Arastirma Makalesi BAUN Fen Bil. Enst. Dergisi, 20(3) Ozel Sayt, 23-35, (2018)
DOI: 10.25092/baunfbed.476156 J. BAUN Inst. Sci. Technol., 20(3) Special Issue, 23-35, (2018)

Kaotik bir hareket videosunun yapay sinir aglar ile
modellenmesi

Murat Erhan CIMEN!", Sezgin KACAR!, Emre GULERYUZ?, Bilal GUREVIN?,
Akif AKGUL!

Sakarya Universitesi Teknoloji Fak. Elektrik- Elektronik Miih. Bél., Esentepe kampiisii, Sakarya.
2Sakarya Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisti, Esentepe kampiisii, Sakarya.

Gelis Tarihi (Recived Date): 13.08.2018
Kabul Tarihi (Accepted Date): 24.10.2018

Ozet

Bu calismada kaotik bir hareketin modellenerek tekrardan olusturulabilmesi icin yapay
sinir aglart kullanilmistir. Kaotik sinyaller, dogal iliskiler, iletisim, sifreleme, finans,
saghk gibi bir¢cok alanda ortaya ¢ikabilir. Yapay sinir aglari, bulanik model,
hammerstein gibi modeller bu tip sinyalleri éngormek ve form halinde matematiksel
olarak hareketi modellemek icin kullanilabilir. Bu hareket ikinci dereceden bir ters
sarkacin hareketi, bilardo masasindaki toplarin hareketleri veya bu tip sistemlerin faz
diyagramlart da olabilir. Burada ise en temel olan Lorenz kaotik hareketinin faz
diyagrami tercih edilmistir. Ardisik gériintiilerde izlenen nokta veya nesnenin goriintii
pozisyonu gortintii isleme teknikleri ile belirlenmistir. Bu gériintiilerden elde edilen
konum bilgisini kullanarak, NAR yapist olan yapay sinir aglari geri yayilim algoritmasi
ile egitilmistir. Bu NAR yapisi iki giris ile iki ¢ikis olarak olusturulmugs ve ilk katmant
20, ikinci katmani 10 ve iigiincii katmant da 2 néron icermektedir. Ardindan bu yapay
sinir aglar test edilerek tekrardan kaotik hareket videosu elde edilmeye ¢alisiimistir.
Sonug olarak, bazi kaotik isaretlerin, ardisil gériintiilerin veya videolarin matematiksel
olarak modellemek yerine yapay sinir aglari ile modellenip tekrardan iiretilebilmesi
saglanmgstir.

Anahtar kelimeler: Kaos, kaotik sistemler, yapay sinir aglari, goriintii isleme.
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CIMEN et al.

Modelling of chaotic motion video with artificial neural networks

Abstract

In this study a chaotic motion is modelled using artificial neural networks can be
created again. Chaotic signals can occur many fields like natural affairs,
communication, encryption, finance, health. Artificial neural networks, fuzzy models,
hammerstein model can be used to predict these types of signals as well as to provide a
mathematical form to be modelled. As an example of the motion that will be modelled in
this study, there may be movement of an second order inverted pendulum, movements of
balls on a billiard table, or phase diagrams of such systems. However, the phase
diagram of the most basic Lorenz chaotic motion is preferred. The image position of the
point or object that is followed in sequential images are determined by image
processing techniques. By using the position information obtained from these images,
they are trained with backpropagation algorithm to artificial neural networks, which is
NAR structure. NAR structures is constructed with two inputs, two outputs. Its first layer
contains 20 neurons, second structure contains 10 neurons and third structure contains
2 neurons. Subsequently, NAR artificial neural networks were tested to try to get
chaotic motion videos again. As a result, some chaotic signals, sequential images, or
videos can be modelled with artificial neural networks instead of being mathematically
modelled and reproduced.

Keywords: Chaos, chaotic systems, artificial neural networks, image processing.

