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OZET

Bu calismada kaotik zaman serilerinin kestirimi i¢in dogrusal olmayan polinomsal §zbaglanim (polynomial
autoregressive — PAR) sistemler kullanilmistir. Bu amagla literatiirde yer alan Mackey-Glass ve Lorenz kaotik
sistemlerine ait zaman serilerinin kestirimi i¢in dogrusal olmayan PAR zaman serilerine dayali cesitli
matematiksel model yapilart sunulmustur. Sunulan modellerdeki parametre degerlerinin belirlenmesi amaciyla
sezgisel algoritmalardan genetik algoritma (GA), diferansiyel gelisim algoritmast (DGA) ve klonal se¢me
algoritmast (KSA), klasik algoritmalardan ise igsel en kiiglik kareler (recursive least square-RLS) algoritmast
uyarlanir algoritmalar olarak kullanilmis ve basarimlari karsilastirilmistir. Benzetim sonuglarina gore hem kaotik
sistemler i¢in sunulan matematiksel model yapilart hem de bu model yapilarina ait parametrelerin belirlenmesi
icin farkli algoritmalarla yapilan optimizasyon islemleri oldukg¢a basarili olmustur.

Anahtar Kelimeler: Kaotik zaman serisi kestirimi, Kaotik sistemler, PAR sistem, Esnek Hesaplama
Algoritmalari.

CHAOTIC TIME SERIES PREDICTION USING THE NONLINEAR PAR SYSTEMS
ABSTRACT

In this work, the nonlinear polynomial autoregressive (PAR) system has been applied to predict chaotic time
series. For this purpose, different mathematical model structures based on nonlinear PAR time series have been
presented to prediction of Mackey-Glass and Lorenz chaotic time series. As adaptive algorithms, Genetic
algorithm (GA), differential evolution algorithm (DEA) and clonal selection algorithm (CSA) in heuristic
algorithms, recursive least square algorithm (RLS) in classic algorithms have been used to determine the
parameter values in the presented models and compared its performances. The simulation results have shown
that both the presented mathematical models for chaotic systems and optimization works using the different
algorithms to determine the parameters of these model structures have been highly successful.

Key Words: Chaotic time series prediction, Chaotic systems, PAR system, Soft Computing Algorithms.

1. GIRIS (INTRODUCTION) kagit, demir, cam veya kimyasal birlesim iiretimi gibi,
endiistriyel ve kontrol alanlarinda, tahmin, veri
Herhangi bir sistemin modellenmesi isleminde,  haberlesmesi, ses isaretleri isleme, radar, sonar,
deneysel veya matematiksel yolla elde edilmis elektrokardiyogram analizi, kanal denklestirme, yanki
verilerden  faydalanarak  sistemlerin  igyapisinin  bastimmu ve adaptif giiriiltii bastirm  gibi, isaret
belirlenmesi amaglanmaktadir. Sistemin etkin bir  jsleme ve haberlesme alanlarinda kullanilmakta olup
sekilde kontrol edilebilmesi, ¢ikis degeri hakkinda her  biyoloji, ekoloji ve ekonomi gibi alanlarda da
zaman bilgi sahibi olunabilmesi ve gelistirilebilmesi kullanilmaktadir [1].
agisindan sistem modelinin ve tahmin edilen modele
ait parametre degerlerinin miimkiin olan en az hata ile Sistem modelleme islemi i¢in dogrusal ve dogrusal
belirlenmesi gerekir [1]. Sistemlerin matematiksel  olmayan modelleme yontemleri kullanilmaktadir [1-
modellerinin  6nemi bugiin miihendislikteki tiim 26]. Sistemin giris_glkls iligkisinin dogrusal
tasarimlarda hizla artmaktadir. Modelleme islemi,  esitliklerle ifade edildigi dogrusal modelleme, teorik
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altyapisinin gelismis olmasindan dolayr yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir [1-5]. Halbuki gergek
hayatta karsilagilan bir¢ok sistem dogrusal olmayan
davraniglara  sahiptir. Bu tir  sistemlerin
kimliklendirilmesinde dogrusal modelleme yontemleri
yetersiz kalmakta ve dogrusal olmayan modelleme
yontemlerinin  kullanilmas1 gerekmektedir [10-21].
Dogrusal olmayan modellemede, sistemin girig-¢ikis
iliskisi, diferansiyel denklemler, iistel ve logaritmik
fonksiyonlar gibi dogrusal olmayan matematiksel
ifadelerlerle saglanir. Dogrusal sistem modelleme
yontemlerinin ~ dogrusal  olmayan  sistemlerin
modellenmesinde genel bir ¢6ziim olusturmadigi
anlagilmis ve dogrusal olmayan zaman serileri olarak
volterra, bilineer ve polinomsal &zbaglanim
(polynomial  autoregressive  -PAR)  modeller
gelistirilmistir [22-26]. PAR modeller, robot hata
algilama [25], goOrintii iyilestirme, biyomedikal
isaretlerin islenmesinde [26], kaotik sistemlerin
modellenmesinde gibi bilimsel alanlarda yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir. Kalp hizi dinamiklerinin
analizinde dogrusal polinomsal modeller
kullanilmaktadir. Ancak yakin zamanlarda kalp hizi
dinamiklerinin  dogrusal olmadigt ve kaotik
olabilecegi kabul edilmistir [26]. Volterra ve bilineer

