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Abstract

Activation functions is an important parameter that affects the performance of the network in the
process of training of Artificial Neural Network (ANN) structures. This paper presents the modelling of
Aizawa Chaotic System (ACS) using the structures of Feed Forward Neural Network (NN) and
Feedback NN. Runge Kutta 5 Butcher (RK-5-B) algorithm has been used for the numeric solution
describing ACS. Nonlinear activation functions like Radial Basis (RadBas), Logarithmic Sigmoid
(LogSig) and Tangent Sigmoid (TanSig) have been used in the modelling process and the analysis
study has been performed related to the modelling performance of ACS by using these functions in the
created network structures. It has been observed that the TanSig activation function which is one of the
actication functions used in the modelling with FFNN structure has produced more sensitive results
than others and the LogSig activation function which is one of the actication functions used in the
modelling with RNN structure. has produced more sensitive results than others.

Keywords: Artificial Neural Network, Chaotic System, Modelling, Feed Forward Neural Network,
Feedback Neural Network, LogSig, TanSig, RadBas.

Chen Kaotik Sisteminin Modellenmesinde Ileri ve Geri
Beslemeli Ag Yapilari i¢in Farkh Aktivasyon
Fonksiyonlarinin Modelleme Performansina Etkisi

Ozet

Aktivasyon fonksiyonlar1 Yapay Sinir Ag1 (YSA) yapilarmin egitimi siirecinde agin performansina
dogrudan etki eden dnemli bir parametredir. Bu ¢alismada, Aizawa Kaotik Sistemi (AKS), ileri
Beslemeli YSA (IBYSA) ve Geri Beslemeli YSA (GBYSA) yapilar1 kullamlarak modellenmistir.
AKS’yi tanimlayan denklemlerin niimerik ¢dziimii i¢in, Runge Kutta 5 Butcher (RK-5-B) algoritmasi
kullanilmisti.  Modelleme siirecinde Radial Basis (RadBas), Logarithmic Sigmoid (LogSig) ve
Tangent Sigmoid (TanSig) gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmig ve bu
fonksiyonlar olusturulan ag yapilarinda kullanilarak AKS’nin modellenme performansi ile ilgili analiz
caligmas1 yapilmisti. AKS’nin, IBYSA yapisi ile modellenmesinde kullamlan aktivasyon
fonksiyonlarindan TanSig aktivasyon fonksiyonunun; GBYSA yapist ile modellenmesinde kullanilan
aktivasyon fonksiyonlarindan LogSig aktivasyon fonksiyonunun daha hassas sonuglar iirettigi
goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar;, Kaotik Sistem, Modelleme, Ileri Beslemeli YSA, Geri
Beslemeli YSA, LogSig, TanSig, RadBas.
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1. Giris

Kaos teorisi, bilim ve mithendislik alanlarinda bir ¢ok 6nemli uygulamaya sahiptir. Kaos teorisinin,
bilgisayar bilimi, mithendislik, fizik, biyoloji, meteoroloji, sosyoloji ve ekonomi gibi degisik alanlarda
uygulamalar1 mevcuttur (Bahi, Couchot, Guyeux, & Salomon, 2016; Lamamra, Vaidyanathan, Azar, &
Salah, 2017; Vaidyanathan & Azar, 2016; Vaidyanathan, Azar, & Ouannas, 2017; Vaidyanathan &
Volos, 2016).

Kaotik sistemler, baslangic kosullarma hassas olan, dogrusal olmayan dinamik sistemler olarak
tanimlanirlar. Kaotik sistemlerin baslangi¢ kosullarina hassasiyeti, bir ¢ok insan tarafindan Kelebek
Etkisi olarak bilinmektedir. Bir baslangic durumundaki ufak bir degisim, gelecek durumlarda sistem
davranisinda ¢ok biiyiik farkliliklar olusturacaktir. Kaotik sistemlerin davranist kaotik matematiksel
modeller ile galigilabilmektedir (Lamamra et al., 2017; Vaidyanathan & Azar, 2016).

