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ASIRI OGRENME MAKINELERI iLE DINAMIK SiSTEM MODELLEME
OZET

Sinir aglar1 (SA) birgok miihendislik ve bilim problemiyle ile ilgili ¢6ziim
tiretmek icin kullanilirlar. Bu mimarilerin egitim icin kullanilan algoritmalari, genellikle
yinelemeli algoritmalardir. ileri beslemeli sinir aglarinda esik ve baglanti agirhik
degerlerinin belirlemek icin tiirev tabanli yinelemeli algoritmalar kullanilir. Tiirev
tabanli yinelemeli algoritmalarin egitim sliresinin yavas olmasi yeni arayislarin
baslamasina sebep olmustur. Bu yavashigin iistesinden gelmek i¢in asir1 6grenme
makineleri (AOM) kavrami dnemli bir gelisim gostermistir. AOM tek gizli katmanl
ileri beslemeli aglar igin gelistirilmis bir dgrenme algoritmasidir. AOM 6grenme
algoritmas1 egitim siiresi agisindan biiylik bir istiinliik sunsa da genelleme yetenegi
olarak ayn1 basarimi gosterdigi sdylenemez. Iste bundan dolay1 geleneksel asiri
ogrenme makinelerinin bir araya gelerek olusturdugu Meta-AOM ad1 verilen yeni bir
O0grenme algoritmasi gelistirilmistir.

Bu ¢aligmamizda, Meta-AOM ile egitilen yapay sinir aglarinin dinamik sistem
modelleme basarimi incelenmistir. Literatlirden segilen yedi farkli dinamik sistem igin
bu c¢alismada kullanilmak {izere egitim ve test veri kiimeleri hazirlanmistir. Egitim
kiimeleri kullanilarak, her bir dinamik sistem i¢in AOM egitim yéntemiyle Meta-AOM
sistem tanimlama modeli elde edilmistir. Her bir dinamik sistem icin egitim evresi ile
olusturulan Meta-AOM modellerinin test veri kiimeleri ile de genelleme basarimlari
elde edilmistir. Modelleme Meta-AOM igin farkli ag parametreleriyle egitim ve test veri
kiimeleri benzer sekilde kullanilarak tekrarlanmis, elde edilen sonuglar ile istatiksel
karsilastirma yapilmistir. Elde edilen sonuglara dayali olarak, onerilen yaklagimin
basarim degisiklikleri gdsterilmistir. Sonug olarak, Meta-AOMyi yapilandirmak igin
hiicre/diigiim sayis1 ve gruptaki AOM sayis1 se¢imi hakkinda genel bir degerlendirme

yapilip Oneriler sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Asirt Ogrenme Makineleri; Meta-AOM; Ileri Beslemeli Aglar;

Dinamik Sistem; Sistem Modelleme
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DYNAMIC SYSTEM MODELING WITH EXTREME LEARNING MACHINES
ABSTRACT

Neural networks (NN) are used to find solutions to many engineering and
science problems. The algorithms used for training these architectures are usually
iterative algorithms. Derivative-based iterative algorithms are used to determine
threshold and linkage weight values in feedforward neural networks. Derivative based
iterative algorithms have a slow training period, which led to new searches. To
overcome this slowness, the concept of extreme-learning machines (ELM) has made
significant progress. ELM is a learning algorithm developed for single hidden layer
feedforward networks. Although the ELM learning algorithm offers a great advantage in
terms of training time, it cannot be said to have the same performance as generalization
ability. This is why a new learning algorithm called Meta-ELM has been developed by
combining traditional extreme-learning machines.

In this study, dynamic system modeling performance of artificial neural
networks trained with Meta-ELM was investigated. Training and test data sets were
prepared for seven different dynamic systems selected from the literature to be used in
this study. Meta-ELM system identification model was obtained for each dynamic
system by using ELM training method. For each dynamic system, generalization
achievements have been obtained with the test datasets of Meta-ELM models created
with training phase. Modeling For the Meta-ELM, training and test datasets were
repeated with different network parameters and the results were compared with the
statistical results. Based on the results obtained, the performance changes of the
proposed approach are shown. As a result, a general evaluation was made about the
selection of the number of cells / nodes and number of ELMs in the group in order to

construct the Meta-ELM and suggestions were made.

Key Words: Extreme Learning Machines; Meta-ELM; Feedforward Networks;
Dynamic System; System Modeling
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1.GIRIS

Stirekli degisim ve doniisiim icerisinde olan teknoloji hayatimizin degismez bir
parcast haline gelmistir. Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte bir¢ok yeni konu ve
yontem ortaya ¢ikmistir. Bunlarin insanlar tarafindan anlasilmasi hem maliyet hem de
zaman acisindan oldukga zorlasmistir. Bu sebepten dolayi bilisim teknolojilerine ihtiyag
duyulmustur. Bu ihtiyaca yonelik kullanilan yapay sinir aglari, siirekli gelisme
gostermektedir. Insan beynini taklit ederek ortaya ¢ikan yapay sinir aglari birgok
algoritmaya ilham kaynagi olmus, farkli algoritmalarin ortaya c¢ikmasina ve
algoritmalarin zamanla kendini gelistirmesine zemin hazirlamistir.

Yapay sinir aglar ileri beslemeli yapay sinir aglar1 ve geri beslemeli yapay sinir
aglar1 olarak ikiye ayrilir. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda néronlar giristen ¢ikisa
dogru katmanlar halindedir. Gelen bilgiler sirasiyla giris katmanina, ara katmana ve
cikis katmanina iletilir. Islenen veri dis diinyaya cikar. Geri beslemeli aglarda ise sadece
kendinden sonra gelen hiicrenin katmanina girdi olarak verilmez. Kendinden Onceki
katmanda veya kendi katmaninda bulunan herhangi baska bir hiicreye de girdi olarak
baglanabilir.

Yapay sinir aglarin1 tipki bir insan beyni gibi egitmek giinlimiizde ¢ok kolay
hale gelmistir. Insan beyninin tecriibeyle elde ettigi bilgiyi, yapay sinir aglar1 kullanarak
makinalara 6gretmek bilisim teknolojilerinin temel konusu haline gelmistir.

Tek katmanli ileri beslemeli bir sinir aginin makine 6grenmesi i¢in asir1 6grenme
makineleri algoritmasi gelistirilmisti. AOM birgok problemin ¢dziimiinde geleneksel
ileri beslemeli aglara gore daha iyi basarim gostermektir. Tek gizli katmanla ileri
beslemeli yapay sinir aglarmi kullanan asir1 6grenme makineleri smiflandirma ve

regresyon problemlerini ¢6zmek amaciyla onerilmistir.

1.1 Literatiir Taramasi

Literatiirde asir1 6grenme makineleri yontemi ile yapilan ¢alismalar su sekilde
Ozetlenebilir.

Guang-Bin Huang and Chee-Kheong Siew (Huang ve Siew,2004), tarafindan iyi
bir siiflandirma basarimi elde edebilmek i¢in, tek gizli katmanl ileri beslemeli yapay
sinir aglar1 i¢in agir1 0grenme makineleri adi verilen 6grenme algoritmasini dnermistir.

Asirt 6grenme makinalarinda giris agirliklar: rasgele atanir. Girig katmanindaki veriler



agirliklarla ¢arpilarak gizli katmandaki néronlara iletilir. Burada algoritmik islemlere ve
aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak elde edilen veriler ile ¢ikis verileri kullanilarak
cikis agirliklar: hesaplanir.

Shizhong Liaon ve Chang Feng (Liaon ve Feng,2014) klasik AOMden daha iyi
genelleme basarimi elde etmek adma Meta-AOM olarak adlandirilan algoritmay:
onermistir. Meta-AOM bir grup temel AOM birlesiminden meydana gelmistir.

Zou vd. (Zou ,Yao ,Zhang ,Guan ,2018) makalesinde gelistirilmis Meta-
AOMden bahsedilmistir. Gelistirilmis Meta-AOMnin ¢ikis sebebi soyle aciklanabilir;
Liao ve digerleri (Neurocomputing 128: 81-87, 2014), asir1 6grenme makinelerini
egiterek daha iyi bir genelleme basarimina sahip Meta-AOM yaklasimini &nermisti.
Ancak Meta-AOMdeki sorunlardan biri, egitim hatasi minimuma indigi zaman
bitmekteydi. Gelistirilmis Meta-AOM iki asama igerir. Ik olarak, hata geribildirim
asamali asir1 dgrenme makinelerinde (HGA-AOM) her temel AOM, bir egitim verisi alt
kiimesi iizerinde egitilmistir. Daha sonra, iist AOM, klasik AOM gizli diigiimler olarak
Ogrenir.

Mehmet Ozgalic1 (Ozcalici, 2017) tarafindan hisse senedi fiyatlarinin dogru bir
sekilde tahmin edilebilmesi amaciyla c¢alisma yapmustir. Mehmet Ozgalict bu
calismasinda 14 farkli aktivasyon fonksiyonu kullanmistir. Ayrica ¢alismada Goodyear,
Amazon ve WalMArt isimli sirketlere ve SP500 Endeksine ait gegmis fiyat ve islem
hacmi bilgilerini kullanmak suretiyle 12 adet teknik gosterge hesaplanmig ve modellerin
girdi degiskeni olarak kullanilmistir. Cikt1 degiskeni olarak ta bir sonraki giine ait
kapanis fiyatlar1 kullanilmistir.

Omer Faruk Ertugrul (Ertugrul, 2016) tarafindan asir1 6grenme makineleri ile
biyolojik sinyallerin gizli kaynaklarina ayristirilmas: ile ilgili ¢alisma yapmistir. Bu
caligmada tek gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglarin1 egitmek i¢in kullanilan
asirt 6grenme makineleri (AOM) yéntemi ile tek bir sinyal birden fazla birbirinden
bagimsiz gizli kaynaga ayristirilmistir. Bu amacla EEG, EMG, ECG sinyalleri ile
ivmedlger, magnetometre ve jiroskop algilayicilarindan alinan zaman sinyalleri gizli
kaynaklarma ayristirilmistir. 2 adet epileptik ve 2 adet normal EEG sinyali 16 ayn gizli
kaynaga kadar ayristirilmistir. Dort 6rnekte de elde edilen basari oranlar1 Onerilen

metodun gizli kaynak ayristirmada basariyla kullanilabilecegini géstermistir.



Necmettin Sezgin (Sezgin,2016) tarafindan epileptik EEG isaretlerin asir1
O0grenme makineleri ile smiflandirilmasi ile ilgili ¢alisma yapmistir. Bu caligmada
epilepsi tanis1 konulmus hastalardan alinan EEG isaretleri, nébet oncesi, ndbet an1 ve
nobet sonrasi olarak siniflandirilmastir.

