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ELMAN AGININ SIMULATED ANNEALING ALGORITMASI
KULLANARAK SISTEM KIMLIKLENDIRME ICIN
EGITILMESI

Adem KALINLI

OZET: Elman ag geribeslemeli yapay sinir aglarinin ézel bir tiiriidiir. Elman aginin
ileribesleme baglantilari, ileribeslemeli aglar gibi yalin geriyayilim algoritmast ile
egitilmekte, geribesleme baglantilart ise sabit kalmaktadir. Geribesleme baglantilarinin
uygun degerlerde segilmesi, egitmenin basarisi i¢in onemlidir. Ancak, bu degerlerin
belirlenmesi uzunca bir deneme yanilma islemiyle olabilmektedir. Bu ¢alismada,
Simulated annealing (SA) algoritmasinin, dinamik sistemlerin kimliklendirilmesi
amaciyla Elman aginin egitilmesi icin kullanilmasi tamimlanmistir. SA algoritmasi, tiim
baglantilarin optimal agirlik degerlerini saglayabilecek, etkili bir rasgele arastirma
algoritmasidir.
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TRAINING ELMAN NETWORK FOR SYSTEM
IDENTIFICATION USING SIMULATED ANNEALING
ALGORITHM

ABSTRACT: A special type of recurrent neural networks is the Elman network.
Feedforward connections of the Elman network can be trained essentially as
feedforward networks by means of the simple backpropagation algorithm, their
feedback connections have to be kept constant. It is important to select correct values
for the feedback connections for the training to convergence. However, finding these
values can be a lengthy trial-and-error process. This paper describes the use of
simulated annealing (SA) algorithm to train the Elman network for dynamic systems
identification. The SA algorithm is an efficient random search procedure which can
simultaneously obtain the optimal weight values of all connections.
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L. GIRIS

Yapay sinir aglari i¢in yapisal ve 6grenme algoritmalar1 bakimindan 6nerilmis pek cok
farkli model bulunmaktadir. Yapay sinir aglar1 islemci elemanlarinin baglanti yapilari
bakimindan, ileribeslemeli aglar ve geribeslemeli aglar olarak iki ana guruba ayrilabilir
[1]. Tleribeslemeli aglarda islemci elemanlarinin baglantisi, sinyal giris iinitelerinden tek
dogrultuda ¢ikis iinitelerine akacak sekildedir. Geribeslemeli aglarda ise, ileri gegisli ve
geribeslemeli baglantilarla sinyal zit dogrultularda yayilabilir. Yapay sinir agilarinin
egitilmesinde kullanilan pek cok algoritma Hebbian ve gradyent 6grenme tabanlidir.
Gradyent tabanli algoritmalardan birisi, Rumelhart tarafindan 6nerilen ve yaygin olarak
kullanilan standart geriyayilim algoritmasidir (Backpropagation, BP). Standart BP
algoritmasi nispeten kolaylikla kullanilabilmesine ragmen, pratik uygulamalarinda
cesitli zorluklar ortaya ¢ikabilmektedir. Bu dezavantajlardan bazilari, bolgesel
minimadan kurtulmasinin zorlugu ve geribeslemeli aglarda geribesleme baglantilarini

egitememesidir [2].

Sistem kimliklendirme ve modelleme amaciyla yapay sinir aglarimin kullanilmasi bir
¢ok arastirmanin konusu olmustur. Yapay sinir aglarinin ¢ok detayli bilgiye ihtiyag
duymadan bir sistemin davranisini 6grenebilmesi ve sahip oldugu giiriiltii toleransi

ozelligi bu tiir uygulamalarda 6nemli bir avantaj olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Ileribeslemeli aglar dinamik sistemlerin kimliklendirilmesi amaciyla basariyla
kullanilmistir. Fakat ileribeslemeli yapay sinir aglarini kullanmanin ortaya ¢ikardigi
baz1 dezavantajlar vardir. Genel olarak, bu aglarda ¢ok sayida islemci elemani kullanma
zorunlulugu egitme zamanini artirmakta ve agin giiriiltiiye kars1 daha duyarl olmasina

neden olmaktadir [3-5].

