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ELMAN AGININ BENZETIiLMIiS TAVLAMA ALGORITMASI KULLANARAK
EGITILMESI
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Ozet: Yaygin olarak kullanilan geribeslemeli yapay sinir aglaridan birisi Elman agidir. Son yillarda Elman
ag1 ve gelistirilmis modelleri sistem kimliklendirme uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir. Orijinal Elman
ag1 ve gelistirilmis modelleri ileribesleme ve geribesleme baglantilarina sahiptir. Ancak, bu aglar temelde
ileribeslemeli aglar gibi standart geriyayilim algoritmasi ile egitilmekte, geribesleme baglantilari ise sabit
kalmaktadir. Egitme basarisi i¢in, geribesleme baglantilarinin dogru degerde segilmesi 6nemlidir. Bununla
beraber, bu degerler uzunca bir deneme yanilma islemiyle belirlenmektedir. Bu makalede benzetilmis
tavlama algoritmasinin sistem kimliklendirme amaciyla Elman agini egitmede kullanilmasi tanimlanmigtir.
Benzetilmis Tavlama algoritmasi, ileribesleme ve geribesleme baglantilarinin her ikisi i¢in optimal agirlik

degerlerini saglayabilecek, etkili bir rasgele aragtirma algoritmasidir.
Anahtar Kelimeler : Geribeslemeli sinir aglari, Elman ag1, benzetilmis tavlama, dinamik sistem

kimliklendirme

TRAINING ELMAN NETWORK USING SIMULATED ANNEALING ALGORITHM
Abstract: One of the common used recurrent neural networks is the Elman network. Recently, Elman
network and it’s modified models have been used in applications of system identification. The original Elman
network and it’s modified models have feedforward and feedback connections. However, so that it can be
trained essentially as feedforward networks by means of the basic backpropagation algorithm, but their
feedback connections have stayed as constant. For training success, it is important to select correct values for
the feedback connections. However, finding these values manually can be a lengthy trial-and-error process.
This paper investigates the use of simulated annealing (SA) algorithm to train the Elman network for linear
and nonlinear dynamic systems identification. The SA algorithm is an efficient random search procedure
which can simultaneously obtain the optimal weight values of both the feedforward and feedback

connections.
Key words : Recurrent neural networks, simulated annealing, Elman network, dynamic system identification

1. Giris
Sistem kimliklendirme ve modelleme amaciyla yapay sinir aglariin kullanilmasi bir ¢cok
aragtirmanin konusu olmustur [1-8]. Yapay sinir aglarinin ¢ok detayl bilgiye ihtiya¢ duymadan bir
sistemin davranigini 6grenebilmesi bu tiir uygulamalarda 6nemli bir avantaj olarak ortaya
¢itkmaktadir. Sistem kimliklendirme amaciyla kullanilan yapay sinir aglarinin, ileribeslemeli ve
geribeslemeli olmak iizere iki ana tiirii vardir. Ileribeslemeli aglarda noronlarin baglantisi, sinyal
girig linitelerinden tek dogrultuda cikis tinitelerine akacak sekildedir. Geribeslemeli aglarda ise

ileribesleme ve geribesleme baglantilari ile sinyal zit dogrultularda yayilabilmektedir.
Ileribeslemeli aglar dinamik sistemlerin kimliklendirilmesi amaciyla basariyla kullanilmstir [3,4].