1. Giris

Kaos baglangi¢ sartlarina asir1 derecede duyarl olup giiriiltii gibi goriinen fakat genel
cergevede bir diizenin oldugu davranislardir. Dolayisiyla son yillarda bu tip sistemlerin
isaretleri, deterministik ve rastgele isaretler arasinda kalmis ve limit vaat ettigi i¢cin bu
tip davranislarin tespit edilmesi lizerine ¢aligmalar yapilmaktadir [1-4]. Bu anlamda ilk
olarak bir meteorolog olan Lorenzin hava durumunun tahmini i¢in topladig: veriler ile
hava durumunu modellemesi ile baglamistir. Ardinda tiirbilans hareketleri i¢in farkli
bilim insanlar1 bu konu {izerine ¢alismaya devam etmislerdir. Bu tip sistemlerin genel
ozelligine bakildiginda diizglin bir dinamige sahip olmasina ragmen baslangic
durumuna ¢ok duyarli olan dogrusal olmayan sistemlerdir. Bu kaotik davraniglar
ekonomide, biyolojide, kimyada, bilisimde, tipda, miihendislik vb alanlar
karsilagilabilmektedir [3, 5].

Kaotik isaretler, baslangi¢c sartlarina ¢ok hassas, deterministik, giirtiltii sinyali veya
benzeri gii¢ spektrumuna sahip, genligi ve frekansi bilinmeyen ancak smirli bir alan
igerisinde degisen karmasik davraniglar gostermektedir [1].

Kaotik isaretler elde edildikten sonra verilere uygun bir matematiksel model ile ifade
edilebilmektedir [6]. Bu direk olarak nonlineer bir denklem formatinda olabilecegi gibi
bulanik modelle, yapay sinir aglar1 veya volterra serileri gibi farkli modelleme teknikleri
ile bu tip davramislar modellenebilmektedir [7]. Bu baglamda bu ¢alismanin
yapilmasinin amaci, matematiksel olarak modeli olusturulamayan bir nesnenin hareket
videosundan hareketinin modellenmesidir. Bunun i¢in ilk olarak videodaki nesnenin
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konum bilgileri goriintii isleme teknikleri ile belirlenmesi, ikinci adimda ise yapay Sinir
ag1 tabanli bir model olusturulmasi ve bu modelin goriintiiden elde edilen verilere bagli
olarak egitilmesidir. En sonunda da bu hareketin tekrardan yapay sinir agi modeli
tizerinden yaklasik olarak ayni davranisi elde edebilmektir.