Diger bir ag yapisi, daha az girig hatt1 gerektiren ve giiriiltiiye karst daha az duyarli olan
geribeslemeli yapay sinir aglaridir. Yukarida belirtilen dezavantajlardan kaginmak igin,
dinamik sistem kimliklendirme alaninda arastirmacilarin ilgisi geribeslemeli yapay sinir
aglarina yonelmistir [3-9]. Geribeslemeli yapay sinir aglarinin iyi bilinen ve yaygin
olarak kullanilanlarindan birisi Elman agidir [10]. Bu agin ve gelistirilmis

versiyonlarinin ~ sistem  kimliklendirmedeki performanslart ¢esitli caligmalarda
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incelenmistir [1,3,4,5,8]. Elman ag1 temelde ileribeslemeli aglar gibi standart BP
algoritmast ile egitilmektedir. Bu algoritmanin uygulanmasinda, agin sadece
ileribesleme baglantilar1 egitilmekte, geribesleme baglantilar1 ise kullanicinin 6nceden
deneysel olarak belirledigi degerlerde sabit kabul edilmektedir. Geribesleme
baglantilarinin agirlik degerleri egitme basaris1 iizerinde oldukga etkili olup, uygun

degerlerin secilmesi biiylik 6nem tagimaktadir [1,3].

Geribeslemeli yapay sinir aglarinin egitilmesinde BP gibi standart Ogrenme
algoritmalarinin kullanilmasi ancak bazi kabullerle miimkiin olabilmekte veya aga 6zgii
daha kompleks algoritmalarin kullanilmasi gerekmektedir. Bu aglarin kolaylikla ve
basarili bir sekilde egitilebilmesi icin sezgisel (heuristic) optimizasyon algoritmalarinin

kullanilmasina olan ilgi ise gittik¢e artmaktadir [1,11-14].

Simulated annealing algoritmasi (SA), Tabu aragtirma algoritmasi (TA) ve genetik
algoritma (GA) zor miihendislik problemlerinin ¢6ziimii i¢in Onerilmis sezgisel
algoritmalardan bazilaridir. GA ve TA algoritmasi Elman aginin sistem kimliklendirme
amaciyla egitilmesinde kullanilmis olmasina ragmen, literatiirde SA algoritmasinin bu
probleme uygulanmasina ait bir ¢calismaya rastlanmamistir. SA algoritmasi problemden
bagimsiz olasilik tabanli bir algoritmadir. SA algoritmasii geleneksel optimizasyon
metotlarindan ayiran énemli 6zelliklerden birisi, uyguladig: stratejiler ile biiyiik oranda
yerel minimadan kurtulabilme kabiliyetinin olmasidir. Bu c¢alismada, SA algoritmasi
Elman agimin ileribesleme ve geribesleme baglant1 agirliklarinin degerlerini belirlemek
amaciyla kullanilmistir. Simiilasyon c¢alismalarinda SA algoritmasinin dogrusal ve
dogrusal-olmayan dinamik sistemlerin kimliklendirilmesi amaciyla orijinal Elman
aginin egitilmesindeki performansi incelenmis, elde edilen neticeler standart BP

algoritmasi ile karsilagtirilmistir.

Ikinci boliimde standart SA algoritmasi hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde
Elman aginin yapisi tanitilarak, SA algoritmasinin dinamik sistem kimliklendirme

amactyla nasil kullanildig1 agiklanmistir. Sonuglar ise dordiincii boliimde verilmistir.

II. SIMULATED ANNEALING ALGORITMASI
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Simulated Annealing (SA) ilk olarak Kirkpatrick, Gelatt ve Vecchi tarafindan 6nerilmis,
olasilik tabanli sezgisel bir algoritmadir [15]. SA algoritmasi katilarin fiziksel tavlama
islemi ile kombinatoryal optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii arasindaki benzerlik

tizerine dayalidir.