Yapay Zeka (YZ), akilli makinelerin gelisimine katki veren bilgisayar biliminin bir dahidir. YZ, medikal
teshis, stok ticareti, robot kontrolii gibi degisik alanlarda yogun uygulamalara sahip bulunur (Alves,
Tavares da Costa Jr, Lopes, da Rocha, & de Sa, 2017; Bahi et al., 2016; Chen & Kuo, 2017; Doucoure,
Agbossou, & Cardenas, 2016; Erkaymaz & Ozer, 2016; Gautam & Giri, 2016; Johansson & Nafar,
2017). YZ’nin 6nemli bir alan1 Yapay Sinir Aglar1 (YSA)’dir. YSA, insan beyninin ¢aligmasi ile motive
edilmis birbiri ile baglantili bir yapay ndéron grubundan olusan matematiksel bir modeldir. Beyin,
¢evresine olan uyumu ve tecriibesi ile 6grenir. Ayrica ndronlar arasi baglant1 giicli olan agirliklar elde
edilen bilginin saklanmasi amaciyla kullanilmaktadir. YSA, girisler ve ¢ikislar arasindaki degisik
iliskiyi modellemek i¢in kullanilan, dogrusal olmayan, paralel, adaptif bir sistemdir. Bir {initenin ¢ikis1
giris/¢cikis karakteristikleri ile belirlenirken, bastan basa c¢alisan YSA’nin ise sahip oldugu yap1 ve
egitim algoritmasi ile belirlenir (Khelifa & Boukabou, 2016; Koyuncu, 2016; Mishra & Mishra, 2017,
Tlelo-Cuautle, de Jestis Rangel-Magdaleno, & de la Fraga, 2016).

YSA’nin kullanim alani, farkli ortamlara uyum yetenegi ve bu duruma bagli olarak davranisini
degistirmesi gibi avantajlarindan dolay1 oldukc¢a genistir. Bununla birlikte, YSA hem dogrusal hem de
dogrusal olmayan dinamik sistemleri kontrol etmek ve modellemek i¢in kullanilmaktadir (Alves et al.,
2017; Doucoure et al., 2016; Erkaymaz & Ozer, 2016; Gautam & Giri, 2016; Lamamra et al., 2017).

YSA ile ilgili arastirmalar, uygun bir ag yapisina 6nem vermektedir; yani néronlarin nasil bagl olacagi,
baglant1 agirliklarini nasil ayarlayip, nasil hesaplanacagi ve YSA’'nin diger parametrelerinin nasil
bulunacagina yonelik calismalar artarak devam etmektedir (Chen & Kuo, 2017; Johansson & Nafar,
2017; Loussifi, Nouri, & Braiek, 2016; Mostafa & El-Masry, 2016; Panapakidis & Dagoumas, 2016).

2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA):

YSA, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve bir veya birden fazla gizli katmanlar igeren, birbiri ile
baglantili olan noéronlarm ¢oklu katmanlarda diizenlendigi bir agdir (Khazaei, Sadat-Hosseini,
Marjaninejad, & Daneshvar, 2017; Zhang, 2017b). YSA, dogrusal olmayan sistemlerin kontrolii, durum
tahmini ve modellemesi ile ilgili var olan yeteneklerinden dolayr miihendislik alani i¢in kullanislt bir
arag¢ haline gelmistir (Bahi et al., 2016; Khelifa & Boukabou, 2016; Kumar & Saini, 2016; Loussifi et
al., 2016; Sanchez, Rodriguez-Castellanos, Chen, & Ruiz-Cruz, 2017; Tlelo-Cuautle et al., 2016;
Vaidyanathan & Volos, 2016).

Literatiirde yiizlerce YSA yapist bulunmaktadir. Bununla birlikte, en genis ¢apta kullanilan YSA Cok
Katmanh Algilayicilar (CKA)’dir. CKA, giris katmanmi olusturan  duyusal birimlerden, islem
tinitelerini (algilayicilar) iceren bir veya daha fazla gizli katmanlardan ve c¢ikis katmanlarmdan
olusmaktadir (Bahi et al., 2016; Koyuncu, 2016; Mostafa & El-Masry, 2016).