Kaos alanindaki sigrama yaratan ilk kesiflerden biri, 1963 yilinda Edward Lorenz
tarafindan yapilmistir [1, 3, 8, 9]. Lorenzin 6nerdigi bu model baslangi¢ kosullarinda
cok kiiciik degisiklikler bile sistem c¢ikisinda g¢ok biiyiikk farklara neden oldugu
gorilmistir. Farkli bir baslangi¢ noktasindan basladiginda 6nceki ¢oziimden iistel
olarak farkli zaman araliklarinda uzaklagmaktadir. Bu ise faz diyagramlariyla,
catallasma diyagrami veya Lyapunov ile daha belirgin sekilde goriilebilmektedir [10-
13]. Bunun i¢in ilk dnce sisteme uygun dinamik bir model belirlenmesi gerekmektedir.
Sisteme uygun bir modelin belirlenmesi bazen zor olabilmektedir. Son zamanlarda
bilgisayar sistemlerinin gelismesi ile sistemden elde edilen dinamikleri de ifade
edebilen farkli tipte model tiirleri ile sistemler modellenebilmektedir. Bu tip farkli
dinamige sahip sistemlerin modellenmesinde pek c¢ok yontem kullanilmaktadir [7].
Maguire ve ark. kaotik bir sinyalin bulanitk modeller ile ifade edilebildigini
gostermiglerdir [14]. Kuo ve arkadasi kaotik bir zaman serisininde 6ngorii yapabilmek
icin yapay sinir aglarini kullanmiglardir [15]. Goémez-Gil ve ark. da uzun siireli bir
kaotik sinyalin yapay sinir aglar ile modellenmesi iizerinde ¢alismiglardir [16]. Firat ise
yapmis oldugu calismada kaotik davranis sergileyen depremlerin yapay sinir aglari ile
modellenmesi {izerine ¢alisma yapmistir [17]. Hanbay yapmis oldugu ¢alismada kaotik
bir davramis sergileyen Chua Devresinin Yapay sinir ag1 ile modellemesini
gerceklestirmistir [18]. Panahi ve ark. yapmis oldugu ¢alismada da kendi onerdikleri
0zel bir yapay sinir ag1 modeli ile epilepsi hastaliginin modellenmesini yapmislaridir
[19]. Bir nesnenin konumunu bulmaya yonelik olarak ¢ok fazla galisma yapilmistir.
Koker ve ark. ise hareketli nesnenin konumunun tespiti i¢in kameradan siirekli veriler
alarak goriintiiden kendi belirledikleri 6z nitelikleri ile karsilastirarak cismin konumunu
bulmaya ydnelik ¢alisma yapmislardir [20]. Karakaya ve ark. Ise goriintii {izerinde HOG
algoritmasi teknigini FPGA iizerinde uygulayarak ger¢ek zamanli olarak nesne tanima
gerceklestirmislerdir [21]. Solak ve ark. ise findik meyvesinin tespiti ve
simiflandirilmasi igin 6znitelik ve k-means algoritmalarini kullanmiglardir [22]. Varol ve
ark. ise farkli yliz tanima algoritmalarini tanitmig ve PCA algoritmasinda uygulama
yapislardir [23]. Celik ise yiiksek lisans tezinde goriintii isleme ve yapay zeka ile avug
icin taninmasini gergeklestirmistir [24]. Bu ¢alismada da videosu ¢ekilen bir nesnenin
hareketinin modellenmesi i¢in ilk olarak nesne tanima yapilmistir. 2. Boliimde yapilan
bu islemde ilk olarak videonun her bir karesindeki nesneyi bulabilmek igin nesnenin
gorlintii karelerindeki Ozniteliklere bakilarak cisim belirlendi ve ardindan belirlenen
cisimlerin konum bilgileri agirlik merkezine gore bulundu. 3. Béliimde ise yapay sinir
aglar1 hakkinda genel bir bilgi verilmis olup Nonlineer Autoreggressive Neural Network
(NAR) yapisindaki yapay sinir aglarina cismin konum bilgileri egitilmistir. Ayrica bu
boliimde gercek ile yapay sinir aglar1 ile modellenmis olan kaotik videodan elde edilen
verilerin egitilmesine yonelik bir Ornek verilmistir. 4. Bolimde ise sonuglar
karsilagtirilarak bu yonteminde uygulanabilecegi tartigiimistir.

2. Goruntideki 6zniteliklerden cismi belirleme ve konum bulma

Videolar birgok goriintiiniin  birlesiminden olusmaktadirlar. Dolayisiyla video
tizerindeki herhangi bir nesnenin takibi goriintide bulunan nesnenin konumunun
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belirlenmesi ile saglanmaktadir. Bunun i¢in resim iizerinde bulunan istenen resim
ozellikleri aranarak yapilmaktadir. Ornegin goriintii esleme, sablon esleme, yonlii
gradyan histogrami, HAAR kaskat siniflandirisi, temel bilesenler analizi, bagimsiz
bilesenler analizi, destek vektdr makineleri, dogrusal diskriminant analizi, elastik demet
grafik isaretleme gibi pek ¢ok teknik bulunmaktadir [23, 25].

Bu ¢alismada ise goriintii alindiginda ilk olarak giiriiltiiniin azaltilmasi i¢in 3x3 medyan
filtre kullanilmistir. Belirlenen maske goriintii lizerinde gezdirilmektedir. Goriintiide
kaydirilan maskenin piksel degeri ile goriintliniin eslesen pikselleri ¢arpilir. Ardindan bu
deger maskenin goriintii lizerindeki konumuna gore pikselin yeni degeri olmaktadir.