Tavlama, katinin ergime noktasina kadar isitilmasi1 ve devaminda miikemmel kafes
yapili durumda kristalize olana kadar yavasca sogutulmasi islemidir. Malzemelerin
atomlar1 yliksek sicakliklarda yiiksek enerji seviyelerindedir ve diizgiin yerlesimler i¢in
daha fazla hareket serbestligine sahiptirler. Diizglin yapili bir kristal saglandiginda
sistem minimum enerjiye sahiptir. Sicaklik azaltildikca atomik enerji diiser. Eger
sogutma islemi ¢ok hizli gergeklesirse kristal yapida bozukluklar ve diizensizlikler
ortaya ¢ikacaktir. Bu nedenle sogutma igleminin dikkatle yapilmasi gerekmektedir [16].
Fiziksel tavlama islemi Monte Carlo teknigi iizerine dayali olarak Metropolis ve
arkadaslar1 tarafindan modellenmistir [17]. Verilen bir T sicakliginda sistem

enerjilerinin olasilik dagilimi agsagida verilen termodinamik kanunu ile belirlenir:

P(E)=e */*D (1)

Burada, E sistem enerjisi, & ise Boltzmann sabitidir.

Kiiciik bir karigiklikla sistem durumunda degisiklik yaratilmasi halinde Metropolis
algoritmasina gore sistemin yeni enerjisi hesaplanir. Eger enerji azalmis ise sistem bu
yeni duruma gecer. Eger enerji artmis ise yeni durumun kabul edilip edilmemesine,
Esitlik (1) de verilen olasilik formiili kullanilarak su sekilde karar verilir: Diizglin
(uniform) dagilimdan [0,1] araliginda rasgele bir & sayist iretilir ve Esitlik (2)’ de
verilen sart saglanirsa durum, yeni durum olarak kabul edilir. Aksi takdirde, mevcut

durum degistirilmez.

§< ettt )

Burada, AE, iki durumun enerji seviyeleri arasindaki farktir ve bu kabul kriteri

Metropolis kriteri olarak bilinir. Esitlik (1)” e gore, yiliksek sicakliklarda tiim enerji
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durumlar1 i¢in P(E), 1’e yakinsar. Diisiik sicakliklarda bile sistemin yliksek enerji
seviyesine sahip olmasi kiigiikk bir olasilikla goriilebilir. Bu nedenle enerjilerin

istatistiksel dagilimi sistemin bir bolgesel enerji minimumundan ¢ikmasina izin verir.

Kombinatoryal optimizasyon problemi ile tavlama islemi arasindaki benzerlik de,
katinin durumlar1 optimizasyon probleminin muhtemel ¢ézlimlerini temsil eder ve bu
durumlarin enerjileri, ¢oziimler i¢in hesaplanan amag¢ fonksiyon degerlerine karsilik

gelir. Minimum enerji durumu problem i¢in optimal ¢oziimii ifade eder.

SA iteratif bir algoritmadir, yani algoritma ¢dziim uzayinda sayilarin vektorii formunda
ifade edilen bir ¢o6ziimii strekli olarak gelistirmeye c¢alisir. Standart bir SA
algoritmasinin adimlart Sekil 1° de verilmistir. SA algoritmasinin bir probleme
uygulanmas1 asamasinda karar verilmesi gereken oOnemli kavramlar iki gurupta

toplamak miimkiindiir [18]:

a) Probleme 0zgii se¢imler: Problem, muhtemel tiim ¢oziimleri igerecek sekilde formiile
edilmelidir. Coziimlerin temsili yapilmali, minimize edilecek bir amag¢ fonksiyonu ile

komguluk iiretim mekanizmasi tanimlanmali ve bir baglangi¢ ¢6ziimii iiretilmelidir.

b) Sogutma planina ait secimler: Sicaklik parametresi T’ nin baslangi¢c degerine,
sogutma orani ve giincelleme kuralina, her bir sicaklikta icra edilecek iterasyon sayisina

karar verilmelidir.

SA algoritmasinin performansi biiyiik oranda sec¢ilen sogutma planina baghdir.
Literatiirde cesitli sogutma planlar1 6nerilmistir. Onerilen en eski plan Kirckpatrick ve
arkadaslarinin fiziksel tavlama ile olan benzerlige dayanarak ileri siirdiikleri plandir. Bu
tavlama planina gore, maddenin sivi safhaya ulastiginda tiim pargaciklarin rasgele
diizenlenmesini taklit etmek icin, T sicaklik parametresinin baglangi¢ degeri denenen
tiim hareketler kabul edilecek kadar yiiksek secilmistir. Sicaklik parametresinin degerini
azaltmak icin ise, T(#+1)=r.T(¢) bagintis1 kullanilmistir. Burada, » degeri 1’ den kiiciik
fakat 1’e yakin bir sabittir ve genellikle degeri 0.8 ile 0.99 arasinda secilir. Bu sicaklik