YSA, noron adi verilen belli sayida birbiriyle baglantili iglem elemanlarint igermektedir. Noronlarin
birbirleriyle olan baglant1 sekli YSA’nin yapisini belirlemektedir (Sanchez et al., 2017; Tlelo-Cuautle et
al., 2016). Genel olarak uygulamada en sik kullanilan YSA yapilari, ileri Beslemeli YSA (IBYSA) ve
Geri Beslemeli YSA (GBYSA)’dir. IBYSA, tipik olarak, agin her katmanmdaki noronlar kendi
girislerini yalnizca kendinden onceki katmanm ¢ikis sinyallerinden alir. Sinyaller ileri yonde akarlar
(Algn, 2017). GBYSA ise en az bir adet geri besleme dongiisiine sahip oldugu i¢in kendini IBYSA’dan
aywrir. Geri besleme dongiilerinin varligmm agm 6grenme yetenegi ve performansi tizerinde yogun bir
etkisi vardir (Algin, 2017). Geri Beslemeli YSA (GBYSA)’da, bir ndronun ¢ikist ayni néronun veya
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kendinden dnceki katmanda yer alan bazi ndronlarin geri beslemesidir. Sinyaller ileri ve geri yonde
akarlar (Sanchez et al., 2017).

2.1 Bir yapay noronun i¢ yapisi:

Bir yapay noronun i¢ yapist ii¢ fonksiyon ve bu fonksiyonlarm agmn davranigini etkileyen
ozelliklerinden olusmaktadir. Bunlardan ilki tipik formu Esitlik 1’de (Moldes, Mejuto, Rial-Otero, &
Simal-Gandara, 2017) goriilecegi gibi yayilim kuralidur.

P(t) =Z:Wji.xj +b (M

Burada wy, i ve j noronlar1 arasindaki baglantmin agirligini temsil etmektedir; x;, j néronu dncesindeki
giristir; b ise esik degeridir. Bu kural ndrona giren giris sinyallerinin agrliklandirilmis toplamini
gerceklestirir ve toplar. Agirliklar bu durumda, belirli bir an igin her tek girisin yogunlugunu temsil
etmektedir. Sonrasinda bunun ¢ikis1 Esitlik 2°de (Moldes et al., 2017) gosterilen ve ikinci fonksiyon
olan transfer veya aktivasyon fonksiyonu ile iglem goriir.

A1) = f.(P(1) 2
Sonuncu fonksiyon ise Esitlik 3’te (Moldes et al., 2017) gosterildigi gib, aktivasyon sinyalini alan ve
ndronun son ¢ikis degerini lireten bundan dolay1 genellikle aktivasyon degerinin bir kimligi olan ¢ikis
fonksiyonudur (Bahi et al, 2016; Gautam & Giri, 2016; Moldes et al., 2017; Tlelo-Cuautle et al.,
2016).

Y. =AM = f.(P) )

Sekil 1, daha iyi kavranmasi i¢in bir néron modelini resmetmektedir (Moldes et al., 2017).
o
A~ )

Sekil 1. Bir yapay néronun sekli [24].

Sekil 1’den de goriilecegi gibi diger noronlardan veya agirliklar disindan gelen x girisleri, yayilim
kurali olan P’ye gore kendine Ozgii agirliklar: ile ve birbirleriyle ve b esik degeriyle toplanir.
Aktivasyon fonksiyonu olan 4 kurulur ve toplam deger aktivasyon fonksiyonuna gore hesaplanir. Cikis
sinyali ¥, giris degerlerinin dogrusal kombinasyonu olan ¢ikis fonksiyonu ile iiretilir (Moldes et al.,
2017).

Aktivasyon fonksiyonu, biyolojik ndronun diger ndronlardan farkli girisleri aldig1 gibi biyolojik ndrona
benzer sekilde caligir. Bir diigiim bir onceki katmandan ¢ok sayida diigiime bagli oldugu gibi ayni
sekilde bir sonraki katmandan ¢ok sayida diigiime baghdr. Calisirken bir 6nceki katmanda yer alan
diigiimlerden gelen sinyaller elde edilir ve aktivasyon fonksiyonu ile iglenir. Bu islem bu sinyallerin
ilgili agirliklar1 ile yapilir. Sonrasinda eger yayilim kuralina gore tiim toplam kiimesi, néronu
tetikleyecek kadar giiglii ise aktivasyon fonksiyonu, ¢ikis fonksiyonu tarafindan kontrol edilen agin bir
sonraki katmanina sinyali iletir. Burada iiretilen deger diger nérona giris olarak birlestirilmistir ve bu
yolla ndronlar giris katmanindan ¢ikisa kadar birbirleriyle baglantilidir (Bahi et al., 2016; Gautam &
Giri, 2016; Koyuncu, 2016; Moldes et al., 2017).