Fakat, ileribeslemeli yapay sinir aglarmi kullanmanin ortaya ¢ikardig1 bazi dezavantajlar vardir.
Ornegin, bu aglarda ¢ok sayida néron kullanma zorunlulugu egitme zamanini artirmakta ve agin
giiriiltiiye kars1 daha duyarli olmasina neden olmaktadir. Geribeslemeli yapay sinir aglari ise daha
az giris hatt1 gerektirir ve giiriiltiiye kars1 daha az duyarlidir. Ayrica, geribeslemeli aglarin sahip
oldugu geribesleme baglantilar1 dinamik bir hafiza davranisi saglar ve bu nedenle geribeslemeli
aglar dinamik sistemlerin kimliklendirilmesi i¢in daha dogal modellerdir. Tiim bu nedenlerle
dinamik sistem kimliklendirme alaninda arastirmacilarin ilgisi geribeslemeli yapay sinir aglarina
yonelmistir [5-8]. Ancak, geribeslemeli yapay sinir aglarinin egitilmesi daha zordur ve cogu

zaman 0zel egitme algoritmalarinin kullanilmasi ve belirli kabullerin yapilmas: gerekmektedir.
Geribeslemeli yapay sinir aglarinin yaygin olarak kullanilan bir tiirii Elman agidir [9]. Bu agin ve

gelistirilmis modellerinin sistem kimliklendirmedeki performanslart aragtirmacilar tarafindan
incelenmistir [6,8,10,11]. Elman ag1 ve gelistirilmis modelleri temelde standart geriyayilim
(backpropagation) 6grenme algoritmasi ile egitilmektedir. Bu algoritmanin uygulanmasinda, agin
sadece ileribesleme baglantilart egitilebilmekte, geribesleme baglantilari ise, kullanicinin 6nceden
deneme yanilma yoluyla belirledigi degerlerde sabit kalmaktadir. Bu aglarda egitme basarisi i¢in,
geribesleme baglant1 degerlerinin dogru se¢ilmesi olduk¢a dnemlidir. Egitme performanst
iizerinde ¢ok etkili oldugu bilinen geribesleme baglantilarinin standart GY algoritmasi ile
egitilememesi, bazi sistem kimliklendirme uygulamalarinda agin basarisiz olmasina neden
olmaktadir. Standart GY algoritmasi kullanilmasinin ortaya ¢ikardigi bu simirlamalari ortadan
kaldirarak agin daha bagarili bir sekilde egitilebilmesi i¢in yapilan yaklagimlardan birisi, agdaki
her bir agirlik degerini birer parametre olarak algilayabilen dolayisiyla ileribesleme yada
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geribesleme baglantisi ayrimi yapmayan sezgisel algoritmalarin egitme amaciyla kullanilmasi
olmustur. Yapilan ¢esitli caligmalarda, bu aglarin ileribesleme ve geribesleme baglanti
agirliklarmin egitilmesinde tabu aragtirma ve genetik algoritma gibi sezgisel algoritmalarin
basartyla kullanilabilecegi ortaya konmustur [12-16].

Bu ¢alismada, sezgisel bir algoritma olan Benzetilmis Tavlama (Simulated Annealing)
algoritmasinin dinamik sistem kimliklendirme amaciyla Elman aginin egitilmesinde kullanilmasi
tanimlanmistir. Benzetilmis Tavlama (BT) problemden bagimsiz, olasilik tabanli bir algoritmadir
ve bu algoritmay1 geleneksel optimizasyon metotlarindan ayiran 6nemli 6zelliklerden birisi,
uyguladig: stratejiler ile bilyiik oranda yerel minimadan kurtulabilme kabiliyetinin olmasidir.
Simiilasyon ¢aligmalarinda, BT algoritmasinin Elman agimnin egitilmesindeki performansi
incelenerek elde edilen neticeler standart geriyayilim (GY) algoritmasi ile elde edilen sonuglarla
karsilastirilmstir. .

Ikinci boliimde standart BT algoritmasi hakkinda bilgi verilmistir. Uglincii bolimde ise, Elman

agmin yapisi tanitilarak, BT algoritmasinin bir dinamik sistemin kimliklendirilmesi i¢in verilen
aglar1 egitmekte nasil kullanildig1 agiklanmustir. Dort farkli tek-girisli tek-gikigl sistem igin
saglanan sonuglar ise, dordiincii boliimde verilmistir.