Fernandez vd. (Fernandez, Salinas, Torres, 2018) finansal zaman serilerini
tahmin etmek icin Meta-AOM yontemi kullanilmistir. Yayinladiklart makalede farkli
zamanlardaki zaman serilerinin tahmin edilmesi sorununa dikkat ¢ekilmistir. Makalede,
oncelikle bir tahmin yontemi onermek icin altta yatan siirecte bulunan ilgili 6zellikler
Olciilmiistiir. Stok zaman serilerinin davranisini karakterize etmek i¢in Sample Entropy
ve Hurst Exponent se¢ilmistir. Deneysel sonuglar géz oniine alindiginda, olgiilen ilgili
ozellikleri (rastgelelik, uzun stireli hafiza ve dl¢ekleme 6zellikleri) yakalayabilen dahili
tahmin ediciler dahil, bunlar1 i¢cermeyen yontemlerin &ngoriilmesinin dogrulugunu
basariyla gelistirdigi gorilmiistiir.

Algin vd. (Algm, Sengiir, Ince, 2014) tarafindan Ileri-Geri Takip (IGT)
algoritmasi1 tabanli seyrek asir1 6grenme makinesi isimli ¢alismada asir1 §grenme
makinelerinin sakincalarmi ¢oziim bulmak icin IGT algoritmas: kullanilmistir. Bu
sakincalar1 soyle agiklayabiliriz; asir1 6grenme makineleri c¢ikis agirliklarinin
hesaplanmasinda en kiiglik kareler minimizasyonu kullandig1 i¢in asir1 Ortiisme
meydana gelmektedir. Diger bir sakincast ise asir1 6grenme makinelerinin
dogrulugunun gizli katman noron sayisina bagli olmasidir.

Kaynar vd. (Kaynar, Arslan, Gormez, Isik, 2018) makalelerinde saldir1 tespit
sistemleri i¢in tretilen KDDCup99 veri seti iizerinde cesitli secim algoritmalar
kullanilarak yeni veri setleri elde edilmistir. Elde edilen bu yeni veri setleriyle orijinal
boyuttaki veri seti ile karsilastirmak i¢in en yakin k komsu, destek vektér makineleri ve
asirt 6grenme makineleri kullanilarak farkli modeller gelistirilmistir. Bu modeller
icerisinden yiiksek basar1 oranlari, diger siniflama yontemlerine oranla son derece hizl
olmas1 ve egitim algoritmasinin basit olmasindan dolay1 asir1 6grenme makineleri 6ne
¢ikmustir.

Ramasamy (Ramasamy, Savitha & Suresh, Sundaram & J. Kim, H., 2013) gore
MbAOMnin iki bileseni vardir: bilissel bir bilesen ve bir meta-bilissel bilesen.
MbAOMnin bilissel bileseni, ii¢ katmanli bir asir1 &grenme makinesi (AOM)

siiflandiricisidir. Biligsel bilesenin gizli katmanindaki ndronlar, q-Gaussian aktivasyon



fonksiyonunu kullanirken, giris ve ¢ikis katmanlarindaki néronlar dogrusaldir.
MbAOMnin meta-biligsel bileseni, bir meta-bilissel ¢er¢evede ne 6grenilecegini, ne
zaman Ogrenilecegini ve nasil dgrenilecegini belirleyen kendi kendini diizenleyen bir
O0grenme mekanizmasina sahiptir. Egitim setindeki 6rnekler birer birer sunuldugundan,
meta-biligsel bilesen biligsel bilesenden monitory sinyallerini alir ve 6rnek i¢in uygun
O0grenme stratejilerini secer. Bdylece numuneyi siler, yeni bir néron eklemek igin
numuneyi kullanir veya numuneye dayali ¢ikti agirliklarini gilinceller veya numuneyi
ileride kullanmak iizere ayirir. Bu nedenle, geleneksel AOMden farkli olarak,
MbAOMnin mimarisi 6nceden belirlenmis degildir, bunun yerine ag egitim siireci
boyunca kurulur. Bir néron eklerken, MbAOM numuneye gore merkezleri seger ve
Gauss fonksiyonunun genisligi rastgele secilir. Cikt1 agirliklari, mentese kaybi iglevine
bagli olarak en kiigiik kareler tahmini kullanilarak tahmin edilir. Mentese kaybi hata
fonksiyonu, arka olasiliklarin orta-kare hatadan daha iyi tahmin edilmesini kolaylastirir
ve bu nedenle MbAOM siiflandiricisinin gelistirilmesi tercih edilir. Ag parametrelerini
giincellerken, c¢ikis agirliklar1 6zyinelemeli en kiiciik kareler tahmini kullanilarak
giincellenir. MbAOMnin basarimi, UCI makine 6grenme deposundaki bir dizi kriter
siniflandirma problemi lizerinde degerlendirilmektedir. Basarim calismasi sonuglari,
AOM cercevesindeki meta-bilisin, AOMnin karar verme yetenegini 6nemli dlgiide

arttirdigini vurgulamaktadir.

1.2. Tez Caliymas1 Kapsam

Yukarida AOM ve Meta-AOM ile yapilan literatiir ¢alismalar1 6zetlenmistir.
Yapilan Ozetten de anlasilacagi iizere Meta-AOM algoritmas: dinamik sistemlerin
modellenmesinde  heniiz  kullanilmamistir. Bu tez calismasinda Meta-AOM
algoritmasinin dinamik sistem modelleme probleminde kullanimi {izerinde ¢alisiimistir.
Calismada Meta-AOM algoritmasi ile AOM algoritmas: kiyaslanmistir. Bu amagla
yapilan c¢alismalarin anlatildigi bu tezin organizasyonu su sekildedir: Birinci bdliimde
yapay sinir aglarmdan bahsedilmistir. Ayrica AOM ve Meta-AOM ile ilgili literatiir
caligmas1 yapilmustir. Ikinci boliimde tek gizli katmanl ileri beslemeli yapay sinir
aglar1 anlatilmistir. Ugiincii bolimde AOM ve Meta-AOM tamitilmistir. Dérdiincii
béliimde Meta-AOM makinelerinin dinamik sistem modelleri iizerindeki davranist
incelenmistir. Son boliimde elde edilen sonuglarin yorumu ve ileriye doniik

yapilabilecek calismalar ilizerinde durulmustur.



2. TEK GiZLi KATMANLI iLERiI BESLEMELI YAPAY SiNiR AGI

Gelistirilen yapay sinir aglarinin ilk ve en basit ¢esidi ileri beslemeli sinir agidir.
Tek gizli katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis
katmani olmak tizere 3 temel katmandan olusmaktadir. Giris katmaninda bulunan
diiglimler aga bilgi saglayan diiglimlerdir. Burada herhangi bir hesaplama yapilmaz.
Gizli katmandaki diigiimlerin dis diinyayla dogrudan bir baglantis1 yoktur. Burada
matematiksel islemler yapilir ve giris diiglimleri ile ¢ikis diiglimleri arasindaki bilgi
aktarimina yardimci olurlar. Cikis katmani ise elde edilen degerlerin dis diinyaya
aktarildig1 katmandir. Ileri beslemeli sinir aglarinda tek bir giris katman1 ve tek bir ¢ikis
katmani bulunur. Tercihe bagli olarak sifir ya da daha fazla sayida gizli katman
bulunabilir. Gizli katmanlarda bir¢ok bir veya daha fazla ndéron bulunabilir. Néron
sayist problemin seviyesine gore belirlenir. Diger katmanlar i¢in néron sayisini ¢ok
basit bir sekilde belirleyebiliriz. Mesela giris katmani i¢in ndron sayisini sistemin girdisi
olan veri setine gore karar verebiliriz. Sistemimizin iyi bir sekilde egitilmesini
istiyorsak siniflandirma yapmak istedigimiz verileri ona gore gruplara ayirabiliriz.100
tane veri setimiz varsa 100 tane giris néronu kullanirsak minimum hataya yaklagmis
oluruz. Ama sdyle bir sakincasi olacaktir; egitim siiresi artacaktir. Bunun yerine egitim
setlerimizi gruplayarak dahi i1yi sonuglar alabiliriz. Cikis katmanindaki ndronlarin
belirlenmesine  gelecek olursak, ¢ikis katmanindaki noronlarin sayis1  giris
katmanindakine benzer yontemle bulunabilir. Ne kadar farkli sinif gdsterilmesini
istiyorsak ona gore ¢ikis ndronu kullanabiliriz. Gizli katmandaki néronlara gelince, eger
bir yapay sinir aginda gizli katman bulunmuyorsa girisler ¢ikislara direk baghdir, yani
bu ag dogrusal fonksiyonlar iizerinden ayrim yapma ve karar verme yetenegine sahiptir.
Birden fazla gizli katmanin bulunmasi durumunda ise problem olduk¢a karmasik bir
yapiya doniismekte, dolayisiyla agin tasarimi oldukga zor bir hal almaktadir. Genel
olarak ileri beslemeli aglarda tek katman kullanilmakta olup giris katmanindan gelen
veriler islenerek ¢ikis katmanina iletilmektedir.

Son yillarda ileri beslemeli yapay sinir aglar1 bir¢cok girdi verileri kullanarak
sonuglar1 tahmin etme lizerine yogunlagsmistir. Mesela bir hastanin tahlillerin bakarak,
tahlildeki degerleri giris verisi olarak alip teshisi ise ¢ikis verisi olarak kullanilmaktadir.
Boylece bir¢ok hastanin verisi bir veri setinde kullanilarak islenir. Diyelim ki 50 tane

hastamiz var, her bir hastamizin 100 tane verisi var. Bu verilere gore 3 farkl teshisimiz



olsun. Buna gore bir sinir ag1 yapilandirmak istersek 50 tane giris néronu kullaniliriz,
bir tane gizli katman kullaniliriz, ¢ikis katmani olarak da 3 ndron kullanmamiz
gerekecektir. Her bir giris néronunda da 100 tane verimizi islemis olacagiz. Gizli
katmandaki ndron sayisini giris katmanindaki néron sayisina gore belirlememiz isabetli
olur. Eger gizli katmandaki noron sayisini ¢ok yiiksek verirsek agin egitimi i¢in gegen
zamant artar. Cok diisiik verirsek hata orani artar. Bunun igin giris néronlarin sayisina
ortalama bir deger vermek isabetli olur. Boylelikle bir¢ok hastanin verileri kullanilarak
yapay sinir aglar1 egitilmekte ve buna gore sonug alinmaktadir.

Asir1 6grenme makineleri (AOM), smiflandirma problemleri igin nerilen bir
ogrenme algoritmasidir. Asirt 6grenme makinelerinin temel mantiginda, giris agirliklar:
ve esik degerleri rasgele atanir ve algoritma olarak da en kiigiik kareler yontemi
kullanilir. Rasgele olarak atanan giris agirliklar1 ve esik degerleri asir1 §grenme
makinelerinin siniflandirma yetenegini artirir.