modeller limit saykillar ve kaos gibi zengin
dinamikler sergileyemediklerinden dolay1 yiiksek
dinamik yaplya sahip olan sistemlerin

modellenmesinde hem volterra hem de bilineer model
yetersiz kalir. Polinomsal ardisil yapisindan dolayi
PAR modelin kararsiz yapist kaotik davranisa sebep
olur. Bu nedenle yiiksek yapili dinamik sistemlere
ornek olarak kaotik davranig gdsteren sistemler
verilebilir. Bdyle sistemlerin  modellenmesinde
dogrusal olmayan zaman serisi olarak PAR modeli
Onerilmistir [19]. PAR modelinde ¢ikis isareti
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denklemiyle elde edilir. Bu denklemde a, b ve ¢
model parametreleridir. Dongiisel yapisindan dolayi,
modelin kararsiz olma egilimi vardir [20]. Bu durum
modelin kaotik davranig gostermesine sebep olur [21].
PAR modelleri, isaretlerin gesitli dogrusal olmama
iiretme mekanizmalarini modellemek igin yeterlidir.
Ozellikle smirli giiriiltii destekli PAR modeller
stasyoner verileri modellemede kullanighdir.

Zaman serisi tahmini islemi sistem modellemenin
uygulama alanlar1 arasinda yer almakta ve birgok
alanda basartyla uygulanmaktadir [1]. Uyarlanir
zaman serisi tahmini iglemine ait blok diyagram Sekil
1’ de verilmektedir. Burada goriildiigi gibi y cikis
dizisinin n. elemani olan y(n)’nin degerini, daha
onceden elde edilen dizi degerlerini (y(n-1), y(n-2),...)
kullanarak belirlenmektedir.
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x(m)| Bilinmeyen |y(n)
Sistem

Adaptasyon
Algoritmasi
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Yy g
Block Diyagram for Time Series Prediction
yag