Belirlenen isleme bagli olarak Esitlik (1) kullanilarak goriintii renkli formdan gri forma
doniistiiriildii. Ardindan Esitlik(2) kullanilarak bir esikleme islemine tabii tutulur. Bu
sayede goriintii 2 seviyeye quantalanmasi saglanmis oldu. Bu islemler Sekil 1a ve Sekil
1b’deki gibi yapilmustir.

_ f(x,y,)+f(x,y,2)+f(x,y,3)

f(x,
(X,y) 3 0

I(x,y):{ 0 f(x,¥)<T

255 f(x,y)>T 2)

Sekil 1.a Resmi gri forma doniistiirme Sekill.b Resmi esikleme

Gortintii lizerinde cisimlerin yerini belirlemek i¢in en kolay yontemlerden birisi kenar
belirlemektedir. Elde edilen goriintii i¢in gradyen Esitlik (3) ile ifade edilebilir.

vn(x,y){g*}

y

@)
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Esitlik (3)’de verilen tiirev hem yatay eksene hem de dikey eksene gore alinmis bir
tirevi ifade etmektedir. Dolayisiyla bunlarin hesaplanmasi igin Esitlik (4)’deki maskeler
ve Esitlik (5)’deki denklemler kullanilmaktadir.

-1 -2 -1 -1 0 1
W)=/ 0 0 0| W(ij=|-2 0 2
1 2 1 -1 01 ()
0, = 2 Y Ix+iy+ DW, (i, )
0, =2 Y (x+i,y+ )W, (i, )
T )

Gradyanin biyiikliigii i¢in Esitlik (6) kullanilabilir.

g(x,Y) =[VI(x,Y)| =0 +0} (6)

Sekil 2a. Kenar bulma. Sekil 2b. Delikleri numaralandirma.

Kenarlari elde edilen goriintii Sekil 2a’deki gibi elde edilmistir. Fakat goriintii igerisinde
aranan cismin belirlemek i¢in goriintii tizerindeki her bolgeye farkli bir deger atamasi
yapilarak Sekil 2b’deki gibi goriintiiniin bdliintiilenmesi saglanmis oldu. Bununla
birlikte goriintii {izerinden takip edilecek olan nesnenin bir takim &zellikleri
bulunmaktadir. Bunlara 6rnek olarak;

Alani

Cevre uzunlugu

Cap1

Kapanilan en kiiciik dikddrtgen

Agirlik merkezi

Gri parlaklik seviyesi (maksimum,mininum,ortalama)
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e Momentleri
e Cisimdeki i¢indeki delik sayis1

verilebilir. Bu ¢aligmada ise Esitlik (7)’de kullanilan agirlik merkezi ve Esitlik (8)’de
kullanilan alan 6zellikleri kullanildi. Ortaya ¢ikan cismin alanina gore nesnenin agirlik
merkezi belirlenmektedir.

Agirlhik  Merkezi = (l Z X, 1 Z YJ
n X n y

Alan =>">"I(x,y)

()
(8)

Bu islem ile takip edilmesi istenen cismin ayirt edici 6zelligi diger cisimlerden ayrilarak
istenen nesnenin takip edilmesi saglanabilmektedir. Eger goriintiide birden fazla cisim
olsa idi daha fazla ayirt edici Ozellik olmasi i¢in daha fazla Oznitelik ¢ikarmak
gerekebilirdi. Bu calismada ise videoda takip edilmek istenen nesnenin goriintii
tizerindeki x ve y konumlar1 alinarak kullanilmak iizere hafizada saklanmistir.