Smiflandirma yetenegini artirmak i¢in simdiye kadar asir1 6grenme makineleri
hakkinda bir¢cok c¢aligma yapildi. Bunlar temel olarak, bagimsiz tahmin edicilerin
ortalamasmin (yani modeller), tipik bireysel tahmin ediciden daha az varyansa sahip
oldugu istatistiksel bir sonuca dayanir. Modellerin birlesimi, tek modelden daha iyi
basarim gostermektedir. Sun (Sun,2008) ve Lan (Lan,2009) tiim veri setinde birden
fazla AOM kullanmis ve bunlarin ortalamasin1 da son tahminci olarak kullanmustir.
Deneysel sonuglar, AOMnin meydana getirdigi grubun smiflandirma bagarimmin tek
bir AOMnin smiflandirma bagarimindan daha iyi oldugunu gdstermistir. Heeswijk
vd.(Heeswijk,Miche,Lindh-Knuutila, Hilbers,Honkela,Oja Lendasse, 2009) ,( Heeswijk,
Miche,Oja,Lendasse,2011) ayrica her bir AOMnin agirhgmi yinelemeli olarak
ayarlayarak, LOO hatas1 temelinde agirliklar1 belirleyerek ya da bir dogrulama alt
kiimesinde en kiiciik kare ¢6ziimii kullanarak daha iyi sonuglar almistir. Zhao vd.(
Zhao,Shen,Miao,Gay,2008), AOMnin agirliklarimi esitlik (2.1)’deki minimize edecek
sekilde belirlemislerdir.

i 2 [fi—iakMi”(x,»)J, @.1)

J=1 (x;.1)€L; k=1

Buradaki #; sayisal degeri, j’ninci kattaki veri setindeki beklenen ¢iktiyr gosterir.

Yukarida belirtilenlerin tiimii, orijinal AOM siniflandirma basarimini iyilestirmek igin



ortaya atilmistir. Bununla birlikte, biiyiik dlcekli problemler icin, tim veri setinde ard
arda AOM egitimi olmasindan dolay1 yiiksek hesaplama maliyeti ortaya ¢ikmustir. Bu
yiiksek hesaplama maliyetinin Liao ve Feng(Liao, Feng, 2014), Collobert vd.
(Collobert, Bengio, Bengio, 2002) ilham alarak AOMyi birlestiren Meta-0grenme
modelini &nermistir. Bu model, AOMyi veri kiimesinin bir pargasi iizerinde egitir.
Onerilen model AOMnin agirliklarint AOMnin gizli diigiimlerde yaptig1 gibi analitik
olarak belirler. Bu sekilde, “Meta-AOM” olarak adlandirilan hiyerarsik bir AOM
mimarisi elde edilir. Birka¢ regresyon veri setiyle yapilan deneysel sonuglar Meta-
AOMnin iyi performans elde ettigini ve ¢oklu AOMnin egitilmesinden kaynaklanan

hesaplama maliyetini diistirdiigiinii gostermektedir.

2.1. Rasgele Diigiimlere Sahip Tek Gizli Katmanh ileri Beslemeli A§
L adet gizli katman hiicrelerine sahip tek gizli katmanli ileri beslemeli agin ¢ikist

esitlik (2.2)’deki gibi hesaplanir.

L L
fo=>B8i(x)=> BiGw;.b;.x), xeR?, B eR™, (2.2)
i=1 i=1

Buradaki g; gizli katmanin ¢ikis fonksiyonu olan G(w;,b;,x)’1 gosterir.
Aktivasyon fonksiyonu olan g, ilave diigiimler icin g; olarak tanimlanir ve esitlik

(2.3)’deki gibi gosterilir.
gl-:G(wi,bi,x)zg(wi-erbl-), WiERd, biER, (2.3)

Radyal temelli fonksiyonlar i¢in gizli diigiimler, g; esitlik (2.4)’teki gibi

tanimlanir.

)s w; eRY, b, eRT, (2.4)

gi =G(w;,b;,x) = g(b;|x—w;

N tane istege bagh farkli émekler(x,-,tl-) icin x; = [xl-l,xiz,K 2 Xig ]T c R4 ve
t; € R olmak iizere, L gizli ndronlu standart TKIBSA matematiksel olarak esitlik

(2.5)’deki gibi modellenmistir.



L L
> Bigi(x)) =Y. BiGw;.bj.x;)=0;, j=12K ,N., (2.5)
i=1 i=1

L>N oldugu zaman, TKiBSA N tane o6rnegi sifira yakin hatayla hesaplar.

N
Yo, —t;[ =0, dir; (w,.b,) ve B, esitlik (2.6)° da gdsterildigi gibi hedef gikis degerini

verecek sekilde belirlenmistir.

L
D BiGwi.bi.x))=t;, j=12K,N., (2.6)
i=1

Yukaridaki denklemler icin, N tane esitlik genel olarak esitlik (2.7)’deki gibi
yazilir.

HpB =T, (2.7)

Burada H matrisi esitlik (2.8)’de, S ve T vektorleri esitlik (2.9)’da
gosterilmistir.

h(Xl) G(wl,bl,xl) A G(WL,bL,Xl)
H= M |= M A M , (2.8)
]’Z(XN) G(W],bl,XN) A G(WL,bL,.XN) NxL

B f
B=| M| veT=| M |, 2.9)
’BL Lx1 IN Nx1

H, TKIBSAnim gizli katman ¢ikis matrisi olarak adlandirilir. H'nin her bir
stitunu, x,,x,,K ,x, girislerine gore gizli diigiim ¢ikisidir.

h(x) = [G(w1 b, x),K,G(w,,b,, x)] gizli katman fonksiyonu olarak adlandirilir.
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3.ASIRI OGRENME MAKINELERi VE META-AOM

Matematiksel bir bakis acisina gore, ileri beslemeli sinir aglarinin genellestirme
yetenekleri iizerine yapilan aragtirmalar iki yone odaklanmistir: Kompakt girdi kiimeleri
tizerinde evrensel yaklagim ve belirli bir kiimede yaklastirma. Birgok arastirmaci,
standart ileri beslemeli sinir aglarinin evrensel yaklasim yeteneklerini arastirdi. Gergek
uygulamalarda, sinir aglar1 sinirli egitim kiimesi ile egitilirler. Sinirli bir egitim
kiimesinde fonksiyon yaklagimi icin, L. gizli nérona ve dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonlaria sahip tek gizli katmanl ileri beslemeli bir sinir ag1 modeli i¢in asir1
ogrenme makinalar1 (AOM) Huang (Huang,2014) tarafindan nerilmistir.

Geleneksel olarak, ileri beslemeli aglarin tiim parametrelerinin ayarlanmasi
gerekir ve bu nedenle farkli parametre katmanlari arasinda bagimlilik vardir. Yapay
sinir aglarinda Ogrenme siireci, geri yayilim algoritmasi kullanilarak, bilinen ¢ikis
degerleri arasindaki hatayi siirekli azaltarak her bir katmandaki agirlik degerlerinin adim
adim giincelleyerek gerceklestirilmektedir. Yillar boyunca gradyan temelli ileri
beslemeli aglar kullanilmistir. Bununla birlikte gradyan temelli ileri beslemeli aglarin
o0grenme adimlarinin ¢ok yavas oldugu ve de kolayca yerel minimumlara
yaklasabilecegi goriilmiistiir. Dolayisiyla daha iyi 6grenme basarimi elde etmek igin
giris agirliklart ve esik degerlerinin rastgele iiretildigi, ayrica c¢ikis agirliklarinin
hesaplanmasinda analitik ydntemlerin kullanildigi AOM gradyan beslemeli ileri
beslemeli aglarindan daha iyi basarim gostermistir. Asir1 6grenme makinalarinda giris
katmanindaki agirliklar rastgele atanarak, gizli katmanla ¢ikis katmani arasindaki
agirliklar analitik bir denklem sistemi yardimiyla ¢cok daha hizli ve etkin bir sekilde
belirlenebilmektedir. Asir1 O6grenme makinalarinin Ustlinliikleri asagidaki  gibi
siralanabilir:

v' Asir1 6grenme makinalart hizli 6grenme yeteneginin yani sira geleneksel geri
yayilim algoritmasi ile 6grenen ileri beslemeli aglara gére daha iyi genelleme basarisina
sahiptir.

v’ Asir1 6grenme makinalarinin 6grenme siireci son derece hizhidir. Saniyeler
seviyesinde, hatta bazen saniyeden bile daha kisa olmaktadir.

v" Geleneksel tiirev tabanli 6grenme algoritmalar1 sadece tiirevi alinabilen

aktivasyon fonksiyonlarini kullanma yetenegine sahipken asir1 6grenme makinalarinin
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kullandig1 6grenme algoritmalar1 kesikli ve tiirevi alinamayan birgok aktivasyon

fonksiyonunu kullanabilmektedir.

3.1. AOM Modeli

L> N oldugu zaman, Esitlik (2.7) deki dogrusal sistem, sifir hata ile bir ¢6ziim
sunar. Ancak bu yiiksek maliyete neden olur. Bir TKIBSA L<N durumunda, esitlik
(3.1) ile egitildigi durumda, €’nun ¢ok kiigiik degeri i¢in esitlik (3.2)’deki maliyet

fonksiyonu en aza iner.
|HB-T|<e., 3.1)
N(L 2
C= Z(ZﬁiG(wi,bi,x) —tj] , (3.2)
j=1i=1

W, ,bi, ,3(1' =1,K ,L) gibi 6zel degerlerin bulunmasini esitlik (3.3)’teki denklem

saglar.

HH(wl K Wy b K éL)B—TH = wrrgnﬂHH(wl,K wr b, Kb )S-T|., (3.3)

AOM kuramina gore, dzellik eslemelerinin neredeyse tamami dogrusal olmayan
parcalr siirekli fonksiyonlar AOMnin evrensel yaklasim yetenegini karsilar. Boliim 2.1
ve bolim 3.1°de gosterildigi iizere, giris agirliklart ve gizli katman esik degerlerini
ayarlamak geleneksel fonksiyon yaklagimi kuramlarinin aksine, sadece aktivasyon islevi

tamamen farklilasabiliyorsa rastgele atanabilir. Sabit giris agirhklart w; ve gizli

katmandaki esik degerleri »; olmak bir TKIBSA egitilerek esitlik (3.4) teki B degeri

bulunur. Bu egitim siireci Algoritma 1’de verilmistir.

|1 = mﬁin”H,B—T”. , (3.4)

Algoritma 1. AOM Algoritmasi
Girig: N = {(x,- ;)| x; eR1; eRi=1K ,N} :Egitim Verisi

G(w;,b;,x) :Aktivasyon fonksiyonu
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Cikis: S : Cikis agirhk vektorii
1. Ilk olarak gizli néronlarin parametre degerleri rasgele iiretilir.
(w;,b;),i =1LK , L.
--for i=1:L do
-- w;, b; : rasgele atanmis degerler
--end
2. Ikinci adimda gizli katmanin ¢ikis matrisi hesaplanir.
-for i=1:L do
-- for j=1:N do
~ H(.j)=G(w.bj.x)):
-- end

--end

3.Son adimda ¢ikis agirlik vektorii olan £ hesaplanir.
-~ B=H"T;

Cogu durumda, gizli diigiimlerin sayisi, farkli egitim 6rneklerinin sayisindan
cok daha azdir, L <N, AOM esitlik (3.2)’deki maliyet fonksiyonunu en aza indirgeyerek
cikis agirligi olan S ’y1 6grenir. Buradaki £ degeri esitlik (3.4)’teki 6zel B degeridir.
AOM burada esitlik 3.5 teki B degerini 6grenir.

pB=HT'T, (3.5)

Buradaki H*, H matrisinin tersi olan genellestirilmis Moore-Penrose matrisidir.