Sekil 1°deki blok diyagram ele alindiginda
bilinmeyen bir sistemin zaman serilerinin tahmini i¢in
ortaya atilan modellerdeki parametre tahmini,
adaptasyon algoritmalart yardimiyla yapilmaktadir.
Uyarlanir modelleme olarak isimlendirilen bu iglem,
model parametrelerini, hatay1 sifir yapacak sekilde
ayarlamak i¢in kullanilir [22-24]. Bu islemdeki temel
yaklagim, modellenecek sistem parametrelerinin elde
edilmesi asamasinda, her bir iterasyon sonucunda
olusan hata degerinin minimize edilmesi i¢in model
parametrelerini belirli bir sekilde degistirmektir. Hata
degerinin minimuma indirilmesi i¢in klasik ve yapay
zeka tekniklerine dayali farkli yapilarda algoritmalar
kullanilmaktadir [27-37]. Literatiirde klasik teknikler
olarak adlandirilan algoritmalar, model yapisinin ve
bazi istatistiki degerlerin (model derecesi, giris ve
giiriiltiiniin dagilimi v.b.) bilinmesi durumunda iyi
¢Oziimler sunarlar [27]. Bu bilgilerin elde edilemedigi
durumlarda performansta diisme yasanmaktadir.
Klasik teknikler, diisik donanim maliyeti, yakinsak
olmasi, hata  analizinin  yapilabilmesi  gibi
Ozelliklerinden  dolayr en  fazla  kullanilan
yontemlerdir. Son yillarda ise dogrusal ve dogrusal
olmayan sistemlerin modellenmesinde yapay zekaya
dayali  yontemlerin  kullanilmaya  baslamasi
modelleme uygulamalarina farkli bir bakis agisi
getirmistir [28-37]. Yapay zeka tekniklerinde model
yapisinin bilinmesi zorunlulugu ortadan kalkmakta,
fakat bu yoOntemlerde de bazi i¢ parametrelerin
sisteme bagimli olarak dogru sekilde segilmesi ve
cesitli  deneme-yanilma  iglemlerinin  yapilmasi
gerekmektedir. Yapay zeka teknikleri arasinda yer
alan, sezgisel nitelik tasiyan ve evrim (evolution)
prensibine dayali algoritmalara ilgi oldukg¢a artmis ve
sistemlerin modellenmesinde siklikla kullanilmaya
baglamistir [31-37]. Bu algoritmalar, 6zellikle
parametre optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin
gelistirilmigtir. Bu sezgisel algoritmalara 6rnek olarak
genetik algoritma, evrimsel programlama, genetik
programlama, klonal se¢cme algoritmasi, yapay
bagisiklik algoritmasi, tabu arastirma algoritmasi,
diferansiyel gelisim algoritmasi, pargacik siiril
optimizasyonu ve evrimsel gelisime dayali cesitli
arastirma algoritmalar1 sayilabilir [38-47]. Ayrica
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literatiirde bu yontemlerin ¢esitli 6zelliklerini birlikte
kullanan melez yontemlerde bulunmaktadir [48, 49].

Bu calismada dogrusal olmayan davranis sergileyen
polinomsal 6zbaglanim (polynomial autoregressive —
PAR) sistemler yardimiyla kaotik zaman serilerinin
kestirimi  islemi gerceklestirilmistir. Bu amacla
literatiirde yer alan kaotik sistemlerden Mackey-Glass
ve Lorenz kaotik sistemleri igin PAR sistem tabanli
cesitli matematiksel model yapilar1 sunulmus ve bu
yapilarin parametre degerleri farkli algoritmalarla elde
edilmeye  caligilmistir.  Sunulan  modellerdeki
parametre degerlerinin belirlenmesi amaciyla sezgisel
algoritmalardan genetik algoritma (GA), diferansiyel
gelisim algoritmast (DGA) ve klonal segme
algoritmasi (KSA), klasik algoritmalardan ise igsel en

kiigiik  kareler  (recursive least square-RLS)
algoritmast  kullanilmig olup bu algoritmalarin
modelleme ve tahmin islemindeki bagarimlar
karsilastirilmistir.

2. ALGORITMALAR (ALGORITHMS)

Bu calisma kapsaminda kaotik zaman serilerinin
tahmini i¢in sunulan modellerdeki parametre
degerlerinin  belirlenmesini ~ saglayan  uyarlanir
algoritmalardan birisi olan RLS algoritmasi model
parametrelerini  her iterasyonda hatayr en aza
indirecek  sekilde degistirmektedir [2]. Model
parametreleri, arzu edilen ¢ikis ile sistem c¢ikigi
arasindaki farki minimize edecek sekilde her
iterasyonda bir onceki hata ve c¢ikis degerlerinden
faydalanarak hesaplanir [2]. Bu c¢aligmada kullanilan
diger uyarlanir algoritmalar ise evrim (evolution)
prensibine dayali olarak c¢aligmaktadir. [50]. Son
zamanlarda bu prensibe dayanan tekniklerin hepsini
temsilen ortak bir terim olarak evrimsel hesaplama
terimi yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu
smifa giren algoritmalara Ornek olarak genetik

algoritma, evrimsel programlama, genetik
programlama, klonal se¢me algoritmasi, yapay
bagisiklik algoritmast ve diferansiyel gelisim
algoritmast  sayilabilir. Ayrica literatirde bu

yontemlerin ¢esitli 6zelliklerini birlikte kullanan
melez yontemlerde bulunmaktadir. Bir evrimsel
algoritmanin temel adimlar1 asagida verilmistir.