3. Yapay sinir aglari ile hareket videosunun modellenmesi

Yapay sinir agi; sinir hiicrelerinden olusmus olan insan beyninin sayisal diinyadaki
uygulanabilir bir modelidir. Genel olarak bu model sinir hiicrelerinin seri ve/veya
paralel ve/veya katmanli olarak birbirine baglanmasina benzetilerek olusturulmaktadir.
Ayrica ¢ikisinin ise aktive edilmesi gibi 6zelliklerini temsil edebilmesidir. Bu temsil
edebilme oOzelligi sayesinde yapay sinir aglar1 modelleme, smiflandirma, goriintii
tanima, ongorme, yol planlama gibi farkli amaglarla mithendislik, tip veya finans gibi
farkl1 alanlara uygulanabilmektedir. Ozellikle dogrusal ve/veya dogrusal olmayan, basit
ve/veya karmagik, tek ve/veya ¢ok degiskenli veya zamanla degisen sistemlerin temsil
edilebilmesinde, ol¢iilmesi zor veya imkansiz olan parametrelerin veya durumlarin
kestirilebilmesi veya tahmin edilebilmesi gibi ¢ok ¢esitli amaglarla modellemede
kullanilmaktadir. Basit¢e insan beyninin yapisini ve ¢alisma seklini taklit eden yapay
sinir aglar1 ¢ok sayidaki degiskenle calisarak eldeki veriden 6grenebilme, bu verilere
gore genelleme yapabilme gibi birgok 6nemli 6zellikleri bulunmaktadir. Dolayisiyla bu
yapt kullanilarak herhangi bir sistem hakkindaki sinirlt bilgi ile giris-¢ikis iligkilerine
dayali bir model {iretilebilmektedir. Ayrica egitilmis olan bir yapay sinir ag1 models;
degisken durumlara uyum saglayabildigi ve genelleme yetenegi sayesinde bilinmeyen
bir girise karsilik sonug tliretebilmektedir. Sekil 3’de verilmis olan yapay sinir hiicresine
bakildigindan genel olarak; giris, ¢ikis, agin agirliklari, birlesme fonksiyonu ve
aktivasyon fonksiyonu olmak iizere 5 temel yapidan olusmaktadir. Calismasina
bakildiginda ise yapay sinir aglarina herhangi bir giris uygulandiginda; girisler diigiim
noktasina gelirken belirli agirliklart ile c¢arpilmaktadir. Carpimlarin sonucu bir
birlestirme fonksiyonunda degerlendirilir, buradan elde edilen sonu¢ da aktivasyon
fonksiyonu aktarilmaktadir. Aktive olan aktivasyon fonksiyonunun sonucu c¢ikisa
aktarilmaktadir. Aktivasyon fonksiyonunun olmasinin nedenleri; ¢ikan degeri belirli bir
alanda smirlamak ve 6zellikle agin egitilebilmesi igin tiirevinin alinabilir bir fonksiyonu
olmasidir.
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girigler toplama aktivasyon cikag
fonksiyonu fonksiyonu

Y ) -~

X2

Sekil 3. Tek katmanli YSA.

net=iz_nllwixi +¢ )
y = f(net)

En basit hali ile verilen Sekil 3’deki YSA modeli Esitlik (9)’daki denklem ile
modellenebilir. Burada kullanilan aktivasyon fonksiyonu genellikle tiirevi alinabilen bir
fonksiyon olan sigmoid fonksiyonu tercih edilmektedir. Bu tek katmani YSA her ne
kadar iyi olsa da kaotik bir sistemi modellemek i¢in bu yeterli olmamaktadir. Bu
nedenle igerisinde birden fazla katman eklenmis olan bir yap1 olan ¢ok katmanli yapay
sinir ag1 kullanilacaktir.

% Whghia/ X
N 2}

/0

S edmEy

Sekil 4. Cok katmanli YSA.

