik bir degere ayarlanir. Bu, sistemin
stabilitesini korurken ayni zamanda giris sinyalinin
zamanla yayilmasini saglar.

Echo state ozelligi, kaotik zaman serisi tahmini gibi
gorevler icin Ozellikle degerlidir. Kaotik sistemler, gecmis
durumlara duyarlilik gésterir ve bu gegmis bilgiyi dogru bir
sekilde yakalamak, tahmin dogrulugunu artirir (Strogatz,
1994). Sprott-K sistemi gibi kaotik bir sistemde, x(t) zaman
serisinin kisa vadeli dinamikleri, rezervuarin hafiza
kapasitesi sayesinde modellenebilir. LukoSevicius ve Jaeger
(2012), bu ozelligin RC'yi geleneksel yontemlerden Ustiin
kildigini ve dogrusal olmayan sistemlerin tahmini igin ideal
bir arag haline getirdigini belirtmistir.

RC'nin Wout
optimize edilmesini igerir, bu da yontemi hesaplama

egitim sdreci, yalnizca matrisinin

acisindan verimli kilar. Egitim, genellikle dogrusal
regresyonla gerceklestirilir. Rezervuar, giris sinyali u(t)
ile beslendiginde, her zaman adiminda r(t) durumlari bir

durum matrisi R (boyut: NxT, burada T zaman adimi

sayisi) olarak toplanir. Hedef c¢ikis yiarget(t) ile R
arasindaki iliski su sekilde ¢ozulir.
-1
Woue = (R R)" . Ry gger 3

Bu islem, Moore-Penrose tersini (pseudoinverse)
kullanarak hizli bir sekilde hesaplanabilir ve Python’da
NumPy gibi kiitiphanelerle kolayca uygulanir (Van Rossum
ve Drake, 2009). Egitim siirecinde, rezervuarin baslangig
gecis etkilerinden arinmasi icin genellikle bir “washout”
suresi (6rnegin, ilk 1000 zaman adimi) atlanir. Bu, modelin
girig sinyaline tam olarak uyum saglamasini saglar.

Rezervuar hesaplamanin avantajlari, teorik yapisinin
sadeligi ve pratik uygulanabilirligi ile &ne gikar. ilk olarak,
sabit yapisl, RNN’lerdeki geri
yaylllmin neden oldugu hesaplama yukiini ortadan

rezervuar geleneksel
kaldirir (Goodfellow ve ark., 2016). Bu, blyiik veri setleri
veya gercek zamanli uygulamalar icin RCyi ideal bir
secenek haline getirir. ikinci olarak, “echo state” 6zelligi,
kaotik sistemlerin kisa vadeli dinamiklerini yakalamada
dogal bir avantaj saglar; bu, Sprott-K sistemi gibi
modellerde &zellikle dnemlidir (Sprott, 2003). Uglincii
olarak, RC’'nin esnekligi, hiperparametrelerin (rezervuar
boyutu N, spektral yaricap p, giris Olceklendirme (o)
kolayca ayarlanabilmesiyle kendini gosterir.

Bununla birlikte, RC’'nin bazi sinirlamalari da vardir.
Rastgele olusturulan W ve Wi, matrisleri, her galistirmada
sonuglarin hafifge degismesine neden olabilir; bu,
tekrarlanabilirlik agisindan bir zorluk yaratir (LukoSevicius
ve Jaeger, 2012). Ayrica, hiperparametrelerin optimum
degerlerini belirlemek i¢in deneme-yanilma gerekebilir,
bu da sistematik bir optimizasyon eksikligini ortaya koyar.
Kaotik sistemlerin uzun vadeli tahmini ise, Lyapunov
Uslerinin etkisiyle sinirhdir; bu, RC'nin kisa vadeli
tahminlere odaklanmasini gerektirir (Ott, 1993).

RC’nin teorik yapisi, kaotik sistemlerin analizinde bir
képrii gdrevi goriir. Ornegin, rezervuarin genis durumu,
sistemin faz uzayindaki karmasik yorungelerini temsil
edebilir (Ott, 1993). Sprott-K sisteminin kaotik cekicisi,
RC’nin giris-¢ikis haritalamasini 6grenmesi igin zengin
bir veri seti saglar. Bu baglamda, RC’nin Sprott-K
Uzerindeki uygulamasi, yontemin teorik glicini pratik
bir senaryoda test etmek icin bir firsat sunar.