Baglangi¢ popiilasyonunu olustur

Degerlendir

Asagidaki adimlar1 durma kriteri

saglanincaya kadar tekrarla
Adim 1: Onceki popiilasyonda
bulunan bireylere se¢me iglemi
uygulayarak yeni popiilasyon olustur.
Adim 2: Yeni popiilasyonu degistir
Adim 3: Degistirilmis yeni
popiilasyonu degerlendir
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Evrimsel heseplama teknikleri arasinda oldukca
benzerlikler olmasma ragmen bir cok farkliliklar
mevcuttur. Evrimsel stratejiler, ozellikle parametre
optimizasyon problemlerini ¢Ozmek igin
gelistirilmigtir. Evrimsel stratejilerden olan genetik
algoritma (GA) [51] fikri J. Holland’a aittir. GA,
yonlendirilmis rasgele arastirma algoritmalarin bir

tiriidiir. Tabii se¢gme (seleksiyon) ile canlilarda
bulunan genetik geligimin benzetigimini
gerceklestirmektedir. Temel bir GA seleksiyon
operatorii, caprazlama operatori ve mutasyon

operatoriinii ihtiva etmektedir. Paralel yapisindan
dolay1 GA, genis arastirma uzayini etkin bir sekilde
arastirabilir ve operatorleri icerisinde gecis kurallarini
uygular. Bununla birlikte standart bir GA yerel
arastirma yeteneklerinin yeterli olmamasi ve erken
yakimsama gibi  dezavantajlara  sahiptir. Bu
dezavantajlarin giderilmesi igin Storn ve Price
tarafindan diferansiyel gelisim algoritmas1 (DGA)
Onerilmistir. DGA basit ama giiglii popiilasyon tabanli
bir  algoritmadir. DGA,  ozellikle niimerik
optimizasyon problemlerin ¢éziimii i¢in gelistirilmis
ve yeni ¢oziimlerin iiretilmesinde ¢6ziimler arasindaki
farklardan faydalanan oldukca yeni bir algoritmadir
[43, 50]. DGA popiilasyon tabanli bir algoritma olup
yerel yakinsama hizlarinin ¢ok yiiksek olmasi, az
sayida kontrol parametresi kullanmasi ve ¢ok modlu
bir arasgtirma uzaymndaki evrensel minimumu
bulabilme kabiliyetleri gibi avantajlara sahiptir. DGA
ve GA’nin  sistem  modelleme  problemine
uygulanmasi ile ilgili literatiirde c¢aligmalar
bulunmaktadir [32-37]. Diger bir gelisime dayali
evrimsel optimizasyon algoritmasi insanin bagisiklik
sisteminden esinlenerek modellenen klonal se¢me
algoritmasidir (KSA). Basit yapisi, her tiirlii
probleme kolaylikla uygulanbilirligi, parametrelere
¢ok fazla bagimli olmamasi ve yiiksek yakinsama hizi
sayesinde pek ¢ok mihendislik probleminin
¢Oziimiinde kullanilmaktadir [52-54]. Klonal segme
algoritmasi [55], temel olarak antijen uyarilarina kars1
bagisiklik cevabinin temel 6zelliklerini agiklamak igin
kullanilir. Bu prensibe gore sadece antijenleri taniyan
hiicreler ¢ogalmak {izere seg¢ilir. Secilen bu hiicreler,
secici antijenlere olan benzerliklerini artirmak igin
benzerlik olgunlagmasi islemine (affinity maturation
process) tabi tutulur. Viicutta bir antijen tespit edildigi
zaman bu antijenler kemik iliginden {iretilen
antikorlarla karsilanirlar. Antijen, antikorlara baglanir
ve T yardimer hiicrelerinden aldigi sinyalle B
hiicrelerini, bolinmeleri ve plazma hiicreleri denilen
antikor salgilayan hiicrelere doniismesi igin uyarir.
Hiicre boliinmesi siireci bir klon olusturur, tek bir
hiicreden bir hiicre veya hiicreler kiimesi
olusturulabilir. Klonal se¢im mekanizmasi, negatif
secimin roliinii tamamlayict olarak, bir “nonself”
hiicre, bir "B" hiicresi tarafindan tanindig1 zaman nasil
bir bagisiklik tepkisi verilecegini agiklamak igin
kullanilmaktadir.