Esitlik (3.5)’teki ,é ¢Oziimii, tiim ¢oOziimler {izerinde minimum norma sahip
esitlik (2.7)’deki lineer sistemin en kiiclik kareler ¢oziimlerinden biridir. ﬁ sadece
egitim hatasini en aza indirgemez, ayn1 zamanda agriliklarda en kiigiik boyuta sahiptir.
Boylece ,é diger en kiiclik kareler ¢ozlimiine gbére en iyi siniflandirma basarimi
gosterir.

AOM algoritmas! ii¢ agamali bir 6grenme algoritmasidir (Bknz. Algoritma 1). 2.

adimda, for dongiisii yerine matris tarafindan verimli bir sekilde kullanilabilir. (for-
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dongiisii, MATLAB ortaminda ¢ok zaman alir). Ardindan, AOMnin ¢ikis fonksiyonu
esitlik (3.6)’da gosterilebilir:

J () =h(x)- S, (3.6)
Buradaki h(x) degeri esitlik (3.7)’de gosterilmistir.
h(x) =[G(w,,b,,x).K ,G(w, b, .x)]., (3.7)

3.2. Meta-AOM Modeli

Son yillarda, smiflandirma basarimi artirmak icin AOMler ile ilgili bircok
calisma yapilmistir. Bu ¢alismalarda, bircok AOM tekrar tekrar egitilmistir ve tek bir
AOMden daha iyi bir smiflandirma basarimi yakalamistir. Bununla birlikte, biiyiik
Olcekli problemler i¢in, ¢ogu c¢aligmanin tim veri kiimesinin tekrar tekrar
egitilmesinden dolayr hesaplama maliyeti yiiksek olmaktadir. Bu maliyet sebebiyle,
farkl1 bir yaklagim arayisina giren Liao ve Feng (Liao, Feng, 2014), bircok AOMyi bir
araya getirerek Meta-AOM olarak adlandirilan bir ag mimarisi onerdi.

Meta-6grenme ¢ok sayida 0grenmenin sonuglarini birlestirmek icin kullanilan
genel bir tekniktir ve dgrenmeler tarafindan iiretilen bilgilerden olusan bir 6grenme
olarak tanimlanabilir. Meta-AOM modeli, birka¢ temel AOM ve bir Meta-Ogreniciye
sahip olan bir mimariden elde edilir. Meta-Ogrenici Sekil 3.1°de gosterildigi gibi temel
AOMlerin ciktilarindan grenir. Her bir temel AOM, bir temel tahmin iiretir ve Meta-
Ogrenici de bir meta-tahmin {iretir.

Meta-AOM bir grup klasik AOMyi gizli diigiim olarak alan yeni bir AOM
agidir. Sekil 3.2 de goriilecegi iizere Meta-AOM bir grup tek gizli katmanli ileri
beslemeli sinir aginin bir birlesimidir. Bu mimaride egitim su sekilde yapilir:

-Eldeki tiim giris-¢ikis 6rnekleri verisi M adet alt gruba boliiniir.

-Her bir TKIBSAnin esik ve baglanti agirliklar rastgele atanir.

-Her TKIBSA birer alt grup veri ile Algoritma 1 kullanilarak egitilir. Bdylece
Her bir TKIBSAnin ¢ikis baglant1 agirliklari ile belirlenir.

-Son olarak egitilen TKIBSAlar ve tiim veri kullanilarak Meta-AOMnin ¢ikis

baglant1 agirliklar1 yine Algoritma 1 ile belirlenir.
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3.2.1 Meta-AOM Algoritmasi

Meta-6grenme, ¢ok sayida dgrencinin sonuglarini birlestirmek i¢in kullanilan
genel bir tekniktir ve bu 6greniciler tarafindan iiretilen bilgilerden bir 6grenme olarak
tanimlanabilir. Meta-AOM modeli, birkag temel AOM ve bir Meta-Ogrenicisi olan
temel bir mimariyle elde edilir ve Meta-Ogrenicisi, Sekil 3.I'de gosterildigi gibi, temel
AOMilerin ¢ikislarindan grenir. Meta-Ogrenen bir meta-onaylayici iiretir. Meta-AOM,
AOMleri ayrik veri kiimeleri altlaria ve hiyerarsik mimarinin olustugu tiim veri setinde
bir “iist” AOMye dayandirir. Meta-AOMnin torbalama ve artirma yontemleri ile giiglii
bir sekilde iliskili olduguna dikkat edilmelidir. Hem torbalama hem de yiikseltme,
birden fazla 6grenci olusturur ve birlesik bir 6grenci olusturmak icin Ogrenicileri
birlestirir. Torbalama ve giiclendirme arasindaki temel fark; torbalama, egitim veri
setlerini segmek icin yiikseltme yeniden Ornekleme kullanir ve paralel olarak
Ongoriiciileri Uretebilir. Ylkseltme, zayif bir O0grenme algoritmasinin basarimini
artirmak i¢in bir yontem olarak Schapire (Schapire,1990) tarafindan sunulmustur.
Yiikseltme yontemi olarak Adaboost, dngoriiciiyli ardisik olarak olusturur ve dnceden
olusturulmus 6ngoriiciiler temelinde egitim Orneklerinin agirliklarini degistirir. Ancak,
Meta-AOM hiyerarsik bir 6grenme modelidir. Egitim veri setini rastgele ayarladiktan
sonra, Meta-AOM tiim veri kiimesini ayrik alt kiimelere ayirir, alt kiimeler tizerinde
tahminciler olusturur ve AOMnin yaptig1 gibi tahmincilerin agirliklarini analitik olarak

belirler.

Klasik
AOM 1

Ardisik yakinsaka 1

Klasik
AOM 2

Meta
Ogrenici

Ardigik yakmsamg 2 E{?t?"sz’iy?' Ardigik
gitim Verisi yakinsama

Klasik
AOM n

Ardisik yakinsama n

Sekil 3.1. Meta-AOM i¢in 6grenme modeli dbek yapisi.
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-~ D

Sekil 3.2. Uger hiicreli TKIBSAI iki giris-tek ¢ikish bir Meta-AOM  ag mimarisi

Onerilen model esitlik (3.8)’deki maliyet fonksiyonunu en az indirgemektedir:

C:i(M ,Bm(xi)AOM(xi)—tij : (3.8)

i=1

m=
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Burada N egitim verilerimizin sayis, M Meta-AOM modelindeki klasik
AOMnin sayis1, AOM . (x,), Xj girisi i¢in m’inci klasik AOMnin cikis1 ve B, (x;) ise Xi
girisli m’inci klasik AOM igin ¢cikis agirhik vektoriidiir.

Esitlik (3.8)’deki maliyet fonksiyonu en aza indirgeyerek
HH ,é — TH = rn[}n”H B — T” denklemindeki 6zel ﬁ vektori bulunur.

En iist AOM igin gizli katman ¢ikis matrisi olan H esitlik 3.9°da gdsterilmistir.

h(x,) AOM (x,) A AOM, (x,)
H=| M |= M A M , (3.9
h(x,) AOM (x,) A AOM ,(x,) .

ve h(x) degeri esitlik (3.10)’da verilmistir.
h(x) = [AOM (x), AOM,,(x).K ,AOM,, (x)]., (3.10)
Meta-AOM modeli i¢in ¢ikt1 fonksiyonu esitlik (3.11)’de verilmistir.
S ) =h(x)- B, (3.11)

Burada f=H'T

Meta-AOM modeli igin, Algoritma 2. de AOMe dayali iki asamal1 bir 6grenme
algoritmasi verilmistir ve Meta-AOM algoritmasi olarak adlandirilmistir. ilk asamada,
Meta-AOM algoritmasi verileri M ayrik kiimelere béler ve her bir kiimedeki temel
AOMleri egitir. 2. Asamada, 1. Asama'da elde edilen temel AOMleri gizli diigiimler
olarak alarak bir “{ist” AOMyi egitir.

Algoritma 2. Meta-AOM algoritmasi
Girig: N = {(x,- ;)| x; eR1; eRi=1K ,N} :Egitim Verisi
M :Ilk asamadaki AOMnin sayisi
Cikis: S : ikinci asamadaki cikis agirhik vektorii
1. ilk asama:
-1lk olarak egitim verileri N/M biiyiikliigiinde M tane alt kiimelere boliiniir.



S= {Si 1S, N.Y, S, =N.S, 18, =i#j.ij=1K ,M}
-Her AOM bu alt gruplardan biri iizerinde ayr1 ayr1 egitim yapar.
--for her§; € § do
- AOM Sjiizerinde 3’1 6grenir.
--end
2. Ikinci asama:
-Ikinci adimda gizli katmanin ¢1kis matrisi olan H hesaplanr.
-for i=1: M do
-- for j=1:N do
- H(i,j)=AOMj(xj)=hj(xl.)-,8j;
-- end

--end

3. Son adimda ¢ikis agirlik vektorii olan S hesaplanir.

-~ B=H'T;

17
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4. META AOM iLE DINAMIK SiSTEM TANIMLAMA

Bu béliimde, Meta-AOM algoritmasinin dinamik sistem modelleme basarimi
incelenmistir. Calisma Cizelge 4.1°de verilen yedi adet dinamik sistemin modellenmesi
lizerine yapilmistir. Cizelge 4.1°de verilen dinamik sistemler iizerinde Meta-AOM
algoritmasmin basarim kiyaslamalar1 yapilmistir. Meta-AOM algoritmas1 igin farkls
hiicre sayis1 ve grup sayisi kiyaslama amacli parametre olarak kullanilmistir.

Her bir dinamik sistem, farkli hiicre sayisi ve grup sayist igin rasgele
olusturulmus baslangic giris agirliklar1 ve esikler ile 100’er kez ayr1 ayn
kosturulmustur. Her bir algoritmanin 100’er kez kosmasi sonucu elde edilen sonuglar
istatistik1 olarak irdelenmistir.

Cizelge 4.1°de verilen 6rnek dinamik sistemler sirasiyla Meta-AOM algoritmas1
kullanilarak modellenmis ve her bir sistem i¢in elde edilen model sonuglar1 ortalama, en
iyi, en kotli ve standart sapma seklinde metriklerle dlgiilerek asagidaki alt boliimlerde
tablo olarak verilmistir. Bu tablolarda egitim siiresi sonuglart ve modelleme basarim
metrikleri toplu olarak verilmistir. Root Mean Square Error (RMSE) metrigi cinsinden
en iyl metrik degerler egitim seti i¢in koyu siyah yazi tipi ve test seti i¢in koyu kirmizi
yazi tipi ile vurgulanmistir. En kotii metrik degerler ise egitim seti i¢in koyu yesil yazi
tipi ve test seti i¢in koyu turuncu yazi tipi ile vurgulanmistir. Ayrica alt bdliimlerde
grafiksel olarak sekiller de gorsel olarak basarim kiyaslamasi i¢in verilmistir. Sekillerde
mavi diiz ¢izgi ile verilenler istenen sonucu, kirmizi kesikli ¢izgiyle verilen ise elde

edilen sonucu gostermektedir.

4.1. Dinamik Sistemler

Bu bolimde Meta-AOM algoritmasinin  dinamik sistemleri modelleme
davraniglar1 incelenecektir. Cizelge 4.1°de bu calismada kullanilan dinamik sistemlerin
matematiksel tanimlar1 verilmistir.