Sekil 4’de blok sekilde verilen Cok katmali Yapay Sinir Aglar1 giris katman, ara katman
ve cikis katmanlarindan olugmaktadir. Bu yapinin matematiksel mantig1 tek katmanh
yapiya ¢ok benzemektedir. Lakin burada giris katmanina gelen her bir giris degeri ara
katmanlara bir agirlik ile ¢arpilarak ara katmandaki birimlere ulasabilmektedir. Buraya
ulasan her bir birimin degeri ise belirli bir islemden gegerek bir sonraki ¢ikis katmanin
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girisi olmaktadir. Bu islemi matematiksel olarak ifade edildiginde ara katmana gelen
agm degeri Esitlik (10)’da verilmistir. Buradan elde edilen deger Esitlik (11)’deki
aktivasyon fonksiyonu ile ¢ikis katmaninin girisi olabilmektedir. Ayni sekilde buraya
ulasan her bir deger yine bir agirlik ile ¢arpilip Esitlik (12)’deki gibi ¢ikis katmaninin
NET degerini belirlemektedir. Ardindan tekrardan Esitlik (13) aktivasyon fonksiyonu
ile ag c¢ikist elde edilmektedir.

NET,, => W, ...X

i (10)
F, =f(NET,) (11)
NET,, = ZWai‘aq.Fai

i (12)
ch Zf(NETaq) (13)

Yapay Sinir Aglarmin en temel mantig1 bu olmakla birlikte bu yapiya ¢ikistan birim
geri  besleme ekleyerek NAR (Nonlineer Autoregressive Neural Network)
yapilabilmektedir. Bu ¢alismanin muhtevasi geregi girisler direk olarak ¢ikislarin birim
gecikmekli girisleri oldugu i¢in bu yap1 tercih edilmistir. Bunun blok diyagrami da
Sekil 5’de verilmistir.

Giris Ara Cikis
Katmaninin Katmanin

adirliklar agirliklar

Katmaninin

iy agirhklan
Girigler Cikiglar

x(k+1)

yks1)

Ll

Sekil 5. Nonlineer autoreggressive neural network yapisi.
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Video iizerindeki nesnenin kaotik davranigin egitilmesi i¢in ilk 6nce videodan cismin
ikinci boliimde anlatildig1 gibi konum bilgileri alinmistir. Ardindan bu konum bilgileri
NAR yapisindaki YSA’ya verilmistir. Matlab’da olusturulan bu yap1 Sekil 5’de
verilmigtir. Burada YSA’nin ilk katmani 20, ara katmaninda 10 noron ve ¢ikis katmani
2 noron olarak belirlenmistir. YSA’nin egitilmesi i¢inde Sekil 6’da verilen nntool’un
icinde olan nntraintool 6zelligi kullanilmistir. Bu agin egitilmesi i¢in geri yayilim
algoritmasi olarak Levenberg-Marquardt secilmistir. Geri beslemede ise konum sinyali
olan her bir x ve y sinyalinin 20 birime kadar gecikmesi olarak se¢ilmistir. Egitim
sonunda da adim sayisina gore performansini ifade eden ortalama kareli hatas1 Sekil
7’de verilmistir.

4\ Neural Network Training (nntraintool) — O X

Neural Network

SRl gD s e

Algorithms

Data Division: Random (dividerand)
Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance: Mean Squared Error (mse)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: 0 | 20 iterations 1000
Time: 0:00:09

Performance: 3.32e+04 _ 0.00
Gradient: 1.24e+05 [ 86 | 1.00e-07

Mu: 0.00100 0.00100 1.00e+10
Validation Checks: 0 6 6
Plots
Performance (plotperform)
Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)
Regression (plotregression)

Time-5eries Response (plotresponse)

Error Autocorrelation (ploterrcorr)

Plot Interval: ' 1 epochs

V Opening Performance Plot

@ Stop Training @ Cance

Sekil 6. YSA egitim.
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En lyi Degerlendirme Performansi 14 adimda 0.16059

Egitim
Degerlendirme
Test

Ortalama Karesel Hata

10-2; I 1 I 1 I I i I 1 |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

20 Adim

Sekil 7. YSA'nin performansi.

Sistem ile YSA modellinin ¢ikiglar1 zamana bagli olarak Sekil 8’de verilirken fazlara
gore ise Sekil 9°da verilmistir.