325



S. Ozer ve H. Zorlu

3. BENZETIM CALISMALARI (SIMULATIONS)

Bu ¢alismada yiiksek dinamik yapiya sahip kaotik
davranig gosteren sistemlerden Mackey-Glass ve
Lorenz kaotik sistemlerine ait zaman serilerinin
tahmini dogrusal olmayan PAR sistemler kullanilarak
yapilmistir. Bu amagla kaotik sistemler icin PAR
sistem tabanli matematiksel model yapilar1 sunulmus
ve bu yapilarin parametre degerleri farkli uyarlanir
algoritmalarla elde edilmistir.

3.1. Ornek Problem 1: Lorenz Sistemi (Example
Problem 1: Lorenz System)

Yapilan bu 6rnek caligmada zaman serisi tahmini
islemine ait blok diyagram (Sekil 1) g6z Oniine
alindiginda bilinmeyen sistem olarak dogrusal
olmayan kaotik salinimlar iireten matematiksel ifadesi
Denklem 1°de verilen Lorenz sistemi [56] se¢ilmistir.
Bu sistemin tahminini yapmak {izere ise matematiksel
ifadesi Denklem 2’de verilen PAR model se¢ilmistir.
Lorenz kaotik sistemi, 40 yil kadar once Lorenz
tarafindan, iki boyutlu akiskan konveksiyonu i¢in bir
model olarak sunulmustur [56, 57]. Lorenz sistemi;

M = O'[Xz(t) - xl(t)]

dt
220 0l 30 5,0 (1)
B0 0 -by 0

denklemi ile ifade edilir [56]. Burada; o, b ve r durum
degiskenleridir. ~ Sistemin karakteristik  6zelligi,
spektrumu genis bir frekans bolgesine yayilmis

Dogrusal Olmayan Par Sistemler Kullanilarak Kaotik Zaman Serisi Kestirimi

periyodik olmayan salimimlar iiretmesidir. Sistemin
kaotik davranis sergiledigi parametre degerleri =10,
b=8/3 ve r=28 seklindedir.

yu(m)=aiy(n-1) + a;y(n-2) + asy(n-3) + by, y’(n-1)+
bz,zyz(n-Z) (2)

Bu ¢alismada Denklem 2’de sunulan PAR model ile
Lorenz sisteminin bir adim sonraki durumu tahmin
edilmeye calisilmistir. Onerilen PAR modele ait
parametreler GA, DGA, KSA ve RLS algoritmalari
tarafindan bulunmustur. Benzetim c¢aligmalarinda
tahmin edilecek zaman serisi olarak Lorenz
sistemindeki 1. dinamik {x;(t)} kullanilmistir ve Sekil
2’de verilmistir. Bu c¢alismalarda kullanilan PAR
modelin egitimi esnasinda bu zaman serisinin ilk 200
verisi kullanilmig olup sonraki 800 veri ise test
isleminde kullamlmistir. Onerilen PAR modele ait
parametreler, model c¢ikist {y,(n)} ile Lorenz
sisteminde 1.dinamikteki kaotik zaman serisine ait
{x1(t)} ¢ikis arasindaki hata minimize edilinceye
kadar uyarlanir algoritmalar tarafindan optimize
edilmistir.  Optimizasyonlar ~ sonucunda  olusan
parametre degerleri Tablo 1’de verilmistir. Bununla
birlikte Lorenz sisteminde 1.dinamikteki kaotik
zaman serisine ait {x;(t)} c¢ikis ile model c¢ikis1
arasindaki farkin MSE degerleri ise yine ayni tabloda

verilmistir. Ayrica  uyarlanir  algoritmalarin
basarimlarinin karsilagtirilmasi igin farkli
algoritmalarla optimize edilen Onerilen model

¢ikisinda elde edilen zaman serileri ile gergek kaotik
zaman serisi grafiksel olarak Sekil 3, 4, 5 ve 6°da
verilmistir.