Oncelikle dinamik sistemlerin modellenmesi asamasinda egitim veri setleri
hazirlanmis ve kullanilmistir. Egitim seti kullanilarak asir1 6grenme makinalarinin

calistirilmasi ile elde edilen sonuglar tablolar halinde gosterilmistir.
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Cizelge 4. 1. Meta-AOM 6grenmeli dinamik sistem modelleme igin literatiirden secilen
dinamik sistemler (DS).

Dinamik Sistemler

sy < 2E=D k=) (y(k =) +2.5)
1 1+y* (k=D +y*(k—2)

+u(k),

(Narendra ve Parthasarathy, 1990)

y(k+1) = y(k)2 +ul (k)
1+y

2 ,

(Narendra ve Parthasarathy, 1990)

y(k +1) = y(k) +u(k)e ",

(Babuska, 2012)

08 LK)

24+ y(k) B B
yk+1) = 30 y(k) PE y(k =1)+0.5u(k),

4 1+

(Oussar, Rivals ve Dreyfus, 1998)

y(k)

k+1)=0.5%*
y(k+1) (1+y2(k)

+ 1+ u(k)u(k)1-u(k))),

(Sastry ,Santharam ve Unnikrishnan, 1994)

yRyk-1) yk-2)uk-D[y(k-2)-1]+u(k)

k+1)=
yler]) 1+yk-1)° +y(k-2)*

(Chia-Feng Juang, 2002)

y(k+1)=03y&)+0.6 y(k-1) + f(k)
f(k) = 0.6 Sin (7 u(k))+0.3 Sin(3 7z u(k)) +0.1Sin(5 7 u(k))

(Jang, 1993)
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4.2. Meta-AOM ile Modelleme

Bu calismada, Meta-AOMnin dinamik sistem tanimlama/modelleme basarimi
incelenmistir. Bu amagla literatiirden yedi referans dinamik sistem (DS) secilmistir.
DS'lerin tanim1 Cizelge 4.1'de verilmistir. Cizelge 4.1'de verilen her bir sistem igin,
harici kontrol sinyali (u (k)) ve (y(k)) kullanilarak egitim ve test veri setleri
hazirlanmistir. Meta-AOM igin hiicre aktivasyon fonksiyonu olarak logaritmik sigmoid
transfer fonksiyonu (logsig) kullanilmistir.

Deneysel calismalarda Intel (R) Core (TM) 17-6700U CPU @ 3.40 GHz
islemcili, 8 GB RAM ve 64 bit Windows 10 isletim sistemine sahip bir masaiistii
bilgisayar kullanilmistir. Modelleme deneyleri her bir DS i¢in 100’er kez farkli ndron
sayist (Nh) ve TKIBSA toplulugu sayist (M) ile yapilmistir. Deneysel sonuclar hem

egitim siiresi hem de modelleme basarimi agisindan degerlendirilmistir.

4.2.1. Dinamik sistem modelleme 6rnek 1

Dinamik sistemin matematik fonksiyonu esitlik (4.1)’de (Narendra ve
Parthasarathy, 1990) verilmistir. Bu sistem i¢in giris olarak esitlik (4.2) dizisi
kullanarak egitim verisi bulunmustur. Bu sistem i¢in elde edilen Meta-AOM modelinin
basarisin1 kontrol etmek icin esitlik (4.3)’teki giris dizisi kullanilarak ve test verisi

hazirlanmastir.

y(k—1)- y(k —2)-(y(k —1)+2.5)

k)= k 41
L B @b
2k
Ll(k)Tmin = COS@ (42)
27k
u(k)Test = Slng (43)

Deneysel sonuglar hem egitim siiresi hem de modelleme basarimi agisindan
degerlendirilmistir. Sekil 4.1’de uygulamada kullanilan algoritmalarin kosturulmasi
sonucunda egitim ve test fazinda elde edilen en iyi modelleme basarimi verilmistir.

Sekil 4.2°de ise en kotii modelleme basarimi verilmistir.



Egitim verileri icin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Nh=5,M=20

Nh=10,M=20

21

Nh=15,M=20

Nh=20,M=20

100

100

Sekil 4.1. DS #1 i¢in Meta-AOMnin en iyi modelleme basarimu.



Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Nh=5,M=5

Nh=10,M=5

Nh=15,M=5

Nh=20,M=5

Sekil 4.2. DS #1 i¢in Meta-AOMnin en kétii modelleme basarimi.
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Cizelge 4. 2. DS #1 i¢in elde edilen deneysel modelleme basarim metrikleri

23

Metrik Ortalama En iyi En kotii Std. Ortalama En iyi En kotii Std.
Sapma Sapma
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=5

Egitim 0,001018 0,000705 | 0,018095 | 0,001751 |§ 0,000967 | 0,000925 | 0,001310 | 0,000067

siresi [s]

Egitim 0,220127 0,074289 | 0,472718 | 0,081772 |§ 0,401460 | 0,098889 | 1,450401 | 0,274875

RMSE

Test RMSE 0,366589 0,159197 0,145503 (§ 0,701723 | 0,184996 0,494106
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=10

Egitim 0,001315 | 0,001214 | 0,001716 | 0,000121 |f 0,001524 | 0,001483 | 0,001670 | 0,000044

siresi [s]

Egitim 0,099666 0,036861 | 0,272968 | 0,034883 [} 0,096355 | 0,034730 | 0,221095 | 0,034510

RMSE

Test RMSE (| 0,228831 | 0,067598 | 0,522435 | 0,089811 (§ 0,209967 | 0,083273 | 0,441277 | 0,073458
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=15

Egitim 0,001817 0,001712 | 0,002532 | 0,000167 [§ 0,002189 | 0,002118 | 0,002557 | 0,000081

siresi [s]

Egitim 0,033791 0,013181 | 0,076362 | 0,009861 [§ 0,032619 | 0,016375 | 0,061473 | 0,009160

RMSE

Test RMSE | 0,171803 | 0,065060 | 0,371857 | 0,060073 [§ 0,156927 | 0,067868 | 0,299903 | 0,047225
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=20

Egitim 0,002589 0,002346 | 0,003074 | 0,000263 [§ 0,003236 | 0,002804 | 0,003773 | 0,000374

siresi [s]

Egitim 0,015557 0,006962 | 0,034033 | 0,004908 [§ 0,013516 | 0,006846 | 0,026215 | 0,004126

RMSE

Test RMSE | 0,200578 | 0,062555 | 0,686896 | 0,074198 [§ 0,177293 | 0,048552 | 0,575966 | 0,077434
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=5

Egitim 0,000860 0,000816 | 0,001288 | 0,000062 [§ 0,001275 | 0,001152 | 0,001626 | 0,000144

siresi [s]

Egitim 0,353000 0,107429 | 1,570693 | 0,249412 |§ 0,409743 | 0,135703 | 1,835449 | 0,239069

RMSE

Test RMSE [§ 0,574036 | 0,155989 0,388980 |§ 0,671873 | 0,171709 0,320770
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=10

Egitim 0,001394 0,001360 | 0,001529 | 0,000034 [§ 0,001696 | 0,001622 | 0,001981 | 0,000077

siresi [s]

Egitim 0,110037 0,047548 | 0,411597 | 0,050044 [§ 0,089056 | 0,037025 | 0,174033 | 0,028218

RMSE

Test RMSE (| 0,248600 | 0,102319 | 0,613834 | 0,095595 [f§ 0,209961 | 0,092389 | 0,492041 | 0,067262
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=15

Egitim 0,001960 0,001899 | 0,002536 | 0,000096 [§ 0,002298 | 0,002238 | 0,002983 | 0,000106

siresi [s]

Egitim 0,033318 0,020191 | 0,096606 | 0,010910 [§ 0,033692 | 0,012470 | 0,080227 | 0,010414

RMSE

Test RMSE | 0,161263 | 0,079474 | 0,401602 | 0,050756 [§ 0,162128 | 0,069793 | 0,317185 | 0,057102
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=20

Egitim 0,002975 0,002589 | 0,003709 | 0,000348 [§ 0,003327 | 0,003002 | 0,004498 | 0,000380

siresi [s]

Egitim 0,014173 0,006017 | 0,030261 | 0,004419 [§ 0,014483 | 0,007272 | 0,028243 | 0,004566

RMSE

Test RMSE [§ 0,186068 | 0,070335 | 0,366933 | 0,060100 (§ 0,184302 | 0,068162 | 0,364926 | 0,070910
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4.2.2. Dinamik sistem modelleme 6rnek 2

Dinamik sistemin matematik fonksiyonu esitlik (4.4)’de (Narendra, 1990)
verilmistir. Bu sistem ig¢in giris olarak esitlik (4.5) dizisi kullanarak egitim verisi
bulunmustur. Bu sistemin basarisin1 kontrol etmek i¢in esitlik (4.6)’daki giris dizisi

kullanild: ve test verisi bulundu.

y(k+1) =222 (k)z +u? (k) 4.4)
1+y
27k
k), . =cos— 4.5
Ll( )Truzn 100 ( )
27k
k),  =sin—- 4.6
u(k),,, =sin s (4.6)

Deneysel sonuclar hem egitim siiresi hem de modelleme basarimi acisindan
degerlendirilmistir. Sekil 4.3’te uygulamada kullanilan algoritmalarin kosturulmasi
sonucunda egitim ve test fazinda elde edilen en iyi modelleme basarimi verilmistir.

Sekil 4.4’te ise en kotli modelleme basarimi verilmistir.



Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler
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Sekil 4.3. DS #2 i¢in Meta-AOMnin en iyi modelleme basarimi.
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Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Nh=5,M=5

051

1.5

05

15

1k

05

ol

Nh=10,M=5

Nh=15,M=5

Nh=20,M=5

Sekil 4.4. DS #2 i¢in Meta-AOMnin en kétii modelleme basarimi.




Cizelge 4. 3. DS #2 i¢in elde edilen deneysel modelleme basarim metrikleri.