2. Benzetismis Tavlama Algoritmasi
Benzetilmis Tavlama ilk olarak Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi tarafindan 6nerilmis, olasilik tabanl
sezgisel bir algoritmadir [17]. BT algoritmasi katilarin fiziksel tavlama islemi ve kombinatoryal
optimizasyon problemlerinin ¢dziimii arasindaki benzerlik iizerine dayalidir.
Tavlama, katinin ergime noktasina kadar 1sitilmasi ve devaminda miikemmel kafes yapili durumda
kristalize olana kadar yavasca sogutulmasi iglemidir. Malzemelerin atomlar1 yiliksek sicakliklarda
yiiksek enerji seviyelerindedir ve diizgiin yerlesimler i¢in daha fazla hareket serbestligine
sahiptirler. Diizgiin yapil bir kristal saglandiginda, sistem minimum enerjiye sahiptir. Sicaklik
azaltildikg¢a, atomik enerji diiser. Eger sogutma islemi ¢ok hizli gergeklesirse, kristal yapida
bozukluklar ve diizensizlikler ortaya ¢ikacaktir. Bu nedenle sogutma igleminin dikkatle yapilmasi
gerekmektedir [18].

Fiziksel tavlama islemi, Monte Carlo teknigi iizerine dayali olarak Metropolis ve arkadaslari
tarafindan modellenmistir [19]. Verilen bir T sicakliginda, sistem enerjilerinin olasilik dagilimi
asagida verilen termodinamik kanunu ile belirlenir:

P(E): o~ E/(KT) )

Burada, E sistem enerjisi, £ ise Boltzmann sabitidir.

Kiigiik bir karisiklikla sistem durumunda degisiklik yaratilmasi halinde, Metropolis algoritmasina
gore sistemin yeni enerjisi hesaplanir. Eger enerji azalmis ise, sistem bu yeni duruma geger. Eger
enerji artmig ise yeni durumun kabul edilip edilmemesine, Esitlik (1) de verilen olasilik formiilii
kullanilarak karar verilir: Uniform dagilimdan [0,1] araliginda rasgele bir 6 sayisi liretilir ve
Esitlik (2)’ de verilen sart saglaniyorsa yeni ¢dzlim, mevcut ¢oziim olarak kabul edilir. Aksi
takdirde, mevcut ¢oziim degistirilmez.

§<eAE/T )

Burada, AE, iki durumun enerji seviyeleri arasindaki farktir. Bu kabul kriteri Metropolis kriteri
olarak bilinir. Esitlik (1)’ e gore, yiiksek sicakliklarda tiim enerji durumlart i¢in P(E), 1’e yakinsar.
Diisiik sicakliklarda bile sistemin yiiksek enerji seviyesine sahip olmasi kiiciik bir olasilikla
goriilebilir. Bu nedenle enerjilerin istatistiksel dagilimi, sistemin bir yerel enerji minimumundan
¢ikmasina izin verir.

Kombinatoryal optimizasyon problemi ve tavlama islemi arasindaki benzerlikte, katinin durumlari
optimizasyon probleminin miimkiin olan ¢dziimlerini temsil eder ve bu durumlarin enerjileri
coziimler i¢in hesaplanan amag fonksiyon degerlerine karsilik gelir. Minimum enerji durumu
problem i¢in optimal ¢dziimii ifade eder, hizli sogutma islemi ise yerel optimum olarak goriilebilir.
BT iteratif bir algoritmadir, yani algoritma ¢6ziim uzayinda sayilarin vektorii formundaki tek bir
¢Ozlimii siirekli olarak gelistirme seklinde ¢alisir. Standart bir BT algoritmasinin adimlar1 Sekil 1°
de verilmistir.
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Sekil 1. Benzetilmis Tavlama algoritmasinin temel adimlari
BT algoritmasinin bir probleme uygulanmasi amactyla dizayninda karar verilmesi gereken dnemli
kavramlari iki gurupta toplamak miimkiindiir [20]:

a)Probleme 6zgii secimler: Problem, miimkiin ¢dziimlerin kiimesi tanimlanabilecek sekilde
formiile edilmelidir. C6ziimlerin temsili (kodlama yapist), minimize edilecek bir amag fonksiyon
degeri ve komsuluk iiretim mekanizmasi belirlenmeli ve bir baslangi¢ ¢6ziimii tiretilmelidir.