Tablo 1. Lorenz Sisteminin Tahminine Y&nelik Onerilen Modele ait Parametre ve MSE Degerleri
(The Parameter and MSE Values the Proposed Model for Lorenz System Prediction)

Parametreler .
Algoritmalar MSE Iterasyon  Siire (s)
a4 a a3 b1, b
KSA 1,9990 -1,2810  0,2461  0,0000  -0,0002  0,5734 1000 286,7
DGA 2,4115  -2,0760  0,6478  0,0002  -0,0003  0,4391 1000 132,2
GA 2,4254  -2,1050 0,6635 0,0001  -0,0002  0,4393 1000 124,2
RLS 2,3340  -1,6120  0,3080  0,0090  -0,0040 1,184 1 0,18
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Lorenz sisteminde 1.dinamige ait zaman serisi

-20

I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Sekil 2. Lorenz Sisteminde 1. Dinamige {x(t)} ait

Zaman Serisi
(The First Dynamic Time Series {x;(t)} of Lorenz System)

Lorenz zaman serisi ve PAR model ile tahmin edilen zaman serisi

Gercek cikis
151 Model cikisi (CSA) | |

I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Sekil 3. Lorenz Zaman Serisi ve KSA Algoritmasi
Yardimiyla Optimize Edilen PAR Model ile Tahmin
Edilen Zaman Serisi

(Lorenz Time Series and the Time Series Predicted by PAR Model
Optimized using KSA)

Lorenz zaman serisi ve PAR model ile tahmin edilen zaman serisi
20 T T T T T T T

Gercek cikis
«=we-=+ Model cikisi (DE Alg.) | |

I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800

-20

Sekil 4. Lorenz Zaman Serisi ve DGA Algoritmasi
Yardimiyla Optimize Edilen PAR Model ile Tahmin

Edilen Zaman Serisi
(Lorenz Time Series and the Time Series Predicted by PAR Model
Optimized using DGA)
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Lorenz zaman serisi ve PAR model ile tahmin edilen zaman serisi
20 T T T T T T T

Gercek cikis
151 . . - * Model cikisi (GA) | |
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Sekil 5. Lorenz Zaman Serisi ve GA Algoritmasi
Yardimiyla Optimize Edilen PAR Model ile Tahmin
Edilen Zaman Serisi

(Lorenz Time Series and the Time Series Predicted by PAR Model
Optimized using GA)

Lorenz zaman serisi ve PAR model ile tahmin edilen zaman serisi
25 T T T T T T T
Gercek cikis

20t i +=+=== Model cikisi (RLS)

-20
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Sekil 6. Lorenz Zaman Serisi ve RLS Algoritmasi
Yardimiyla Optimize Edilen PAR Model ile Tahmin

Edilen Zaman Serisi
(Lorenz Time Series and theTime Series Predicted by PAR Model
Optimized using RLS Algorithm)

3.2. Ornek Problem 2: Mackey-Glass Sistemi
(Example Problem 1: Mackey-Glass System)

PAR model yardimiyla yapilan tahmin islemine
yonelik olarak yapilan bu 6rnek caligmada literatiirde
siklikla kullanilan dogrusal olmayan Mackey-Glass
kaotik zaman serisi ele alinmistir [58-60]. Mackey-
Glass zaman serisine ait matematiksel ifade Denklem
3’deki gibidir. Burada t>17 se¢ildiginde kaotik zaman
serisi olugsmaktadir.

dy(t) 02y(t-r7)
de 1+t —7)

=0.2y(2) )

Literatiirde yapilan ¢aligmalar baz alindiginda y(t+6)
zaman serisinin, y(t), y(t-6), y(t-12) ve y(t-18) zaman
serilerinden, tahmini yapilmaya calisilmistir. Bu
durum g6z Oniine alinarak Mackey-Glass zaman
serilerinin tahmini i¢in Onerilen PAR modele ait
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matematiksel ifade Denklem 4° de verilmistir.
Sunulan PAR model ile Mackey-Glass zaman
serisinin alti adim sonraki durumu tahmin edilmeye
calisilmustir.