Metrik Ortalama En iyi En kotii Std. Ortalama En iyi En kotii Std.
Sapma Sapma
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=5
Egitim 0,001022 | 0,000706 | 0,018980 | 0,001852 |§ 0,000969 | 0,000930 | 0,001261 | 0,000061
siresi [s]
Egitim 0,133922 | 0,069575 | 0,311168 | 0,044920 |§ 0,156069 | 0,059960 | 0,491606 | 0,063849
RMSE
Test RMSE [§ 0,216319 | 0,099461 0,094808 (§ 0,316319 | 0,129782 0,116223
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=10 CRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=10
Egitim 0,001268 | 0,001223 | 0,001798 | 0,000073 |f 0,001551 | 0,001495 | 0,002428 | 0,000105
siresi [s]
Egitim 0,063764 | 0,031158 | 0,095461 | 0,014264 | 0,061667 | 0,023881 | 0,096121 | 0,013989
RMSE
Test RMSE |ff 0,182821 | 0,110481 | 0,307254 | 0,037599 (§ 0,175453 | 0,095805 | 0,354558 | 0,041248
I HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=15 I HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=15
Egitim 0,001795 | 0,001716 | 0,002172 | 0,000076 |§ 0,002173 | 0,002117 | 0,002403 | 0,000061
slresi [s]
Egitim 0,022933 | 0,006791 | 0,052031 | 0,009368 |f 0,026137 | 0,006864 | 0,057707 | 0,009600
RMSE
Test RMSE [§ 0,204191 | 0,078859 | 0,542297 | 0,092015 |§ 0,199582 | 0,091576 | 0,535820 | 0,071640
I HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=20 I HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=20
Egitim 0,002715 | 0,002359 | 0,003125 | 0,000282 |f 0,003173 | 0,002819 | 0,003765 | 0,000348
siresi [s]
Egitim 0,005954 | 0,001800 | 0,018231 | 0,002460 |f 0,006183 | 0,001671 | 0,034381 | 0,004102
RMSE
Test RMSE [§ 0,212375 | 0,061933 | 0,803680 | 0,110059 |§ 0,205705 | 0,065981 | 1,164074 | 0,126786
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=5
Egitim 0,000852 | 0,000820 | 0,001090 | 0,000049 |f 0,001287 | 0,001157 | 0,002218 | 0,000166
slresi [s]
Egitim 0,120468 | 0,071553 | 0,246420 | 0,035133 |§ 0,148183 | 0,057821 | 0,450158 | 0,065008
RMSE
Test RMSE [§ 0,236091 | 0,120453 0,079213 (§ 0,321946 | 0,125536 0,138537
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=10
Egitim 0,001408 | 0,001367 | 0,001886 | 0,000074 |f 0,001669 | 0,001616 | 0,001956 | 0,000071
siresi [s]
Egitim 0,062039 | 0,027949 | 0,168908 | 0,019920 | 0,066069 | 0,026355 | 0,095189 | 0,013151
RMSE
Test RMSE |ff 0,194954 | 0,090189 | 0,433238 | 0,057325 [§ 0,179686 | 0,106348 | 0,273525 | 0,034232
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=15
Egitim 0,001947 | 0,001895 | 0,002097 | 0,000053 |f 0,002292 | 0,002230 | 0,002698 | 0,000079
siresi [s]
Egitim 0,025715 | 0,007445 | 0,058363 | 0,010889 | 0,025468 | 0,005577 | 0,066076 | 0,010954
RMSE
Test RMSE |ff 0,210133 | 0,091639 | 0,481124 | 0,075405 [§ 0,201493 | 0,086891 | 0,753156 | 0,083185
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=20
Egitim 0,002811 | 0,002602 | 0,003456 | 0,000256 |§ 0,003429 | 0,003007 | 0,004164 | 0,000402
siresi [s]
Egitim 0,005475 | 0,002215 | 0,016405 | 0,002725 |§ 0,005818 | 0,001485 | 0,017500 | 0,002859
RMSE
Test RMSE | 0,193766 | 0,052842 | 0,543167 | 0,096584 (§ 0,184684 | 0,065425 | 0,541086 | 0,091781

27
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4.2.3. Dinamik sistem modelleme 6rnek 3

Dinamik sistemin tanimi esitlik (4.7) de (Babuska,2012) verilmistir. Bu sistem
egitimi ve testinde kullanmak iizeren [1 -1] araliginda rasgele genlikli darbelerden
olusan u(k) girisleri ile egitim ve test verisi hazirlanmistir. Sistemde u(k) ve y(k) girisler

olarak alinmistir.
y(k +1) = y(k) + u(k)e P 4.7

Deneysel sonuglar hem egitim siiresi hem de modelleme basarimi acisindan
degerlendirilmistir. Sekil 4.5’te uygulamada kullanilan algoritmalarin kosturulmasi
sonucunda egitim ve test fazinda elde edilen en iyi modelleme basarimi verilmistir.

Sekil 4.6°da ise en kotii modelleme basarimi verilmistir.
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Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler
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Sekil 4.5. DS #3 icin Meta-AOMnin en iyi modelleme basarimi.



Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi ¢izgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler
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Sekil 4.6. DS #3 icin Meta-AOMnin en kotii modelleme basarimi.
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Metrik Ortalama En iyi En kotii Std. Ortalama En iyi En kotii Std.
Sapma Sapma
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=5 UCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=5
Egitim I 0,000884 0,000695 | 0,013604 0,001321 I 0,000941 | 0,000892 | 0,001254 0,000057
suresi [s
Egitim 0,067962 0,041848 | 0,097295 0,009480 (g 0,290756 | 0,075980 | 0,743972 0,144729
RMSE
Test RMSE [ 0,519813 0,098374 | 1,649616 0,323644 (§ 1,437971 | 0,369642 | 3,758256 0,716199
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=10
Egitim 0,001253 0,001199 | 0,001823 0,000089 (g 0,001504 | 0,001441 | 0,002012 0,000107
siresi [s]
Egitim 0,039146 0,027502 | 0,055852 0,006648 (§ 0,041461 | 0,030605 | 0,059387 0,007214
RMSE
Test RMSE [ 1,818637 0,278395 | 4,590024 0,759569 (f 1,750351 | 0,174211 | 4,133574 0,949982
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=15
Egitim I 0,001753 0,001689 | 0,002199 0,000097 I 0,002114 | 0,002043 | 0,002755 0,000111
siresi [s]
Egitim 0,023806 | 0,017987 | 0,030595 0,003153 |j§ 0,022893 | 0,018014 | 0,030150 | 0,002546
RMSE
Test RMSE (§ 2,562533 | 0,347500 | 8,286780 1,766510 |§ 2,731629 | 0,434617 | 10,553923 | 1,934874
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=20
Egitim 0,002598 | 0,002348 | 0,003285 0,000276 | 0,003137 | 0,002733 | 0,004028 0,000376
siresi [s]
Egitim 0,014244 0,009212 | 0,020002 0,002498 (§ 0,013338 | 0,008591 | 0,019477 0,002037
RMSE
Test RMSE [ff 8,443120 0,592333 5,637400 |§ 7,612533 | 1,301427 3,710338
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=5
Egitim 0,000831 0,000794 | 0,001082 0,000048 (g 0,001261 | 0,001143 | 0,001622 0,000128
siresi [s]
Egitim 0,126204 0,036200 | 0,641739 0,096296 |§ 0,297993 | 0,069514 | 0,737561 0,140916
RMSE
Test RMSE [§ 1,208510 | 0,144742 | 3,730760 | 0,689936 (§ 1,730912 | 0,279546 | 4,771748 0,838850
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=10
Egitim 0,001373 | 0,001320 | 0,001566 | 0,000062 (§ 0,001640 | 0,001570 | 0,002288 0,000113
suresi [s]
Egitim 0,043126 0,028085 | 0,057961 0,006804 (§ 0,039632 | 0,025283 | 0,058427 0,007799
RMSE
Test RMSE [ 1,701397 0,136417 | 4,252583 0,924931 (§ 1,916745 | 0,163656 | 3,704923 0,922225
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=15
Egitim 0,002009 0,001881 | 0,002850 0,000170 (g 0,002234 | 0,002142 | 0,003742 0,000214
siresi [s]
Egitim 0,022879 | 0,017896 | 0,030850 | 0,002888 (§ 0,023018 | 0,016272 | 0,030906 0,003202
RMSE
Test RMSE (§ 2,484913 | 0,472668 | 7,142909 1,700324 |§ 2,768515 | 0,353085 | 8,389081 1,756828
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=20
Egitim 0,002875 | 0,002539 | 0,003402 0,000308 |j§ 0,003211 | 0,002882 | 0,004150 | 0,000375
suresi [s]
Egitim 0,012846 | 0,007460 | 0,018103 0,001903 | 0,012670 | 0,010333 | 0,020248 0,001734
RMSE
Test RMSE [ff 8,723793 1,110658 5,204231 |§ 7,738984 | 0,764787 3,848416
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4.2.4. Dinamik sistem modelleme 6rnek 4

Dinamik sistemin matematiksel tanimi (4.8) de (Oussar, Rivals ve Dreyfus,
1998) verilmistir. Bu sistem [-5 5] aralifinda siirekli darbelerden olusan u(k) girisleri ile
egitim ve test verisi olarak tasarlanmistir. Sistem 10 6rnekleme periyodu ile galisacak
sekilde hazirlanmistir. Sistemde u(k), y(k) ve y(-1) girisler olarak alinmistir. Bu
sistemde 32 parametre egitim verisi i¢in belirlenmistir.

u(k)?

y(k +1) = — y(k =1)+0.5u(k) (4.8)
1+ u(k)

24 + y(k)
————=y(k)—-0.8
30 y(k)
Deneysel sonuglar hem egitim siiresi hem de modelleme basarimi agisindan
degerlendirilmistir. Sekil 4.7°de uygulamada kullanilan algoritmalarin kosturulmasi
sonucunda egitim ve test fazinda elde edilen en iyi modelleme basarimi verilmistir.

Sekil 4.8’de ise en kotii modelleme basarimi verilmistir.



Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Nh=5,M=20

4

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
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Nh=10,M=20

Nh=15,M=20

Nh=20,M=20

50 60 70 80 90 100

Sekil 4.7. DS #4 icin Meta-AOMnin en iyi modelleme basarimi.



Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Nh=5,M=5

4

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Nh=10,M=5

Nh=15,M=5

Nh=20,M=5

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Sekil 4.8. DS #4 icin Meta-AOMnin en kotii modelleme basarimi.

34



35

Cizelge 4. 5. DS #4 icin elde edilen deneysel modelleme basarim metrikleri.