b) Sogutma planina ait se¢imler: Sicaklik parametresi T nin baslangi¢ degeri; sogutma orani ve
giincelleme kurali; her bir sicaklikta icra edilecek iterasyonlarin sayisi ve algoritmay1 durdurmak
icin sicaklik parametresinin son degerine karar verilmelidir.

BT algoritmasinin performansi biiyilik oranda secilen sogutma planina baglidir. Gliniimiize kadar
cok cesitli sogutma planlar1 6nerilmistir. Onerilen en eski plan Kirckpatrick ve arkadaglarinin
fiziksel tavlama ile olan benzerlige dayanarak ileri siirdiikleri plandir. Bu tavlama planina gore,
maddenin sivi safhaya ulastiginda tiim pargaciklarin rasgele diizenlenmesini taklit etmek i¢in, T
sicaklik parametresinin baslangi¢ degeri, denenen tiim hareketler kabul edilecek kadar yiiksek
secilmistir. Sicaklik parametresinin degerini azaltmak i¢in ise, oransal bir sicaklik fonksiyonu
kullanarak sabit bir 7 i¢in, T(#+1)=r.T(¢) dikkate alinmistir. Burada, » degeri 1’ den kii¢iik fakat 1’e
yakin bir sabittir ve genellikle degeri 0.8 ile 0.99 arasinda bir deger almaktadir. Bu sicaklik
fonksiyonu ile sicaklik parametresinin degeri, sifira yaklastikca daha da yavas azalmaktadir.
Sicaklik parametresinin her degerinde gerceklestirilecek yeterli tekrar sayisi sabit bir {ist sinira
gore belirlenerek problemin, fiziksel tavlamadaki 1s1l dengeye karsilik gelen bir denge durumuna
ulasmasi amaglanmaktadir. Bu tavlama plani ile, sicaklik parametresinin her degerinde elde edilen
¢Oziim, belli sayida ardisik sicaklik degisimleri boyunca ayni kalirsa BT algoritmasi
durdurulmaktadir. Buna gére elde edilen son durum, fiziksel tavlamadaki donma durumuna
(frozen state) karsilik gelmektedir.

3. Elman Aginin Benzetilmis Tavlama Algoritmasi Kullanarak Egitilmesi

Temel yapist Sekil 2° de verilen Elman ag ii¢ katmanlidir. {1k katman néronlarmn iki farkli
gurubundan olusmustur. Bunlar, harici girig ndronlarmin gurubu ve dahili giris néronlari olarak da
adlandirilan geciktirme iinitelerinin gurubudur. Giris katmani néronlar1 sadece tampon gorevi
yapar ve gelen sinyali degistirmeden gecirir. Geciktirme {initeleri i¢in giris, sakli katman
ndronlarinin ¢ikiglaridir. Bu aglarda sakli katmandaki 6nceki durumlar hafiza olarak saklanarak
girige verilmekte ve bu durumda agin ¢ikisi, o anki ve 6nceki girise bagli olarak belirlenmektedir.
Bu yapi1 dinamik hafiza olarak gorev yapmaktadir.