Yu(nt6) = a;y(n) + acy(n-6) + apy(n-12) + a;y(n-18) +
b1y’ (n) + beey’(n-6) + by, py*(n-12) + by sy*(n-18) +
biy(n)y(n-6) + biuy(n)y(n-12) + by sy(n)y(n-18) +
bs..y(n-6) y(n-12) + by 15y(n-6)y(n-18) +
bi,i5y(n-12)y(n-18)

“)

Yapilan benzetim c¢alismalarinda kullanilan Mackey-
Glass sistemine ait zaman serisi grafiksel olarak Sekil
7’de verilmistir. Bu c¢alismalar esnasinda kullanilan
PAR modelin egitimi esnasinda bu zaman serisinin ilk
200 verisi kullanilmig olup sonraki 800 veri ise test
isleminde kullanilmistir.  Onerilen PAR  model
parametreleri, model ¢ikigi ile Mackey-Glass zaman
serisi arasindaki hata minimize edilinceye kadar KSA,
DGA, GA, ve RLS tarafindan optimize edilmistir.
Optimizasyonlar ~ sonucunda olusan  parametre
degerleri Tablo 2’de verilmistir. Bununla birlikte
Mackey-Glass sistem ¢ikis1 ile model ¢ikist arasindaki
farkin MSE degerleri yine ayni tabloda verilmistir.
Uyarlanir algoritmalarin basarimlariin
karsilastirilmasi ic¢in Onerilen model c¢ikisinda elde
edilen zaman serileri ile gercek zaman serileri
grafiksel olarak Sekil 8, 9, 10 ve 11°de verilmistir.
Ayrica literatiirdeki calismalarla kiyas edilebilmesi
icin Mackey-Glass sistem ¢ikist ile model ¢ikisi
arasindaki farkin ortalama karekok hata (Root Mean
Square Error-RMS) degerleri Tablo 3’de verilmistir.

Mackey-Glass sistemine ait zaman serisi
T T T T T

091 i

08 4

0,71 i

0,6 i

0,5 4

04 I I I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Sekil 7. Mackey-Glass sistemine ait zaman serisi
(Time Series of Mackey-Glass System)
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Mackey-Glass zaman serisi ve PAR model ile tahmin edilen zaman serisi
T T T T

T T T
Gercek cikis
Model cikisi (CSA)

09t/ | I | 1l [
I
08¢
07h LI 1 | I
i ‘\ 1 |
06 | [

0,5

04

I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Sekil 8. Mackey-Glass Zaman Serisi ve KSA
Algoritmas1 Yardimiyla Optimize Edilen PAR Model

ile Tahmin Edilen Zaman Serisi
(Mackey-Glass Time Series and the Time Series Predicted by
PAR Model Optimized using KSA)

Tablo 2. Mackey-Glass sisteminin tahminine yonelik

Onerilen modele ait parametre ve MSE degerleri
(The Parameter and MSE Values the Proposed Model for Mackey-
Glass Prediction)

Algoritmalar
Parametreler
KSA DGA GA RLS
a 1,9958 44524  1,4493  3,5027
ag 1,9375  -1,590  0,8829  -0,2018
ap -0,5000  -1,006  -0,6076  -0,1386
ag -1,1250 11,1934 03998  -0,4033
b -1,0312  -4,5365  -0,6574  -2,8479
be.s 1,2500  -8,1855  -0,9526  -2,4578
bia.12 2,000 -6,8551  1,0582  -0,8110
biss 12812 -2,3658  0,6458  0,0476
bis -0,9062  9,6268  0,8604  3,8650
b -0,2510  -7,3777  -0,8053  -3,0098
bLis 1,5156  2,0368  0,4183  1,2710
be.12 -1,8828 15,1749  0,8115  3,8640
be.1s -2,0000 44524 -1,243 2,879
bias -1,3750  -1,590  -1,349  1,1351
MSE 0,0085  0,0038  0,0081  0,0056
iterasyon 1000 1000 1000 1
Siire (s) 253,8 2553 90,15 0,21
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Mackey-Glass zaman serisi ve PAR model ile tahmin edilen zaman serisi
T T T T T T

T
T ) Gercek cikis |
Model cikisi (DE Alg.) |

09} || ] |
08t
07
06| | |t

0,51

0,4

I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Sekil 9. Mackey-Glass Zaman Serisi ve DGA
Algoritmast Yardimiyla Optimize Edilen PAR Model

ile Tahmin Edilen Zaman Serisi
(Mackey-Glass Time Series and the Time Series Predicted by
PAR Model Optimized using DGA)