Metrik Ortalama En iyi En kotii Std. Ortalama En iyi En kotii Std.
Sapma Sapma
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=5
Egitim 0,000936 0,000703 0,013512 | 0,001308 [§ 0,001024 | 0,000970 | 0,001448 | 0,000100
siresi [s]
Egitim 0,305993 0,191441 0,449440 | 0,054865 [ 0,233274 | 0,092497 | 0,543708 | 0,090715
RMSE
Test RMSE 0,687427 0,411573 0,086695 |§ 0,587554 | 0,264178 0,178756
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=10
Egitim 0,001275 0,001230 | 0,001462 | 0,000055 | 0,001574 | 0,001525 | 0,001796 | 0,000057
siresi [s]
Egitim 0,205350 0,084383 0,327459 | 0,045946 |§ 0,154631 0,078377 | 0,276040 | 0,036276
RMSE
Test RMSE 0,543834 | 0,209183 | 0,745908 | 0,094786 |§ 0,444598 | 0,182506 | 0,747766 | 0,093754
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=15
Egitim 0,001849 0,001740 0,002407 | 0,000129 |§ 0,002272 0,002170 | 0,002677 | 0,000111
siresi [s]
Egitim 0,113309 0,054894 0,171242 | 0,024654 |§ 0,092997 0,039634 | 0,155761 | 0,029351
RMSE
Test RMSE 0,412592 0,198210 | 0,634192 | 0,091286 |§ 0,354748 | 0,150426 | 0,613190 | 0,087514
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=20
Egitim 0,002815 0,002423 0,003411 | 0,000292 |y 0,003272 0,002883 | 0,004229 | 0,000416
siresi [s]
Egitim 0,073010 0,029807 0,145359 | 0,022360 |§ 0,052918 | 0,024979 | 0,094247 | 0,013835
RMSE
Test RMSE 0,382015 0,186109 | 0,660512 | 0,103259 |§ 0,306252 | 0,121180 | 0,587075 | 0,090419
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=5
Egitim 0,000902 0,000841 0,001431 | 0,000096 |§ 0,001319 0,001209 | 0,001838 | 0,000127
siresi [s]
Egitim 0,242130 0,134256 0,503777 | 0,066717 (§ 0,352349 0,096537 | 1,161933 | 0,208393
RMSE
Test RMSE 0,594301 0,311946 0,139888 |§ 0,785263 | 0,283738 0,403174
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=10
Egitim 0,001510 0,001413 0,002182 | 0,000148 |§ 0,001805 0,001677 | 0,002300 | 0,000146
siresi [s]
Egitim 0,228079 0,089283 0,531815 | 0,066738 |§ 0,150111 0,071131 | 0,266842 | 0,038049
RMSE
Test RMSE 0,577745 0,270122 1,112489 | 0,147097 (§ 0,425726 | 0,172980 | 0,658364 | 0,096981
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=15
Egitim 0,002056 0,001936 0,002506 | 0,000133 |§ 0,002666 0,002296 | 0,005774 | 0,000652
siresi [s]
Egitim 0,102761 0,051754 0,163775 | 0,023913 |§ 0,083293 0,046595 | 0,138990 | 0,020866
RMSE
Test RMSE 0,372099 | 0,169272 | 0,693810 | 0,092796 |§ 0,338589 | 0,163839 | 0,514499 | 0,073200
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=20
Egitim 0,003010 0,002642 0,003593 | 0,000349 |§ 0,003768 0,003092 | 0,006013 | 0,000601
siresi [s]
Egitim 0,056679 0,027475 0,108767 | 0,016073 |§ 0,050661 | 0,031429 | 0,084717 | 0,010294
RMSE
Test RMSE 0,310767 | 0,172461 | 0,566288 | 0,083873 |§ 0,292151 | 0,171797 | 0,526367 | 0,068541
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4.2.5. Dinamik sistem modelleme érnek 5

Dinamik sistemin tanimi (4.9)’da ( Sastry, Santharam ve Unnikrishnan, 1994)
verilmistir. Bu sistem i¢in [-2 2] araliginda siirekli darbelerden olusan u(k) girisleri ile
egitim ve test verisi hazirlanmistir. Sistem rasgele ornekleme periyodu ile ¢alisacak
sekilde hazirlanmistir. Sistemde u(k) ve y(k) girisler olarak alinmistir. Bu sistemde 12
parametre egitim verisi kullanilarak belirlenmistir.

y(k)

2

k+1)=0.5%*
y(k+1) (1+y o

+ (1 +u(k)u(k)(1 —u(k))) 4.9)

Deneysel sonuclar hem egitim siiresi hem de modelleme basarimi acisindan
degerlendirilmistir. Sekil 4.9°da uygulamada kullanilan algoritmalarin kosturulmasi
sonucunda egitim ve test fazinda elde edilen en iyi modelleme basarimi verilmistir.

Sekil 4.10°da ise en kotii modelleme basarimi verilmistir.



Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler
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Sekil 4.9. DS #5 icin Meta-AOMnin en iyi modelleme basarimi.
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Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler
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Sekil 4.10. DS #5 i¢in Meta-AOMnin en kotii modelleme basarimi.
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Cizelge 4. 6. DS #5 icin elde edilen deneysel modelleme basarim metrikleri.
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Metrik Ortalama En iyi En koti S:::r;a Ortalama En iyi En koti S:;?r.\a

HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=5

Egitim suresi (§ 0,001061 | 0,000736 | 0,016022 | 0,001548 (§ 0,000980 | 0,000929 | 0,001377 | 0,000085

:Ecé]itim RMSE I 0,483228 | 0,208824 | 0,665902 | 0,093124 I 0,598781 | 0,126808 | 1,083589 | 0,185085

Test RMSE 0,455064 | 0,202161 0,092001 |f 0,539965 | 0,103882 0,172292
| HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=10

Egitim suresi I 0,001289 | 0,001225 | 0,002330 | 0,000129 I 0,001574 | 0,001486 | 0,002242 | 0,000127

I[Ecéitim RMSE (¥ 0,263500 | 0,067578 | 0,431618 | 0,087676 |§ 0,216236 | 0,069466 | 0,470845 | 0,078176

Test RMSE 0,285709 | 0,103335 | 0,627639 | 0,095981 (§ 0,234937 | 0,085733 | 0,453412 | 0,078406
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=15 UCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=15

Egitim suresi (§ 0,001803 | 0,001758 | 0,002203 | 0,000073 (§ 0,002203 | 0,002112 | 0,003596 | 0,000167

:E(éitim RMSE (§ 0,075203 | 0,026013 | 0,203223 | 0,034753 |§ 0,079601 | 0,031329 | 0,187157 | 0,029238

Test RMSE 0,154689 | 0,046023 | 0,522901 | 0,083333 [} 0,159532 | 0,054156 | 0,389752 | 0,064420
I HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=20 I HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=20

Egitim suresi (§ 0,002622 | 0,002362 | 0,003373 | 0,000282 (§ 0,003328 | 0,002820 | 0,005027 | 0,000442

rEcg]itim RMSE (§ 0,024322 | 0,008914 | 0,041839 | 0,007321 |§ 0,029710 | 0,014803 | 0,058105 | 0,008325

Test RMSE 0,093041 | 0,037319 | 0,234712 | 0,036633 [} 0,099608 | 0,037602 | 0,284769 | 0,043572
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=5

Egitim suresi (§ 0,000893 | 0,000828 | 0,001304 | 0,000079 (§ 0,001342 | 0,001167 | 0,001962 | 0,000165

:Ecé]itim RMSE [§ 0,516423 | 0,191609 | 0,881596 | 0,150658 |§ 0,789461 | 0,364142 | 1,153363 | 0,190609

Test RMSE 0,467931 | 0,158442 0,147122 |§ 0,711443 | 0,273604 0,158954
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=10

Egitim suresi § 0,001434 | 0,001368 | 0,001885 | 0,000091 |f 0,001727 | 0,001626 | 0,002747 | 0,000170

[Ecélitim RMSE (§ 0,226368 | 0,080797 | 0,466078 | 0,091921 |J 0,223374 | 0,085084 | 0,491134 | 0,091641

Test RMSE 0,254548 | 0,089005 | 0,511663 | 0,091062 |§ 0,236042 | 0,079271 | 0,519106 | 0,088165
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=15

Egitim suresi (§ 0,002066 | 0,001907 | 0,003518 | 0,000227 |§ 0,002313 | 0,002249 | 0,002650 | 0,000074

:Ecé]itim RMSE (§ 0,081776 | 0,028010 | 0,182130 | 0,030932 |§ 0,091745 | 0,038945 | 0,269176 | 0,039936

Test RMSE 0,155014 | 0,056559 | 0,399493 | 0,069035 |§ 0,192540 | 0,071259 | 0,518282 | 0,092996
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=20

Egitim suresi (§ 0,003034 | 0,002598 | 0,004067 | 0,000363 |f 0,003446 | 0,002982 | 0,004180 | 0,000404

:Ecgitim RMSE (§ 0,028104 | 0,007434 | 0,051678 | 0,008506 |§ 0,031095 | 0,013361 | 0,094740 | 0,011903

Test RMSE 0,098589 | 0,042592 | 0,226706 | 0,036165 (§ 0,113605 | 0,036006 | 0,330382 | 0,054311
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4.2.6. Dinamik sistem modelleme 6rnek 6

Dinamik sistemin matematik fonksiyonu esitlik (4.10)’da (Chia-Feng Juang,
2002) verilmistir. Bu sistem i¢in giris olarak esitlik (4.11) dizisi kullanarak egitim verisi
bulunmustur. Bu sistemin basarisini kontrol etmek i¢in esitlik (4.12)’teki giris dizisi

kullanild: ve test verisi bulundu.

Kvyk-1 k-2)uk-1 k-2)-1]+u(k
= YOYED yG D ue DIy (D) -1+ ) 4.10)
I+yk-1)"+yk-2)
Sin[@j if k <250
25
| if 250<k <500
u(k) i = “4.11)
Train B it 500<k <750
0.3Sin(@)+0.18in(@j+0.6Sin[§j if k>750
25 32 10
-0.15COS[§j+0.5COS(§)—O.3COS[@j i k<250
50 16 20
. i <
u(k),, = 0.65 if 250<k <500 4.12)
0.35 if 500<k<750
Cos[@j if k>750
50

Deneysel sonuclar hem egitim siliresi hem de modelleme basarimi acisindan
degerlendirilmistir. Sekil 4.11°de uygulamada kullanilan algoritmalarin kosturulmasi
sonucunda egitim ve test fazinda elde edilen en iyi modelleme basarimi verilmistir.

Sekil 4.12°de ise en kotii modelleme basarimi verilmistir.



Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: Istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler
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Sekil 4.11. DS #6 i¢cin Meta-AOMnin en iyi modelleme basarimi.
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Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler
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Sekil 4.12. DS #6 icin Meta-AOMnin en kotii modelleme basarimi.



Cizelge 4. 7. DS #6 icin elde edilen deneysel modelleme basarim metrikleri
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Metrik Ortalama En iyi En kotii Std. Ortalama En iyi En kotii Std.
Sapma Sapma
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=5

Egitim 0,005052 | 0,001542 | 0,306908 | 0,030499 |§ 0,003801 | 0,003002 | 0,012128 | 0,001409

siresi [s]

Egitim 0,044289 | 0,026851 | 0,068085 | 0,008111 |§ 0,034805 | 0,019935 | 0,058830 | 0,008538

RMSE

Test RMSE 0,047799 | 0,027833 0,010688 (§ 0,033549 | 0,021411 0,006524

HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=10

Egitim 0,003292 | 0,002673 | 0,010272 | 0,001003 |§ 0,005498 | 0,004076 | 0,018109 | 0,001880

siresi [s]

Egitim 0,027418 | 0,019597 | 0,041748 | 0,004027 |§ 0,022836 | 0,013732 | 0,037382 | 0,004805

RMSE

Test RMSE 0,028939 | 0,020049 | 0,051220 | 0,005482 | 0,027480 | 0,018614 | 0,042057 | 0,005093
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=15 CRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=15

Egitim 0,004858 | 0,003838 | 0,031643 | 0,002732 |§ 0,008390 | 0,005864 | 0,025646 | 0,004031

siresi [s]

Egitim 0,017766 | 0,013740 | 0,022491 | 0,002225 [§ 0,017066 | 0,012018 | 0,025467 | 0,002745

RMSE

Test RMSE 0,023465 | 0,018500 | 0,029551 | 0,002173 |§ 0,024399 | 0,016430 | 0,036060 | 0,003716
HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=20 CRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=20

Egitim 0,008340 | 0,005017 | 0,032880 | 0,004495 |§ 0,012225 | 0,007613 | 0,036505 | 0,007895

siresi [s]

Egitim 0,013440 | 0,011027 | 0,016763 | 0,001079 |§ 0,013275 | 0,011214 | 0,016742 | 0,001220