Agirliklar, diger noronlara gore belirli bir ndrondan sinyalin ilgili giiciinii kabul ettirdikleri i¢in
baglantida 6nemli bir role sahiptir. Agm farkli agirliklari ile farkli sonuglar iiretilecektir. Bundan dolay:
uygun YSA’nim tasarimi agirliklar i¢in uygun degerlerin bulunmasi anlamma gelir. Ogrenme islemi bu
egitim siireci ile basarilmis olur (Bahi et al., 2016; Gautam & Giri, 2016; Koyuncu, 2016; Moldes et
al., 2017).
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YSA’da kullanilan birka¢ aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadwr. YSA model tasariminda gizli
katmanlar icin LogSig, TanSig ve RadBas aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir (Alves et al., 2017;
Khazaei et al., 2017; Kumar & Saini, 2016). LogSig, TanSig ve RadBas aktivasyon fonksiyonlar1
strastyla Esitlik 4, 5 ve 6’da verilmektedir (Zhang, 2017a).

1
f(X)=——+
) 1+e

)
_a X
f(x):l ei _ 27 B
1+e™ 1+e ™ )
F()=—
e ©)

Burada f, LogSig ve TanSig Aktivasyon fonksiyonlarmin egimini temsil etmektedir. LogSig, TanSig ve
RadBas aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil 2°de gdsterilmektedir.

LlOGSIG AKTIVASYON FONKSIYONU L TANSIG AKTIVASYON FONKSIYONU 1RADBASAKTiVASYONFO/VKSiYO/VI/
08 7 05 / 0.8
/7 /
0.6 o / 0.6
/' 0 /

0.4 % / 0.4
0.2 e 05 7 02

0 bemememm” - -1 - ob—

5 0 5 -5 0 5 -5 0 5

Sekil 2. LogSig, TanSig ve RadBas aktivasyon fonksiyonlari.

LogSig Aktivasyon fonksiyonunun ¢ikisi, egim +% yoniinde arttirildigi zaman (#—*) | LogSig
Aktivasyon fonksiyonunun ¢ikislari esik aktivasyon fonksiyonuna ulasir. f=0 oldugunda ¢ikislar yatay
bir dogru olur (x ekseni) (Zhang, 2017a).

LogSig Aktivasyon fonksiyonu, (—oo,+e) araligindaki sonsuz bir giris alanini smnirl bir ¢ikis alanmna
((0,1) araligina) esleyen dogrusal olmayan siirekli bir fonksiyondur. Bu 6zellik, aktivasyon
fonksiyonunun herhangi bir fonksiyonu tahmin etmesi i¢in, YSA modellerinde genellemeyi miimkiin
kilar. Bu aktivasyon fonksiyonu, biyolojik olarak akla yatkindir ve geri yayilimli egitim ile YSA
tasarimlar1 i¢in siklikla kullanilmaktadir. Geri yayilim algoritmasi , aktivasyon fonksiyonunun
diferansiyel ¢ikisini hesaplamak i¢in gerekli olan gradient descent’e dayanmaktadir. Bu aktivasyon
fonksiyonunun kolaylikla tiirevi almabilir, ayrica tiirev fonksiyonu siireklidir (Alves et al., 2017;
Khazaei et al., 2017; Kumar & Saini, 2016; Zhang, 2017a).

TanSig Aktivasyon fonksiyonu, (- ) araligindaki sonsuz bir giris alanmi sinirh bir ¢ikis alanna ( (-
1,1) araligina) esleyen dogrusal olmayan siirekli bir fonksiyondur (Zhang, 2017a).