fonksiyonu ile sicaklik parametresinin degeri sifira yaklastikca daha da yavas
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azalmaktadir. Sicaklik parametresinin her degerinde gercgeklestirilecek iterasyon sayisi
sabit bir iist sinira gore belirlenerek problemin fiziksel tavlamadaki 1s1l dengeye karsilik
gelen bir denge durumuna ulagsmasi amaglanmaktadir. Bu tavlama planinda, sicaklik
parametresinin her degerinde elde edilen ¢oziim belirli sayida ardisik sicaklik
degisimleri boyunca ayni kalirsa SA algoritmasi durdurulmaktadir. Buna gore elde
edilen son durum fiziksel tavlamadaki donma durumuna (frozen state) karsilik

gelmektedir.

Adim 1. Bir baslangi¢ ¢6ziimii tiret, S.

Adim 2. Bir S" eN(S) ¢oziimii se¢ ve amag fonksiyon degerlerindeki farki hesapla.
A= C(S)-C(S")

Adim 3. Eger,
(1) S’, S den daha iyi (A>0), yada
(i) 8 <e®'T ise,
S’ nii yeni ¢6ziim olarak tayin et (S<—S')
AKksi takdirde, mevcut ¢oziimii tut.

Adim 4. Sicaklig1 giincelle.

Adim 5. Eger Durdurma kriteri saglaniyor ise dur,
Aksi takdirde Adim 2’ ye git.

Sekil 1. Simulated annealing algoritmasinin temel adimlart.

III. ELMAN AGININ SIMULATED ANNEALING ALGORITMASI
KULLANARAK EGITILMESI

Yapist Sekil 2° de verilen Elman ag1 {i¢ katmanli bir sinir agidir. {lk katman néronlarin
iki farkli gurubundan olugsmustur. Bunlar, harici giris néronlarinin gurubu ve dahili giris
noronlar1 olarak da adlandirilan geciktirme {initelerinin gurubudur. Giris katmani
noronlar1 sadece tampon gorevi yapar ve gelen sinyali degistirmeden gegirir.
Geciktirme {initeleri i¢in giris, sakli katman (ikinci) néronlarinin ¢ikiglaridir. Bu aglarda
saklt katmandaki Onceki durumlar hafiza olarak saklanarak girise verilmekte ve bu
durumda agin c¢ikist o anki ve Onceki girise bagli olarak belirlenmektedir. Bu yap1

dinamik hafiza olarak gérev yapmaktadir.
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Bu agin egitilmesinde temel olarak BP algoritmasi kullanilmakta ve agin sadece
ileribesleme baglantilar1 egitilebilmektedir. Geribesleme baglantilar1 ise standart BP
algoritmas1 kullanarak egitilememektedir. Bu baglant1 agirliklarinin degeri keyfi olarak
sabit bir degerde se¢ilebilmekle beraber, cogunlukla 1.0 olarak kabul edilmektedir.
Egitme basarisi i¢in geribesleme baglantilarinin degerinin dogru seg¢ilmesi onemlidir

[1,10].

Ogrenme baslangicinda, agin sakli katman ndronlarmin aktivasyon degerleri
bilinmemektedir. Bu deger genellikle sakli tabaka néronlarinin alabilecegi maksimum
degerin yaris1 veya sifir olarak alinmaktadir. Genel olarak bu degeri, sakli katman
noronlarinda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmasi durumunda 0.5, hiperbolik
tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilan agda ise 0.0 olarak almak miimkiindiir

[3,14,19].

Bu calismada kullanilan agin yapisi, sonuglarin karsilagtirilabilmesi amaciyla Kaynak
[3]" deki gibi secilmistir. Kimliklendirilecek sistemler tek-giris tek-¢ikisli oldugundan
harici giris ve ¢ikis islemci elemani sayis1 1” dir. Sakli tabaka iglemci elemani sayisi ise

6’ dur.

geciktirme |
tiniteleri

()
—0
ulk)

: sakli cikis

giris «
tabakast tabaka tabakasi

Sekil 2. Elman Aginin yapist.