RMSE

Test RMSE 0,022420 | 0,017878 | 0,030584 | 0,002676 |§ 0,022867 | 0,017795 | 0,032321 | 0,003040
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=5

Egitim 0,002842 | 0,002030 | 0,009379 | 0,001491 |g 0,005568 | 0,003792 | 0,017082 | 0,002594

slresi [s]

Egitim 0,031234 | 0,019033 | 0,061806 | 0,006624 |§ 0,040281 | 0,020955 | 0,080866 | 0,011143

RMSE

Test RMSE 0,033153 | 0,022083 0,006687 (§ 0,037468 | 0,021040 0,009876
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=10

Egitim 0,003887 | 0,003306 | 0,012820 | 0,001332 |§ 0,006510 | 0,005650 | 0,012988 | 0,001019

suresi [s]

Egitim 0,023787 | 0,015639 | 0,034051 | 0,003826 [§ 0,023009 | 0,014560 | 0,041932 | 0,005455

RMSE

Test RMSE 0,027249 | 0,018982 | 0,040742 | 0,004219 |§ 0,030126 | 0,019597 | 0,085191 | 0,007822
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=15

Egitim 0,006472 | 0,004896 | 0,020517 | 0,003668 |§ 0,008870 | 0,007745 | 0,011595 | 0,000592

slresi [s]

Egitim 0,017212 | 0,013920 | 0,024617 | 0,002139 |§ 0,017413 | 0,011291 | 0,033438 | 0,003848

RMSE

Test RMSE 0,023749 | 0,018843 | 0,036666 | 0,002724 |§ 0,028824 | 0,019233 | 0,057496 | 0,006829
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=20

Egitim 0,008720 | 0,006161 | 0,024779 | 0,003985 |§ 0,011211 | 0,009968 | 0,018520 | 0,001159

suresi [s]

Egitim 0,013385 | 0,011290 | 0,016413 | 0,001073 |§ 0,013067 | 0,010495 | 0,017291 | 0,001358

RMSE

Test RMSE 0,022138 | 0,018801 | 0,029524 | 0,002062 |§ 0,025880 | 0,018882 | 0,059815 | 0,005648
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4.2.7. Dinamik sistem modelleme 6rnek 7

Dinamik sistemin matematik fonksiyonu esitlik (4.13)’te (Jang 1993) verilmistir.
Bu sistem igin giris olarak esitlik (4.14) dizisi kullanarak egitim verisi bulunmustur. Bu
sistemin basarisini kontrol etmek i¢in esitlik (4.15)’teki giris dizisi kullanild1 ve test

verisi bulundu.

y(k+1)=03y(k)+0.6 y(k-1)+1f(k)

4.13
f(k) = 0.6 Sin (7z u(k))+ 0.3Sin(3 7 u(k))+0.1Sin(5 7 u(k)) ( )
Sm(i;d(;j if k<500
u(k)prgin = 2k 27zk (4.14)
0.5Sin| =— |+0.5Sin if k>500
250 25
7K ) )
-0.15C08(5J+0.58m[ j -0. 3Cos( j if k<234
27k )
U(k)Tps = Cos ( 125 j if 234<k<467 (4.15)
0.3Sin| — 27K +0.1 Cos +0.6Sin| — s if k> 467
250 64 20

Deneysel sonuglar hem egitim siiresi hem de modelleme basarimi agisindan
degerlendirilmistir. Sekil 4.1’de uygulamada kullanilan algoritmalarin kosturulmasi
sonucunda egitim ve test fazinda elde edilen en iyi modelleme basarimi verilmistir.

Sekil 4.2°de ise en kotii modelleme basarimi verilmistir.
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Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi: Elde edilen degerler

Nh=5,M=20

Nh=10,M=20

Nh=15,M=20

Nh=20,M=20

Sekil 4.13. DS #7 icin Meta-AOMnin en iyi modelleme basarimi.



Egitim verileri igin en iyi sonuglar
Mavi cizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi:Elde edilen degerler

Test verileri igin en iyi sonuglar
Mavi gizgi: istenen degerler
Kirmizi gizgi:Elde edilen degerler

Nh=5,M=5

Nh=10,M=5

Nh=15,M=5

Nh=20,M=5

Sekil 4.14. DS #7 i¢in Meta-AOMnin en kotii modelleme basarimi.
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Cizelge 4. 8. DS #7 i¢in elde edilen deneysel modelleme basarim metrikleri.
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Metrik Ortalama |  Eniyi En kétii SaS;:;a Ortalama |  Eniyi En kotil s:;:;a
HOCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=5
Egitim suresi || 0,002205 | 0,001312 | 0,042537 | 0,004119 || 0,002944 | 0,002470 | 0,004154 | 0,000333
S
[Eg]itim RMSE [§ 0,239817 | 0,163219 | 0,440726 | 0,056404 || 0,151976 | 0,123140 | 0,268203 | 0,023405
Test RMSE  |§ 0,253489 | 0,174712 0,064745 |[ 0,162815 | 0,133640 0,017976
I HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=10 I HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=10
Egitim suresi I ,003091 | 0,002404 | 0,010592 | 0,001060 I 0,004237 | 0,003655 | 0,005455 | 0,000352
S
[Eélitim RMSE I 0,169071 | 0,128747 | 0,285412 | 0,023875 I 0,178206 | 0,127559 | 0,266601 | 0,027643
Test RMSE | 0,183623 | 0,136775 | 0,359496 | 0,027732 || 0,208139 | 0,148810 | 0,314310 | 0,033318
UCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=15
Egitim suresi || 0,004451 | 0,003622 | 0,032664 | 0,002876 || 0,005885 | 0,005088 | 0,008551 | 0,000565
S
[Eg]itim RMSE [§ 0,129024 | 0,118187 | 0,176279 | 0,008727 || 0,140476 | 0,116352 | 0,191786 | 0,014162
Test RMSE | 0,147144 | 0,132355 | 0,192209 | 0,010266 [ 0,162458 | 0,130819 | 0,221718 | 0,019498
I HUCRE SAYISI=5 GRUP SAYISI=20 I HUCRE SAYISI=15 GRUP SAYISI=20
Egitim suresi I 0,005640 | 0,004614 | 0,021718 | 0,001740 I 0,007497 | 0,006722 | 0,010080 | 0,000593
S
[Eélitim RMSE |[ 0,118272 | 0,112329 | 0,125346 | 0,002272 || 0,119792 | 0,114565 | 0,134494 | 0,003309
Test RMSE _ |§ 0,137311 | 0,130981 | 0,147622 | 0,003509 || 0,138859 | 0,129793 | 0,153284 | 0,005150
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=5 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=5
Egitim suresi || 0,001926 | 0,001575 | 0,002640 | 0,000238 || 0,003318 | 0,002960 | 0,004335 | 0,000268
S
[Eg]itim RMSE [N 0,179476 | 0,132063 | 0,309817 | 0,030839 [[ 0,200329 | 0,135773 | 0,356720 | 0,037922
Test RMSE | 0,186666 | 0,139151 0,025485 [ 0,228337 | 0,152447 0,042489
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=10 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=10
Egitim suresi || 0,003351 | 0,002903 | 0,005042 | 0,000431 |f 0,005223 | 0,004313 | 0,012353 | 0,001045
S
[Eg]itim RMSE [§ 0,161752 | 0,126671 | 0,255254 | 0,026689 || 0,240327 | 0,148063 | 0,397300 | 0,054201
Test RMSE | 0,178975 | 0,138315 | 0,294795 | 0,027562 || 0,288579 | 0,155605 | 0,606970 | 0,067089
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=15 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=15
Egitim suresi || 0,004915 | 0,004083 | 0,007596 | 0,000639 || 0,007459 | 0,006379 | 0,009485 | 0,000712
S
[Eg]itim RMSE [f 0,130177 | 0,117737 | 0,172403 | 0,008717 || 0,155454 | 0,122553 | 0,251524 | 0,027663
Test RMSE | 0,148600 | 0,133600 | 0,199831 | 0,010681 || 0,180907 | 0,135354 | 0,334517 | 0,038951
HUCRE SAYISI=10 GRUP SAYISI=20 HUCRE SAYISI=20 GRUP SAYISI=20
Egitim suresi || 0,006266 | 0,005361 | 0,010102 | 0,000724 |f 0,009883 | 0,007820 | 0,053147 | 0,005017
S
[Eélitim RMSE |§ 0,118389 | 0,113079 | 0,128038 | 0,002625 || 0,121520 | 0,112901 | 0,143833 | 0,004612
Test RMSE | 0,137459 | 0,129802 | 0,150014 | 0,003829 || 0,141786 | 0,130066 | 0,183791 | 0,007877
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5: SONUC ve ONERILER

Bu tez calismasinda, Meta-AOM ag mimarisi ve &grenme algoritmasinin
dinamik sistemlerin modellenmesinde bagarimi incelenmistir. Bolim 1'de verilen
literatiir 6zetinden de anlasilacag: {izere, Meta-AOMnin bu tez calismas1 kapsaminda
yapilan ¢alismaya benzer bir kullanim1 oldugu séylenemez. Bu bakimdan bu ¢alismanin
ilgili alanda katki sundugu degerlendirilmektedir.

Béliim 3°de verilen AOM ve Meta AOM ag yapisina gore dinamik sistemler icin
gerekli yazilim araglart olusturulmus, sistemlerin hem egitilmesinde hem de test
edilmesinde farkli néron ve TKIBSA sayisi parametre olarak alinarak mimari ve
algoritmanin bagarimi her bir dinamik sistem modellemesi i¢in ayr1 ayr1 elde edilmis ve
detayli bir sekilde incelenerek kiyaslama yapilmistir.

Bu c¢alismada segilen DS tanimlama problemleri iizerinde yapilan c¢aligmalar
sonucunda, Cizelge 4.2, Cizelge 4.3, Cizelge 4.4, Cizelge 4.5, Cizelge 4.6, Cizelge 4.7
ve Cizelge 4.8'ye dayanarak, Meta-AOM ag mimarisinin her zaman egitim siiresi
acisindan istiin basarim sagladigini sdylemek miimkiindiir.

Cizelgelerde egitim siirelerini dikkate alirsak hiicre sayimiz, yani ndron sayimiz
artikca egitim sliremizde de artma meydan gelmistir. Hiicre sayis1 artik¢a genellestirme
basarimi artmakta ancak egitim siirelerinde artis meydan gelmekteydi. Bu da daha fazla
islemci daha fazla bellek gibi ¢esitli donanimlara ihtiyacin1 meydan gelmekte, boylece
yiiksek maliyet olusmaktaydi. Bu AOMnin temel problemlerinden birisiydi. Meta-
AOM algoritmasini kullanarak, hiicre sayisii artirmadan verilerimizi gruplara bélerek,
hem genellestirme basarimi yilikselmekte, hem de egitim siireleri yani maliyet
artmamaktadir. Ayrica ¢izelgelerde verilen Meta-AOM a§ mimarisinin modelleme
basarim sonuglarina dayanarak, genel olarak ag parametrelerinin (Nh ve M) sayisi

arttikca, hem egitim hem de test veri seti i¢in basariminin iyilestigi sOylenebilir.
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