RC, kaotik sistemlerin tahmini Uzerine vyapilan
calismalarda giderek daha fazla yer bulmaktadir. Jaeger
(2001), yontemin temelini attigindan beri, LukoSevicius
RC’'nin pratik
uygulamalarini ve teorik gelistirmelerini incelemistir.

ve Jaeger (2012) gibi arastirmacilar,

Kaotik sistemler Gzerine c¢alisan Sprott (2003) ve
Strogatz (1994) gibi isimler, RC'nin bu tiir sistemlerin
anlamada

dinamiklerini tamamlayici bir  rol

oynayabilecegini dolayl olarak desteklemistir.
Yontem ve Uygulama

Bu boéliimde, Sprott-K sisteminden elde edilen kaotik
zaman serisinin RC yontemiyle nasil tahmin edildigi adim
adim agiklanmaktadir. Calisma, teorik ¢ergeveyi pratik bir
uygulamaya donistiirmeyi amaglamaktadir. Siireg, Sprott-
K sisteminin sayisal ¢oziimuiyle baslar, ardindan rezervuar
hesaplama modelinin tasarimi ve egitimi ile devam eder.
Son olarak, tahmin sonuglarinin degerlendiriimesi icin
performans metrikleri analiz edilir. Python programlama
dili, hem sistemin similasyonu hem de RC modelinin
uygulanmasi icin temel arag olarak kullanilmigtir.

Sprott-K
olmadigindan,

sisteminin  analitik  ¢ézimli  mimkiin

sayisal entegrasyon yontemleri
kullanilmigtir. Bu amagla, Python’un scipy.integrate.odeint
fonksiyonu ile Sprott-K sistemini, zamanla nasil degistigini
yaklasik olarak hesaplayan Runge-Kutta 4. dereceden
(Runge-Kutta 4th order, RK4) adli bir sayisal yontemle
¢Ozlilmustur. Sayisal ¢6ziim igin baslangi¢ kosullar xp) =
0.1, yo= 0.1, zi0) = 0.1 olarak segilmis ve zaman araligi t =
[0,200] saniye arasinda 20,000 esit zaman adimiyla
tanimlanmistir. Sproot-K sistemine ait durum degiskenleri

Sekil 3’'te verilmektedir.
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Sprott-K Kaotik Zaman Serisi

Deger

Zaman

Sekil 3. Sproot-K Dinamik Sisteminin x(t), y(t),z(t)
Durum Degiskenleri.

Figure 3. State Variables of the Sproot-K Dynamic
System x(t), y(t), z(t).

Elde edilen x(t) zaman serisi, rezervuar hesaplama

modeline uygun hale getiriimek icin 6n islemden
gecirilmistir. ilk olarak, zaman serisi normalizasyon
islemine tabi tutulmustur. Normalizasyon, verinin [0, 1]

arahigina olgeklendirilmesiyle gergeklestirilmistir.

x - min(x)

(4)

Xnormalized = m

Bu adim, rezervuarin giris sinyallerini daha etkin bir
sekilde islemesini saglar. Normalizasyon sonrasi, veri
egitim ve test setlerine ayrilmistir. Toplam 20,000
zaman adimindan ilk %70’i (14,000 adim) egitim igin,
kalan %30’u (6,000 adim) ise test icin kullanilmistir.
Egitim seti, rezervuarin agirliklarini optimize etmek igin
kullanilirken, test seti modelin genelleme yetenegini
degerlendirmek icin ayrilmistir.

Denklem (2) ile verilen hesaplama yontemi igin,
asagidaki  hiperparametreler secilmistir. Rezervuar
boyutu (N): 500 noéron. Daha biylk bir rezervuar,
modelin hafiza kapasitesini artirir, ancak hesaplama
maliyetini de yukseltir. 500, bu ¢alisma icin dengeli bir
secim olarak belirlenmistir. Spektral yarigap (p): 0.9. Bu,
W matrisinin en biyilk 6zdegerinin mutlak degeridir ve
rezervuarin "echo state" 6zelligini korumasini saglar. Girig
Olgeklendirme faktori (o): 0.1. Bu, giris sinyalinin
rezervuara etkisini kontrol eder. Seyreklik (sparsity): 0.1.
Rezervuarin i¢ baglantilarinin %10’u aktif olacak sekilde
ayarlanmistir, bu da hesaplama verimliligini artirir.