Zaman Domeni Cevaplari
T T

800 T T
750 - & 3
A f
700 - T
3
=
S
@ 650 - i
T
(%
> 3 Hedef Egitim Verileri
= ede
S 600 |3
x‘f‘ +  Cikis Egitim Verileri
6 Hedef Degerlendirme
550 - +  Gikis Degerlendirme
Hedef Test t
+  Cikis Test
500 - 4
! Hata
\ ¥ ! Cevap
450 1 1 I | 1 1
2
1 [ . . | 7
© ; 0N e e . . . T A
© O &
T {
1k -
2 | 1 1 L L I
100 200 300 400 500 600
Zaman

Sekil 8. Zaman bagli YSA ve ger¢ek sonuglar.
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800

750

700

650

600

550

500

450 |

400 1 1 1 1 1 1
450 500 550 600 650 700 750 800

Sekil 9. Faza bagli YSA ve ger¢ek sonuglar.

5. Sonuglar

Bu c¢alismada kaotik bir davranis sergileyen bir cismin hareketi videodan elde
edilmistir. Bunun icin takip edilmesi istenen cismin alan ve agirlik merkezi igeren
Oznitelikleri kullanilarak konum bilgileri belirlenmistir. Ardindan alinan bu konum
bilgileri NAR yapisindaki geri beslemeli bir yapay sinir agina egitilmistir. Sonug olarak
matematiksel olarak ifade edilemeyen bir takim davranislarin direk olarak video veya
goriintii  ile almarak veri kiimeleri {izerinden bu tip kaotik davranislar
modellenebilmektedir ve daha kisa slirdiigii gorilmiistiir. Diger taraftan elde edilen
verilere gore matematiksel bir denklem sistemi Onerilebilirdi. Lakin 6nerilen denklem
sisteminin uygun olabilmesi i¢in modellenmek istenen sistemi ¢ok iyi temsil etmesi ve
dinamiklerini iyi yakalamasi gerekmektedir. Bunun ig¢in tasarimcinin sistemi iyi
tanimasi gerekmektedir. Ozellikle sistemde Olciilebilen/dl¢iilemeyen,
gozlenebilen/gdzlenemeyen degiskenlerin belirlenmesi, zamanla degisip degismediginin
bilinmesi ve bunlarin tahmin edilmesi gibi bir ¢ok seyi igeren matematiksel bir model
olmas1 gerekmektedir. Lakin bu tip sistemlerin yapay sinir agi, bulanik model gibi
yontemlerle modellenerek sistemi temsil etmesi, sistemin gelecek davranislarinin
kestirilmesi gibi islemler yapilabilmektedir. Ayrica bu yontem sayesinde islem yiikii
azalmis ve sistemin farkli bir sekilde yine aymi dinamik davraniglart temsil eden
matematiksel bir model ile ¢alisilmistir. Lakin yapay sinir aginin egitilmesi direk olarak
verilere bagli oldugu icin sistemden olabildigince fazla veri alinarak yapay sinir aginin
egitilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde yapay sinir ag1 sistemin farkli dinamiklerini
kagirabilir ve hatta sistemden farkli bir isaret iireterek sistemi temsil edemeyip hatal
sonuclarda {tretebilir. Genel olarak bakildiginda ise yapay sinir ag1 uygulamalarinda
hatanin ‘sifir olmas1’ ya da sifira yakin olmasi istenir. Modelleme agisindan bu gerekli
bir kosuldur. Lakin farkli uygulamalardan olan kaotik sinyal {ireteglerinde ise
yoriingelerin birbirini tekrar etmeyen yani ‘rastgele’ isaretler olmasi istenen bir durum
oldugu i¢in bu tip uygulamalarda hatanin pek 6nemi kalmayabilmektedir. Sonugta
olarak, YSA ile modellenen kaotik davranis, gergek kaotik sistem ile aynmi &zellikleri ve
beklenen davranisi gosterebildigi i¢in birbiri yerine kullanilabilir. Dolayisiyla bu ve
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bunun gibi kaotik davranis gosteren herhangi bir hareket yine goriintii isleme teknikleri
ile belirlenip yapay sinir ag1 ile modellenebilir ve tekrardan iiretilebilir, gelecek cikislar
kestirilebilir veya yerine kullanilabilir.
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