3. Chen Kaotik Sistemi (CKS):

Chen Kaotik Sistemi (CKS), Esitlik 7°de tanimlanmistir (Liang & Qi, 2017; Yassen, 2003):
x=a.(y—-x)

y=(c—a).x—xz+c.y (7
Z=xy-hz

Burada x, y ve z durum degiskenleridir. a, b ve ¢, 3 pozitif ger¢ek katsayidir. a=35, b=3 ve ¢=28
degerlerini aldiginda sistem essiz bir kaotik ¢ekiciye sahip olur. Niimerik ¢oziimler, 5. Dereceden
Runge-Kutta metodu (RK5B) kullanilarak gerceklestirilmistir. Adim araligi dt = 0.001 ve baslangig
kosullari xy = 5, yp=-15; zy = 40 olarak alinmistir (Liang & Qi, 2017; Yassen, 2003). Sekil 3 ve Sekil
4’te srasiyla Chen Sistemine ait zaman serileri ve Chen Sistemine ait kaotik ¢ekiciler gosterilmektedir.
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Sekil 3. Chen Sistemine ait zaman serileri.
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Sekil 4. Chen Sisteminin ait kaotik ¢ekiciler (a): x-y diizleminde (b): x-z diizleminde (c): y-z
diizleminde (d):x-y-z diizleminde

4. YSA Yapilarinin Tasarim ve Egitimi:

YSA yapilarinin egitimi icin MATLAB Neural Network Toolbox kullanilmistir. Sekil 5°te kullanilan
IBYSA Yapisi gosterilmektedir. Buna gore, giris katmanimnda 3, gizli katmanda 6 ve ¢ikis katmaninda 3
noéron bulunmaktadir. 3x6x3 YSA IBYSA vyapisi i¢in gizli katmanda kullamilan aktivasyon
fonksiyonlarindan LogSig drneklenmektedir.
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Layer Layer

Sekil 5. Kullanilan IBYSA Yapist.

Sekil 6’da kullanilan GBYSA Yapis1 gosterilmektedir. Buna gore, yine giris katmaninda 3, gizli
katmanda 6 ve c¢ikis katmaninda 3 néron bulunmaktadir. 3x6x3 YSA GBYSA yapisi i¢in gizli
katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan RadBas 6rneklenmektedir.

Output(t)

Sekil 6. Kullanilan GBYSA Yapisi.

CKS, Tablo 1°de parametreleri gosterilen IBYSA ve GBYSA ag yapilari ile olusturulmustur.
Olusturulan bu modeller i¢in sirastyla LogSig, TanSig ve RadBas aktivasyon fonksiyonlarini igeren ve
Sekil 5°te ve Sekil 6°da yapilar1 gosterilen ag modelleri i¢in ayr1 ayr1 YSA egitimi ger¢eklestirilmistir.

Tablo 1. Ag modelleri i¢in egitim parametreleri

3 3
Giris: 3 Gizli:6 Cikis:3 Giris: 3 Gizli:6 Cikis:3
Rasgele Rasgele

Gizli: LogSig, TanSig ve RadBas Gizli: LogSig, TanSig ve

Cikis:Lineer RadBas
Cikis:Lineer
Mean Square Error (mse) Mean Square Error (mse)
6000 6000
20000 20000
le-15 le-15

Chen kaotik sistemine ait 6,000 egitim 6rnegi, MATLAB yazilimi kullanilarak RKS5B niimerik ¢6zim
yontemi ile iiretilmistir. Egitim siireci boyunca, IBYSA’nin ve GBYSA’nin 3 girisi, Chen kaotik
sistemine ait 1.-6000. drnekler tarafindan saglanmakla birlikte; IBYSA'nin ve GBYSAnin 3 ¢ikisi,
Chen kaotik sistemine ait girigin iteratif versiyonlarini temsil eden 2.-6001. ornekler tarafindan
65| Page

www.iiste.org


http://www.iiste.org/

International Journal of Scientific and Technological Research www.iiste.org
ISSN 2422-8702 (Online) llsi'l
Vol 3, No.7, 2017 IIS'E

saglanmaktadir. Egitim MATLAB Neuron Network Toolbox’mn temin ettigi, LogSig, TanSig ve RadBas
olmak tiizere 3 farkli aktivasyon fonksiyonu ile ayri ayr1 gerceklestirilmistir. Her bir egitim 20,000
iterasyon sonunda sonlandirilmistir. Gizli katmanda LogSig aktivasyon fonksiyonu bulunan IBYSA
icin, egitim sonunda elde edilen performans grafigi Sekil 7°de gosterilmektedir.