Bu caligmada, SA algoritmasi ag yapisina karar verilmis bir geribeslemeli sinir aginin
agirliklariin  egitilmesinde kullanilmigtir. Agda katmanlarin  sayisi, aktivasyon

fonksiyonlarinin tiiri, her bir katmandaki islemci elemani sayilari, egitilebilir
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agirhiklarin izin verilen aralii ve sabit baglanti agirliklarinin degerlerinin hepsi
bilinmektedir. SA algoritmasi i¢in baslangic ¢Oziimili rasgele sayr iireteci ile
saglanmaktadir. Kullanilan bu ¢6ziim geribeslemeli ag i¢in miimkiin olan bir agirlik
setini temsil etmektedir ve SA algoritmasi uyguladigi ¢esitli stratejiler ile geribeslemeli

ag icin en 1yi agirlik setini arastirmaktadir.

Egitilebilir baglantilarin sayis1 n olmak {izere, bir ¢6ziim her biri sayisal deger olan n
elemanli bir agirliklar dizisidir (Sekil 3). SA algoritmasi ile belirlenecek parametre
sayisi, sadece ileribesleme baglant1 agirliklar egitilebilir oldugunda 48, tiim agirliklar
egitilebilir oldugunda ise 54’ tiir. Tiim agirliklar egitilebilir oldugunda ileribesleme
agirhiklart [-1,1] arahi§inda iken, geribesleme agirliklar1 [0,1] aralifinda degerlere
sahiptir. Geribesleme baglant1 agirliklar: sabit oldugunda ise degeri 1.0 olarak (a;=1.0)
alimmustir. Bir komsu ¢6ziim, mevcut ¢oziimden, [-1,1] aralifinda rasgele liretilen bir
sayinin bir agirliga eklenmesiyle elde edilir. Yaygin olarak kullanilan BP algoritmasinin
aksine SA algoritmasi agisindan bakildiginda geribesleme ve ileribesleme baglantilari
arasinda fark yoktur ve baglantilarin bir tiirlinlin egitilmesi ile digerlerinin egitilmesi

aynidir.

Wit Wi Wi3 Wpq

1 2 3 e o o o n

Sekil 3. Egitilebilir agirliklarin dizi formunda temsili.

Bir dinamik sistem modeli i¢in geribeslemeli sinir agmin egitilmesi amaciyla SA
algoritmasiin kullanilmasinda Sekil 4’ te gosterilen kimliklendirme konfigilirasyon
kullanilmistir. Burada, y,(k) ve ym(k) sirastyla sistem ve ag cikislaridir. Elman aginin
egitilmesi, optimizasyon problemi olarak Esitlik (3)’te verilen amag¢ fonksiyonu ile

formiile edilebilir.

M

12
J(w)=&z(yp (k)= Yo (k))zj (3)

k=1
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Burada, M gurup ¢alismasinda kullanilan veri sayis1 ve W = [wll Wio W3 e Wog ]T

Elman aginin baglant1 agirliklarin1 gostermektedir. Amag, W’ yi ayarlayarak Esitlik (3)
ile verilen etkin hatayr (rms) minimize etmektir. Egitme asamasinda, once u(k)
(k=0,1,...) girig sinyali dizisinin bir elemani, mevcut ¢oziimden saglanan agirliklarla
tasarlanmis geribeslemeli ag ve sistemin her ikisinin giriglerine uygulanir. Sonra
geribeslemeli ag ve sistem ¢ikiglar1 arasindaki hata degeri hesaplanir. Giris sinyali
dizisinin tiim elemanlari i¢in hesaplanan hata degerleri yardimiyla Esitlik (3) ’te verilen
etkin hata degeri, agin mevcut durumunun iyiliginin 6l¢iisii olarak kullanilmistir.
Mevcut durumdan saglanan etkin hata degeri ile, yeni iiretilen komsu ¢oziimle saglanan
etkin hata degeri karsilagtirilir. Eger yeni ¢6ziim ile saglanan etkin hata degeri daha
diisiik ise yeni ¢oziim mevcut ¢oziim olarak atanir ve arastirmaya devam edilir. Aksi

takdirde Metropolis kriterine gore se¢im yapilir.