Win ve W matrisleri rastgele olusturulmustur. Wi, [N x
1] boyutunda bir matris olup giris sinyalini rezervuara
baglar. W, [N x N] boyutunda bir matris olup rezervuarin i¢
dinamiklerini tanimlar. Wou ise egitim asamasinda optimize
edilecek olan [1 x N] boyutunda bir matristir. Rezervuarin
cikis
gerceklestirilir.

egitimi, agirhklart  Wou'un  hesaplanmasiyla

Egitim  slireci, dogrusal regresyon

kullanilarak yapilir. Egitim verisi u(t) rezervuara beslenir ve
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rezervuar durumilari r(t) bir durum matrisi R olarak toplanir.
Ardindan, hedef ¢ikis ytarget (bir sonraki zaman adimi u(t+1)
ile R arasindaki iliski su sekilde ¢ozulur.

-1
Wour = (RT. R)" . RTytarget (3)

Bu islem, Python’da NumPy kitlphanesi ile kolayca
ilk 1000 zaman adimi
(washout siresi) atlanmistir; bu, rezervuarin baslangic gecis

uygulanabilir. Egitim sirasinda

etkilerinden arinmasini saglar. Modelin ne kadar iyi
calistigini, tahmin edilen ve gercek degerler arasindaki
ortalama farki gosteren kok ortalama kare hatasi (Root
Mean Square Error, RMSE) ile hesaplanmistir.

1
RMSE= EZ(ypred[i]- ytrue[i])z (6)

Bu ¢alismada, RMSE degeri 0.015 olarak bulunmustur, bu
da modelin ylksek dogrulukla tahmin yaptigini gésterir.
Ek olarak, Lyapunov zaman Olgegi ile karsilastirma
yapilmis ve tahminin kaotik sistemin 6ngorilebilirlik

sinirlari icinde kaldig1 dogrulanmustir.

Bulgular ve Tartisma

Bu bolimde, Sprott-K sisteminden elde edilen
kaotik zaman serisinin RC yontemiyle tahmin edilmesi
sonucunda ortaya c¢ikan bulgular detayh bir sekilde
sunulmaktadir. Modelin performansi, gercek zaman
serisi ile tahmin edilen degerler arasindaki uyum
Gzerinden degerlendirilmistir.  Ayrica, sonuglarin
gorsellestirilmesi igin grafikler ve sekiller kullanilmis,
bu gorseller araciligiyla modelin basarimi ve kaotik
sistemin dinamikleri daha iyi anlasilir hale getirilmistir.
Performans metrikleri, hata analizleri ve faz uzayi
gorsellestirmeleri, ¢alismanin sonuglarini desteklemek
icin eklenmistir. Rezervuar hesaplama modeli, Sprott-K
sisteminin x(t) zaman serisini tahmin etmek igin
egitilmis ve test edilmistir. Egitim verisi olarak zaman
serisinin ilk 14,000 zaman adimi (toplam verinin
%70’i), test verisi olarak ise kalan 6,000 zaman adimi
(toplam verinin %30’u) kullaniimigtir. Model, bir adim
ileriye tahmin (one-step-ahead prediction)
yaklasimiyla c¢alistirilmistir; yani, her bir zaman
adiminda u(t) girisi verildiginde, model u(t+1) degerini
tahmin etmistir. Test asamasinda elde edilen
tahminler, gercek zaman serisi ile karsilastiriimistir.
Tahmin sonuglari, kaotik zaman serisinin kisa vadeli
dinamiklerini basariyla yakaladigini gostermektedir.
Ozellikle, zaman serisindeki ani yiikselisler ve diistsler
gibi kaotik salinimlar, rezervuarin hafiza kapasitesi
sayesinde dogru bir sekilde modellenmistir. Sekil 4’te
elde edilen sonuglar verilmektedir.
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Sekil 4. Sprott-K Kaotik Zaman Serisinin Gergek
Zaman ve Rezervuar Hesaplama ile; a) x(t), b) y(t),
c) z(t) grafikleri.
Figure 4. Sprott-K Chaotic Time Series with Real Time
and Reservoir Computing; a) x(t), b) y(t), c) z(t) graphs.

Sekil 4’ten gorildigu Uzere, modelin tahminleri

gercek zaman serisine olduk¢a vyakin bir seyir
izlemektedir. Ancak, kaotik sistemlerin dogasi geregi,
tahminlerin zaman ilerledikce gercek degerlerden hafifce
sapmaya basladigi gézlemlenmistir. Bu sapma, kaotik
sistemlerin Lyapunov zaman o6lgegi ile iliskilidir ve uzun
vadeli tahminlerin zorlugunu yansitir.