Elman aginda ileri besleme baglantilari egitilebilirdir ve agin egitilmesinde standart GY
algoritmasi kullanilmaktadir. Geri besleme baglantilari ise standart GY algoritmasi kullanarak
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kullanilmaktadir. Geri besleme baglantilar ise standart GY algoritmasi kullanarak
egitilememektedir. Bu baglanti agirliklarinin degeri keyfi olarak sabit bir degerde segilebilmekle
beraber, cogunlukla 1 olarak kabul edilmektedir. Egitme basarisi i¢in, geri besleme baglantilarinin
degerinin dogru secilmesi dnemlidir. Ogrenme baslangicinda, agin sakli katman ndronlarinin
aktivasyon degerleri bilinmediginden, bu deger genellikle sakli katman néronlarinin alabilecegi
maksimum degerin yarisi veya sifir olarak alinmaktadir. Genel olarak bu degeri, sakli katman
ndronlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmast durumunda 0.5, hiperbolik tanjant
aktivasyon fonksiyonu kullanilan agda ise 0 olarak almak miimkiindiir [11].

Kaynak [21,22]" e gore geribeslemeli bir agin geciktirme iinitelerinde saglanacak 6z-baglantilar ile
agin dinamik hafiza yeteneginde artis saglanabilmektedir. Bu diisiinceden hareketle Pham ve Liu
temel Elman aginda diizenleme yapmiglardir [6]. Elman ag1 i¢in 6nerilen bu model Sekil 3’te
gosterilmigtir. Sekilde gosterilen o 6z-baglanti kazang degeri yada 6z-baglanti orani olarak
adlandiriimaktadir. Elman ag1 i¢in dnerilen bu model standart GY algoritmasi ile egitilmekte, 6z-
baglant1 oran1 degeri de geribesleme baglant1 agirliklart gibi daha énceden deneme yanilma
yoluyla belirlenen degerlerde sabit kalmaktadir.

Sekil 2. Elman Agmin yapisi Sekil 3. Gelistirilmis bir elman ag1
Bu ¢alismada, kimliklendirme amaciyla dikkate alinan sistemler tek-girig tek-¢ikishdir. Bu
nedenle, kullanilan Elman aglarinda harici giris ve ¢ikis ndron sayisi 1 olarak almmustir. Sakl
katman ndron sayisi ise sisteme gore degisik degerlerde secilmistir. Burada, BT algoritmasi, ag
yapisina karar verilmis bir geribeslemeli yapay sinir aginin egitilmesinde kullanilmigtir. Agdaki
katmanlarin sayisi, aktivasyon fonksiyonlarinin tiirdi, her bir katmandaki néron sayilari, egitilebilir
agirliklarin izin verilen aralig1 ve sabit baglant1 agirliklarinin degerlerinin hepsi bilinmektedir. BT
algoritmasi i¢in, baslangi¢ ¢6ziimii rasgele say1 iireteci ile saglanmaktadir. Kullanilan bu ¢6ziim,
geribeslemeli ag i¢cin miimkiin olan bir agirlik setini temsil etmektedir ve BT algoritmasi
uyguladig: gesitli stratejiler ile, geribeslemeli ag i¢in en iyi agirlik setini arastirmaktadir.

Egitilebilir baglantilarin sayis1 n olmak iizere, bir ¢6ziim her biri sayisal deger olan n elemanli bir
agirliklar dizisidir (Sekil 4). BT algoritmast ile belirlenecek parametre sayisi, egitilebilir baglanti
agirliklarinin sayisi kadardir. Ileri besleme agirliklar [-1,1] aralifinda, geribesleme agirliklari ise
[0,1] araliginda degerlere sahiptir. Yaygin olarak kullanilan GY algoritmasinin aksine, BT
algoritmasi agisindan bakildiginda geribesleme ve ileribesleme baglantilar1 arasinda fark yoktur ve
baglantilarin bir tiiriinlin egitilmesi ile digerlerinin egitilmesi aynidir.
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Bir dinamik sistem modeli i¢in, geribeslemeli
sinir aginin egitilmesi amaciyla BT
algoritmasinin kullanilmasinda Sekil 5* de
Sekil 4. Egitilebilir agirliklarm dizi formunda temsili gosterilen kimliklendirme konfigiirasyon
kullanilmustir. Burada, ym(k) ve y,(k) sirastyla
ag ve sistem ¢ikiglaridir. Elman aginin egitilmesi, optimizasyon problemi olarak Esitlik (3)’te
verilen amag fonksiyonu ile formiile edilebilir.