Mackey-Glass zaman serisi ve PAR model ile tahmin edilen zaman serisi

Gercek cikis
13} f [ ) “' Model cikisi (GA) |
I Il ‘ | |

09t || \‘L‘

os| |

(4T A A | I

oell | o 1 I
|

0,5

04 I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Sekil 10. Mackey-Glass Zaman Serisi ve GA
Algoritmast Yardimiyla Optimize Edilen PAR Model

ile Tahmin Edilen Zaman Serisi
(Mackey-Glass Time Series and the Time Series Predicted by
PAR Model Optimized using GA)

Mackey-Glass zaman serisi ve PAR model ile tahmin edilen zaman serisi

Gercek cikis
13r ) : Model cikisi (RLS) |f

09| | |
08
0,7 r/
0,6 [ y I | | |

0,51

0,4

I I I I I I I
0 100 200 300 400 500 600 700 800

Sekil 11. Mackey-Glass Zaman Serisi ve RLS
Algoritmast Yardimryla Optimize Edilen PAR Model

ile Tahmin Edilen Zaman Serisi
(Mackey-Glass Time Series and the Time Series Predicted by
PAR Model Optimized using RLS)
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Tablo 3. Mackey-Glass sistemi icin literatiirde yer
alan calismalarla Onerilen modelin RMS degerleri

agisindan kargilastiriimasi
(The Comparison of the Proposed Model with Other Models
presented in Literature in terms of RMS for Mackey-Glass System)

Referans calisma RMS
Autoregressive model [58] 0,1900
Linear Prediction Method [58] 0,5500
Wang model [59 ] 0,0907
Classical RBF [60] 0,0114
KSA (Onerilen) 0,0922
DGA (Onerilen) 0,0616
GA (Onerilen) 0,0900
RLS (Onerilen) 0,0748
PAR model yardimiyla literatirde kiyaslama

problemlerinde siklikla kullanilan Mackey-Glass ve
Lorenz kaotik sistem davraniglarinin  tahmin
edilmesine yonelik yapilan caligmalar incelendiginde
sunulan PAR modellerin tahmin igleminde [60] nolu
kaynak hari¢ basarili olduklar1 tespit edilmistir.
Sunulan ~ modellerin ~ parametreleri  uyarlanir
algoritmalar yardimiyla tahmin edilmeye ¢aligiimustir.
Tablo 1, 2 ve 3 incelendiginde uyarlanir
algoritmalarin ~ farkli  parametreler elde ettigi
gbzlenmis ve hata degerleri agisindan yakin sonuglar
vermislerdir. Sezgisel algoritmalar hesaplama siiresi
ve karmasiklik agisindan degerlendirildiginde GA
algoritmasi diger sezgisel algoritmalardan daha kisa
stirede sonuca ulasmistir. Ancak hesaplama dogrulugu
acisindan DGA en basarili algoritma olarak dikkat
¢ekmektedir.

4. SONUCLAR (RESULTS)

Bu c¢alismada Lorenz ve Mackey-Glass kaotik
sistemlerine ait zaman serilerinin tahmini igin
dogrusal olmayan PAR sistemlere dayali g¢esitli
matematiksel model yapilari sunulmustur. Sunulan
modellerdeki parametre degerleri genetik algoritma
(GA), diferansiyel gelisim algoritmas1 (DGA), klonal
secme algoritmasi (KSA) ve igsel en kiigiik kareler
(recursive least square-RLS) algoritmasi ile tespit
edilmistir  ve  birbirlerine  gore  basarimlan
karsilagtirilmistir. Benzetim sonuglarina goére hem
kaotik sistemler i¢in sunulan matematiksel model
yapilart hem de bu model yapilarina ait parametrelerin
belirlenmesi icin farkli algoritmalarla yapilan
optimizasyon islemleri olduk¢a bagarili olmustur.
Yapilan parametre optimizasyonu iglemlerinde,
optimizasyon algoritmalar1 hata degerleri agisindan
yakin sonuglar vermis olmakla beraber DGA en
basarili algoritma olarak tespit edilmistir. Kaotik
sistemlere ait zaman serilerinin tahmini isleminde

dogrusal  olmayan @ PAR  sistemlere  dayali
matematiksel model yapilarinin basariyla
kullanilabilecegi goriilmiistir.
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