Modelin basarisini nicel olarak degerlendirmek igin

cesitli performans metrikleri hesaplanmistir. En temel

metrik olarak, ortalama karekék hatasi (RMSE)
kullanilmigtir. RMSE, gercek ve tahmin edilen degerler
arasindaki  farkin  karekok ortalamasidir.  Yapilan

hesaplamalar sonucunda RMSE degeri 0.015 olarak

bulunmustur. Bu disiik hata orani, modelin kaotik zaman
serisini yiiksek dogrulukla tahmin ettigini gostermektedir.
Ayrica, ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error,
MAE) ve determinasyon katsayisi (R?) gibi ek metrikler de
denklem (7) ve denklem (8)’e gore hesaplanmistir.

MAE = %ﬂzp,edﬁ] Ve [i]/ =0.012 (7)

o (el e 1))’

=1- — =0.98 (8)
(Z (ytrue [I] - ymean))

MAE, modelin ortalama hata blylklGgiini 6lgerken,
R2 tahmini gercek veriye ne kadar iyi agikladigini gosterir.
R? degerinin 0.98 olmasi, modelin varyansin %98'ini
aciklayabildigini ve oldukga basarili bir uyum sagladigini
ortaya koymaktadir. Kaotik sistemlerin ongorulebilirlik
siniri, Lyapunov ussi ile iliskilidir. Sprott-K sisteminin
pozitif Lyapunov Ussl, baslangic kosullarindaki kiiguk
farklarin zamanla biyilk sapmalara yol agacagini gosterir.

Sekil 4, gercek ve tahmin edilen faz portrelerinin blyik
Olgide  ortustigini  gostermektedir. Bu, rezervuar
hesaplamanin yalnizca zaman serisini degil, ayni zamanda
sistemin temel dinamiklerini de basariyla yakaladigini kanitlar.
Bu grafikler, Python’un Matplotlib kitlphanesi kullanilarak
Uretilmis ve analizlerin seffafligini artirmak icin detayl
RMSE, MAE ve R? gibi

basarisini

aciklamalarla  desteklenmistir.

metrikler, modelin nicel kanitlarken,

gorsellestirmeler bu basariyi gorsel olarak tamamlamaktadir.
Sonuglar

Calisma, kaotik sistemlerin kisa vadeli tahmini igin
rezervuar hesaplamanin potansiyelini ortaya koymus
ve bu alanda yeni arastirmalara kapi aralamistir.
Rezervuar hesaplama, kaotik zaman serisi tahmini igin
bir dizi avantaj sunar. ilk olarak, ydntemin hesaplama
verimliligi dikkat c¢ekicidir. Geleneksel yapay sinir
aglarindan farkl olarak, rezervuarin i¢ agirhiklari sabit
kalir ve yalnizca c¢ikis katmani egitilir. Bu, egitim
sliresini 6nemli 6lglde kisaltir ve bliylik veri setleriyle
calismayr kolaylastirir.  Sprott-K sistemi lizerinde
yapilan deneylerde, 500 noéronluk bir rezervuarin
egitimi birkag saniye icinde tamamlanmistir.

ikinci olarak, rezervuarin "echo state" 6zelligi,
kaotik sistemlerin ge¢mis bilgisini korumasini ve bu
bilgiyi tahminlere yansitmasini saglar. Sekil 2’'de
gorilen yiksek uyum, bu hafiza kapasitesinin bir
gostergesidir. RMSE = 0.015 ve R? = 0.98 gibi
performans metrikleri, modelin kaotik salinimlari
dogru bir sekilde yakaladigini dogrulamaktadir.

Uglincii olarak, ydntem esnek bir yapi sunar. Rezervuar
boyutu, spektral yarigap ve giris Olgeklendirme gibi
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hiperparametreler, farkli kaotik sistemlere uyarlanabilir.
Bu calisma, Sprott-K sistemi icin optimize edilmis bir
konfiglirasyon kullanmig,ancak ayni yaklagim Lorenz veya
Rossler gibi diger kaotik sistemlere de uygulanabilir.

Sonug olarak, bu calisma, rezervuar hesaplama
yonteminin Sprott-K sisteminin kaotik zaman serisini
kisa vadeli tahmininde olduk¢a basarili oldugunu
gostermistir. Dusiik RMSE ve yiksek R? degerleri,
modelin dogrulugunu kanitlarken, gorsellestirmeler bu
basariy1 gorsel olarak desteklemistir. Yontemin dusiik
hesaplama maliyeti ve esnekligi, kaotik sistemlerin
tahmini icin gilgli bir ara¢ sundugunu ortaya koyar.
Gelecekteki g¢alismalar, bu temeller {zerine insa
edilerek kaotik dinamiklerin daha genis bir yelpazede
anlasilmasini ve modellenmesini saglayabilir.
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