12
1 M 2
J(w)= [— > (v, =7, 0) j 3)
M =
Burada, M gurup ¢alismasinda kullanilan veri sayisi ve, W = [w 11 Wi Wiz e Wy ]T Elman

aginin baglant1 agirliklarini gostermektedir. Amag, W’ yi ayarlayarak Esitlik (3) ile verilen etkin
hatay1 minimize etmektir. Egitme asamasinda, 6nce u(k) (k=0,1,...) giris sinyali dizisinin bir
elemani, mevecut ¢éziimden saglanan agirliklarla tasarlanmig geribeslemeli ag ve sistemin her
ikisinin girislerine uygulanir. Sonra geribeslemeli ag ve sistem ¢ikiglar1 arasindaki hata degeri
hesaplanir. Giris sinyali dizisinin tiim elemanlar1 i¢in hesaplanan hata degerleri yardimiyla Esitlik
(3) ’te verilen ifade ile belirlenen etkin (rms) hata degeri, agin mevcut durumunun iyiliginin Sl¢iisii
olarak kullanilmistir. Mevcut durumdan saglanan etkin hata degeri ile, yeni iiretilen komsu
¢ozlimle saglanan etkin hata degeri karsilastirilir. Eger yeni ¢oziim ile saglanan etkin hata degeri
daha diisiik ise, yeni ¢6ziim mevcut ¢dziim olarak atanir ve arastirmaya devam edilir. Aksi,
takdirde, Metropolis kriterine gore secim yapilir.

Sekil 5. Sistem kimliklendirme i¢in geribeslemeli yapay sinir aginin BT algoritmasi
kullanilarak egitilmesi plani

4. Simiilasyon
Sonuclari

edilmistir.

Sistem 1
Simiilasyon i¢in kullanilan birinci 6rnek, Esitlik (4) ile verilen iki eslenik kompleks kutuplu ikinci
derece sistemdir.

T
1-e™™ w

G(s) = — @)

s (s+a) +w

Esitlik (4)’ iin ayrik formu asagida verilmistir:

y(k) = Apy(k-1) + Aoy(k-2) + Biu(k-1) + Bou(k-2) &)

Burada, 7=0.1 s, a=1.0 ve w=2m/2.5, parametreler ise A;=1.752821, A,=-0.818731, B;=0.011698,
B,=0.010942 dir. Elman agin1 egitmede kullanilan giris sinyali, u(k), £=0,1,...99,

|u(k)| <(a* +w?)/w araliginda rasgele iiretilmistir (A=100). Bu sistem i¢in, Elman agmimn sakli
katmaninda 4 néron kullanilmigtir. Agda tiim baglant1 agirliklari ayarlanabilir olarak alindigindan,
BT algoritmasi tarafindan belirlenecek parametre sayisi 28 dir. BT algoritmasi ile egitilen ag ve
sistem cevaplar1 Sekil 6 da verilmistir. Sekilden goriildiigii gibi sistem i¢in daha kompleks olan
gelistirilmis Elman agina ihtiya¢ duyulmadan olduk¢a dogru bir model saglanabilmistir.

Egitmede kullanilacak giris dizis
elemanlar1 genellikle siniisoidal -
calismada gergeklestirilen simiile
sinyal dizileri kullanilmistir.