Egitmede kullanilacak giris dizisinin se¢imi egitme basarisi lizerinde dnemlidir. Giris
dizisinin elemanlar1 genellikle sinlizoidal ve rasgele giris ardisikliklarindan
secilmektedir [20]. Bu g¢alismada gergeklestirilen simiilasyon g¢alismalarinda diizgiin

dagilima sahip rasgele u(k) giris sinyal dizisi kullanilmistir.

u(k) Sistem Vpl(k)
hata

Geribeslemeli
Yapay Sinir Ag1 Vu(k)

SA Algoritmasi

Sekil 4. Sistem kimliklendirme i¢in geribeslemeli yapay sinir aginin SA algoritmasi

kullanilarak egitilmesi plani.

V. SIMULASYON SONUCLARI
Simiilasyon g¢aligmalarinda, Elman agmin SA algoritmalar1 ile egitilmesinde {i¢ farkli
dinamik sistem kullamlmistir. Birinci 6rnek 3. dereceden dogrusal bir sistemdir. ikinci

ve lgclincii Ornekler ise dogrusal-olmayan sistemlerdir. Simiilasyon c¢alismalarinda
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kullanilan Elman agi, giris tabakasinda bir islemci elemani, sakli tabakada 6 islemci
elemant ve ¢ikis tabakasinda bir islemci elemani olacak sekilde secilmistir (1-6-1).
Dogrusal sistem i¢in Elman agmnin tiim tabakalarinda dogrusal islemci elemanlar
kullanilmistir. Dogrusal-olmayan sistemler i¢in Elman agmnin sakli tabakasinda
dogrusal-olmayan islemci elemanlar1, diger katmanlarinda ise yine dogrusal islemci
elemanlart  kullanilmistir. Dogrusal-olmayan iglemci elemanlarinin  aktivasyon
fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ug sistem

icin de 6rnekleme periyodu 0.01sn. olarak kabul edilmistir.

Sistem 1
Simiilasyon i¢in kullanilan birinci 6rnek, asagidaki esitlikle tanimlanan 3. dereceden

dogrusal sistemdir.

(k) = Ayy(k-1) + App(k-2) + Asp(k-3) + Bru(k-1) + Bou(k-2) + Bsu(k-3) (4)

Burada, A4,=2.627771, A,=-2.333261, A3=0.697676, B,=0.017203, B,=-0.030862,
B3=0.014086’dr.

Elman aginmi egitmede kullanilan giris sinyali, u(k), £=0,1,...99, [-1,1] araliginda rasgele
tiretilmistir (M=100). Once, sadece ileribesleme baglant1 agirliklar1 ayarlanabilir olarak
kabul edilerek BP ve SA algoritmalar1 ile Elman aginin egitilmesine ait sonuglar elde
edilmistir. Sonra Elman aginin tiim baglant1 agirliklarinin ayarlanabilir olmasi durumu
icin SA algoritmast ile sonuglar elde edilmistir. Her bir durum i¢in denemeler farkl
baslangic c¢oziimleri ile 6 kez tekrarlanmistir. Standart BP ve SA algoritmalari
kullanilarak elde edilen sonuglar Sekil 5° de verilmistir. Bu algoritmalar i¢in yapilan
denemelerde elde edilen ortalama etkin hata degerleri ve gelisme yiizdeleri Tablo 1’ de,
5.22282E-03 etkin hata degerinin elde edildigi denemeye ait SA algoritmasi ile egitilen

ag ve sistem cevaplari ise Sekil 6’da verilmistir.
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etkin hata
v X ———x —>— geriyayilim
0,07 |
0,06 | —g— SA(ileribesleme
0,05 | agrriklari egitilebilir)
0,04 | —+— SA(tim agrrliklar
egitilebilir)
0,03 |
0,02 |
0,01 +
0 : : : deneme
0 2 4 6 8

Sekil 5. Dogrusal sistem i¢in elde edilen neticeler.

Tablo 1. Dogrusal sistem i¢in sonuglarin karsilastirilmasi

Kullanilan model Ortalama etkin hata | Gelisme (%)
Geriyayilim (BP) 7.67536E-02 -
SA (a=1) 6.51350E-03 91.51
SA (tiim agirliklar egitilebilir) 4.96526E-03 93.53
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Sekil 6. Dogrusal sistem i¢in sistem ve ag ¢ikislari (rms hata = 5.22282E-03).
Sistem 2

Ikinci model asagida ayrik zaman ifadesi verilen ve Kaynak [8]” den alinan dogrusal-

olmayan sistemdir.