Simiilasyon c¢alismalarinda, Elm:
sistem kullanilmistir. Birinci ve i
Uciincii ve dérdiincii ornekler ise
sistemler i¢in Elman aginin tiim |
icin Elman aginin sakli katmanin
noronlar kullanilmistir. Nonlinee
aktivasyon fonksiyonu kullanilm



33

Sekil 3’ de gosterilen gelistirilr

Ysistem,ag egitilmesinde 6z-baglant: agirls

0.6 degeri 0.0’ dan 0.8’ e kadar 0.1
Farkli o degerleri i¢in saglanan
orijinal Elman aginin standart (
seviyelerindedir (a=0). Ayni sz
dir. Yine ayni sekilden goriildii
bir araliginda, GY algoritmast
ise, 6z-baglant1 oraninin ayn1 d

Ysistem —=—Yagd

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
zaman (sn)

Sekil 6. Sistem 1 i¢in ag ve sistem cevaplari (etkin hata= 3.7193E-04)

etkin hata —+—geriyayilm —&—BT Ysistem,ag Ysistem —=—Yag
1 0,08
0,06 +
0,04 +
0,02 {4 £
o b d b
-0,02 +
-0,04 +
-0,06 +
-0,08
a o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1 zaman (sn

Sekil 7. Sistem 1 igin farkli 6z-baglanti oranlarmna ait etkin — gekil 8. Sistem 2 igin sistem ve ag cevaplari (etkin
hata performanslart hata=5.22282E-03)
Sistem 2
Simiilasyon i¢in kullanilan ikinci 6rnek, asagidaki esitlikle tanimlanan 3. dereceden lineer
sistemdir.
v(k) = Ay(k-1) + Ay(k-2) + Asp(k-3) + Biu(k-1) + Bou(k-2) + Bsu(k-3)

(6)
Burada, A;=2.627771, Ay=-2.333261, A;=0.697676, B;=0.017203, B,=-0.030862, B;=0.014086
dir. Elman agin1 egitmede kullanilan giris sinyali, u(k), £=0,1,...99, [-1,1] araliginda rasgele
iiretilmistir. Elman aginin sakli katman noron sayist 6 olarak alinmistir. Dolayisiyla BT
algoritmasi tarafindan degeri belirlenecek parametre sayisi 54° tiir. BT algoritmasi kullanarak
egitilen ag ve sistem cevaplari Sekil 8’de verilmistir.

Sistem 3

Simiilasyonlar i¢in kullanilan ii¢lincii model, ayrik zaman tanimi asagida verilen nonlineer
sistemdir:

y(k) = Ay(k-1) +A(k-2) +A3°(k-2) +Bu(k-2) 7

Burada, A;=1.04, A,=-0.824, A;=0.130667, B| =-0.16 dir. EIman agini egitmede kullanilan giris
sinyali, u(k), £=0,1,...99, [-1,1] araliginda rasgele iiretilmistir. Elman aginin sakli katmaninda
tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonlu 6 néron kullanilmistir. BT algoritmasi ile egitilen ag ve
sistem cevaplar1 Sekil 9° da verilmistir.



Ysistem,ag Yag —&— Ysistem Ysistem,ag Yag —=— Ysistem
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zaman (sn) zaman (sn)
Sekil 9. Sistem 3 i¢in, sistem ve ag cevaplar (etkin hata = Sekil 10. Sistem 4 i¢in, sistem ve ag cevaplar (etkin hata =
2.57737E-02) 1.77047E-02)

Sistem 4
Bu model, ayrik zaman ifadesi asagida verilen nonlineer bir sistemdir.
k) = Ay(k-D+ A, y(k —2)2+ Biu(k—1)+ Byu(k—2) ®)
1+y“(k-2)
Burada, A;=1.752821, A,=-0.818731, B;=0.011698, B, =0.010942 dir. Egitmede kullanilan giris
sinyali, u(k), £=0,1,...199, [-2,2] aralifinda rasgele iiretilmistir (A/=200). Kullanilan Elman aginin
yapist bir 6nceki sistem i¢in kullanilan ile aynidir. BT algoritmast ile egitilen ag ve sistem
cevaplart Sekil 10°da verilmistir.
Sekil 3’ de verilen gelistirilmis Elman aginin Sistem 4 i¢in o nin degisik degerlerindeki standart
GY ve BT algoritmasi ile egitilmesi durumundaki performans incelemesine ait sonuclar Sekil
11°de verilmistir. Bu amagla kullanilan giris egitme dizisi #(k)’ nin degeri, Sistem 1 deki ile aym
aralikta rasgele olarak secilmistir. Sekilden goriildiigii gibi, bu sistem iginde BT algoritmast ile,
standart geriyayilim algoritmasina gore daha basarili neticeler elde edilmistir.

etkin hata —+—geriyayilim —e—BT Bu ¢alismada, BT algoritmasi i¢in
03 sicaklik noktalarinin sayisi 15, her
0,25 bir sicakliktaki iterasyon sayisi 15
0,2 ve sicaklik azalma parametresi 0.9
0,15 olarak almmustir. Her bir egitme
0.1 islemindeki degerlendirme sayisi,
0.05 Sistem 1 igin 28000, diger sistemler
' icin 54000 dir.
0 : : : : a
0 0,2 0,4 0,6 0,8 1
Sekil 11. Sistem 4 i¢in farkli geribesleme oranlarina ait etkin 5. Tartismalar ve Sonu¢
hata performanslari. Bu ¢alismada BT algoritmasinin,

dinamik sistemlerin
kimliklendirilmesi i¢in Elman agin1 egitmek amactyla kullanilmasi incelenmistir. Elde edilen
neticelerden goriildiigii gibi, ikinci dereceden lineer bir sistem i¢in standart GY algoritmast orijinal
Elman aginin egitilmesinde basarisiz olmustur. Bununla beraber, BT algoritmasi kullanilarak
orijinal Elman agimin tiim baglant1 agirliklarinin egitilmesi ile hem ikinci derece hem de iiciinci
dereceden lineer sistemler basarili bir sekilde egitilebilmistir. Gelistirilmis Elman aginin standart
GY algoritmast ile ikinci derece sistemin kimliklendirilmesi i¢in egitilmesi ise ancak 6z-baglanti
oraninin belirli bir degerinde basarilabilmistir (¢=0.6). Oysa gelistirilmis Elman agimin ayni
sistemin kimliklendirilmesi i¢in BT algoritmasi ile egitilmesi, 6z-baglanti oraninin genis bir
araliginda basariyla gergeklestirilebilmistir.
Nonlineer sistemlerin i¢in elde edilen neticeler, orijinal ve gelistirilmis Elman aginin egitilmesinde

BT algoritmasinin, standart GY algoritmasina gore daha basarili oldugunu gostermistir. Sekil 11’



den goriilebilecegi gibi, Ornek 4 ile verilen nonlineer sistem icin gelistirilmis Elman aginin GY ile
egitilmesi isleminde en diisiik hata degeri yaklasik %6 dir. Orijinal Elman aginin tiim baglanti
agirliklarinin egitilebilir yapilarak BT algoritmasi ile egitilmesi durumunda elde edilen hata degeri
ise yaklasik %1.77 dir.

Lineer ve nonlineer sistemler i¢in orijinal Elman aginin BT algoritmasi ile egitilmesine ait
sonuglarin tamami, GY algoritmasi ile elde edilenlerden daha basarilidir. Yine elde edilen
neticelerden agik¢a goriilmektedir ki, orijinal Elman agimin BT algoritmast ile egitilmesi
durumunda basari, GY algoritmasi ile gelistirilmis Elman aginin egitilmesi durumundaki
sonuglardan ¢ok daha yiiksektir.

Elde edilen neticeler, BT algoritmasinin sistem kimliklendirme amaciyla Elman agimin
egitilmesinde basariyla kullanilabilecegini gostermistir. Ayrica BT algoritmast gibi etkin
algoritmalarin kullanilmasi halinde Elman aginin, daha kompleks gelistirilmis ag modellerine
ihtiya¢ duyulmadan orijinal haliyle de basarili bir sekilde egitilebilecegi ortaya konmustur.
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