A y(k =1y + Ay y(k = 2) + Byu(k — 1) + Byu(k — 2)

y(k) =

1+y?(k-2)

36

)

Burada, A4,=1.752821, A4,=-0.818731, B;=0.011698, B, =0.010942’dir. Egitmede

kullanilan giris sinyali, u(k), k=0,1,...199, [-2,2] aralifinda rasgele tiretilmistir (A=200).

Sistem 1’ de oldugu gibi farkli baslangi¢ ¢oziimleri ile yapilan 6 deneme i¢in sonuglar

elde edilmistir. Standart BP algoritmas1 ve SA algoritmasi ile elde edilen hata degerleri

Sekil 7’de, ortalama etkin hata degerleri ve gelisme yiizdeleri ise Tablo 2’ de

verilmistir. Denemelerden birine ait olan, 1.77047E-02 etkin hata degeri icin SA

algoritmasi ile egitilen ag ve sistem cevaplari ise Sekil 8’de verilmistir.

Tablo 2. Sistem 2 i¢in sonuglarin karsilastirilmasi

Kullanilan model Ortalama etkin hata | Gelisme (%)
Geriyayilim 0.12863E00 -
SA (a=1) 0.04637E00 63.95
SA (tim agirliklar egitilebilir) 0.02176E00 83.08
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Sekil 7. Sistem 2 i¢in elde edilen neticeler.
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Sekil 8. Sistem 2 i¢in, sistem ve ag cevaplar1 (rms hata = 1.77047E-02).
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Simiilasyonlar i¢in kullanilan ii¢linci model, kiigiik agilarla salinan basit bir sarkaga

aittir. Sistemin ayrik zaman tanimi asagidaki gibidir:

(k) = A1y(k-1) + App(k-2) + A3y (k-2) + Byu(k-2)

Burada, 4,=1.04, 4,=-0.824, 45=0.130667, B; =-0.16’dr.

(6)

Elman agini egitmede kullanilan giris sinyali, u(k), £=0,1,...99, [-1,1] araliginda rasgele

tiretilmistir (M=100). Standart BP ve SA algoritmalar icin elde edilen etkin hata

degerleri Sekil 9’ da gosterilmistir. Bu algoritmalar i¢in yapilan denemelerdeki ortalama

etkin hata degerleri ve gelisme yiizdeleri Tablo 3’ de, 2.57737E-02 etkin hata degerinin

elde edildigi denemeye ait, SA algoritmasi ile egitilen ag ve sistem cevaplar1 ise Sekil

10’da verilmistir.

Tablo 3. Sistem 3 i¢in sonuglarin karsilastirilmasi

Kullanilan model Ortalama etkin hata | Gelisme (%)
Geriyayilim 0.26182E00 -
SA (a=1) 0.09131E00 65.12
SA (tiim agirliklar egitilebilir) 0.02943E00 88.76
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Sekil 9. Dogrusal-olmayan sistem i¢in elde edilen neticeler.
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Sekil 10. Dogrusal-olmayan sistemde sistem ve ag cevaplari (rms hata = 2.57737E-02).

Calismada, SA algoritmasi i¢in gerekli olan gesitli parametre degerlerine karar vermek
icin bir cok deneme gerceklestirilmistir. Bu denemeler sonucunda SA algoritmasi i¢in
sicaklik noktalarinin sayist 15, her bir sicaklik noktasinda gergeklestirilen iterasyon
sayist 15 ve sicaklik azalma parametresi 0.9 olarak alinmistir. Her bir denemedeki amag
fonksiyonu degerlendirme sayisi, sadece ileribesleme agirliklarinin egitilebilir oldugu
durumda 48000, tiim agirhiklar egitilebilir oldugu durumda ise 54000°dir. SA

algoritmasimnin daha biiyilk boyutlu ag yapilarinin egitilmesinde kullanilmasi
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durumunda, optimize edilecek parametre sayisindaki artisin goz 6niinde bulundurularak

parametrelerin yeniden belirlenmesi gerekli olabilecektir.

TA algoritmasi ve GA, Elman agmin sistem kimliklendirme amaciyla egitilmesinde
kullanilmistir.  TA  algoritmasi, T{gilincli dereceden dogrusal bir sistemin
kimliklendirilmesi amaciyla Elman agmin egitilmesinde basartyla kullanilmistir [12-
14]. Halbuki bu c¢alismada kullanilan yapiya sahip bir Elman aginin, standart BP
algoritmasi kullanarak ikinci dereceden dogrusal bir sistemin kimliklendirilmesinde bile
basarisiz oldugu belirtilmistir [10]. Ayrica, Elman ag1 standart GA ile egitildiginde
ikinci derece sistem basarili bir sekilde kimliklendirilebilmesine ragmen, iiglincii
dereceden sistemin kimliklendirilmesinde basarisiz olunmustur [1]. Sekil 5, Sekil 7 ve
Sekil 9’ dan agik¢a goriildiigli gibi ag yapilarmin gl (tiim agirliklar egitilebilir ve
ileribesleme baglant1 agirliklar1 egitilebilir) de SA algoritmasi ile, standart BP
algoritmasindan daha iyi egitilebilmistir. Dogrusal ve dogrusal-olmayan sistem
kimliklendirme i¢in de geribesleme agirliklarinin uygun sekilde belirlenmesinin egitme

basarisini biiyiik oranda etkiledigi de agik¢a goriilmektedir.

V. SONUC VE TARTISMALAR

Bu c¢alismada, SA algoritmasinin dinamik sistemlerin kimliklendirilmesi amaciyla
Elman aginin egitilmesi i¢in kullanilmasi tanimlanmistir. Simiilasyon ¢aligmalarinda
dogrusal ve dogrusal olmayan sistemler i¢cin sonuglar elde edilmistir. Elman aginin
geribesleme baglant1 agirliklarinin degeri sabit alindiginda bile (standart BP algoritmasi
ile egitilmesi durumunda oldugu gibi), SA algoritmast hem dogrusal hem de dogrusal-
olmayan sistemler i¢in ag1 egitmede biiyiik performans gostermistir. SA algoritmasinin
yapis1 geregi sagladig1 avantajla, agdaki tiim baglant1 agirliklar egitilebilir yapildiginda
ise egitme performansinda ilave artiglar saglandigi da goriilmiistiir. SA algoritmasi ile
dogrusal-olmayan sistemler i¢in elde edilen sonuglar, BP algoritmasi ile dogrusal sistem

icin saglanan sonuglardan bile ¢ok daha az hata igermektedir.

Elde edilen simiilasyon sonuglari, SA algoritmasinin Elman aginin dinamik sistem

kimliklendirme amaciyla egitilmesinde basarili bir sekilde kullanilabilecegini
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gostermesi bakimindan 6nemlidir. SA algoritmasinin bu uygulamadaki basarisi, diger
geribeslemeli yapay sinir aglarinin egitilmesinde de timit verici bir yaklasim olarak

gortilebilir.

Literatiirde, sistem kimliklendirme uygulamalarindaki basarimi artirmak i¢in bir ¢cok ag
yapist Onerilmis olmakla beraber, bu yaklagimlarin hemen hepside standart yapilara
gore daha kompleks yaklagimlar sergilemektedir. Bu ¢alismada, SA algoritmasi ile elde
edilen neticeler, ayn1 yapiya sahip bir yapay sinir agmin etkili bir egitme algoritmasi ile

oldukca yiiksek bir basarimla egitilebilecegini gdstermesi bakimindan da anlamlidir.

Elde edilen neticeler, belirli bir devre modeline veya probleme bagimli olmayan ve zeki
yaklasimlarla kiiresel optimumu bulma kabiliyetine sahip sezgisel algoritmalarin yapay
sinir aglarmin diger tlrlerinin egitilmesinde de basar1 ile kullanilabilecegini
diisiindiirmektedir. Bu nedenle, literatiirde yer alan en yeni sezgisel algoritmalardan
olan, karinca koloni algoritmasi, diferansiyel gelisim ve memetic algoritma gibi sezgisel
algoritmalarin yapay sinir aglarinin egitilmesindeki performanslarinin incelenmesine
yonelik ¢alismalar da devam etmekte olup, elde edilecek neticeler gelecek calismalarda
ortaya konacaktir. SA algoritmasinin, diger geribeslemeli yapay sinir aglarinin dinamik
sistem kimliklendirme uygulamalar1 ve farkli problemler ic¢in egitilmesindeki

performansi ise gelecek caligmalarda incelenecektir.
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