Best Training Performance is 5.8077e-07 at epoch 20000

O SO SOOI Train |
: : - Best

—
=
=

0 0.5 1 1.5 2
20000 Epochs X”Jé‘

Mean Squared Error (mse)

Sekil 7.Gizli katmanda LogSig aktivasyon fonksiyonu bulunan IBYSA icin, egitim sonunda elde edilen
performans grafigi.

Sekil 7°ye gore, Gizli katmanda LogSig aktivasyon fonksiyonu bulundugunda, IBYSA igin, egitim
sonunda elde edilen MSE’nin 5.8e-07 gibi kiigiik bir degere diistiigii goriilmistiir. Gizli katmanda
TanSig aktivasyon fonksiyonu bulunan IBYSA igin, egitim sonunda elde edilen performans grafigi
Sekil 8’de gosterilmektedir.

Best Training Performance is 2.3535e-07 at epoch 20000

o
E i Trai;
Enlt rain |
- = e Be."‘.f
g N Goal
w
o e
3 ©
]
s
T
w
c
]
D o e
= ;
0 0.5 1 1.5 2
20000 Epochs X104

Sekil 8.Gizli katmanda TanSig aktivasyon fonksiyonu bulunan IBYSA i¢in, egitim sonunda elde edilen
performans grafigi.

Sekil 8’e gore, Gizli katmanda TanSig aktivasyon fonksiyonu bulundugunda, IBYSA icin, egitim
sonunda elde edilen MSE’nin 2.35e-07 gibi kiigiik bir degere diistiigii gorilmiistiir.

Gizli katmanda RadBas aktivasyon fonksiyonu bulunan IBYSA icin, egitim sonunda elde edilen
performans grafigi Sekil 9°da gosterilmektedir.

Best Training Performance is 15.3845 at epoch 20000

—
=
=

Train
PR Be_‘-!
Goal

~

o
L
=

Mean Squared Error (mse}

0 0.5 1 L5 2
20000 Epochs X104

Sekil 9.Gizli katmanda RadBas aktivasyon fonksiyonu bulunan IBYSA igin, egitim sonunda elde edilen
performans grafigi.

Sekil 9’a gore, Gizli katmanda RadBas aktivasyon fonksiyonu bulundugunda, IBYSA igin, egitim
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sonunda elde edilen MSE’nin 15.38 gibi istenmeyen biiyiik bir deger oldugu goriilmiistiir.

Gizli katmanda LogSig aktivasyon fonksiyonu bulunan GBYSA igin, egitim sonunda elde edilen
performans grafigi Sekil 10°da gosterilmektedir.

Best Validation Performance is 4.7197e-09 at epoch 20000

‘Eg 0 Train :
i 100 b e Validation |
- : Test
g ......... Bes!
m ......... G"af
b= : H
] : :
e * .
g i 0—!0 Lo e ........................ ...........................
c : :
1] B H
[T : :
= . 5 : .
0 0.5 1 15 2
20000 Epochs x”f

Sekil 10.Gizli katmanda LogSig aktivasyon fonksiyonu bulunan GBYSA i¢in, egitim sonunda elde
edilen performans grafigi.

Sekil 10’a gore, Gizli katmanda LogSig aktivasyon fonksiyonu bulundugunda, GBYSA i¢in, egitim
sonunda elde edilen MSE’nin 4.71e-09 gibi kiiciik bir degere diistiigii gortilmiistiir.

Gizli katmanda TanSig aktivasyon fonksiyonu bulunan GBYSA i¢in, egitim sonunda elde edilen
performans grafigi Sekil 11°de gosterilmektedir.

Best Validation Performance is 5.4224¢-09 at epoch 20000

Train
Validation

e}
=
=

Mean Squared Error (mse)

Test

[

)
~
=

20000 Epochs xh’f
Sekil 11.Gizli katmanda TanSig aktivasyon fonksiyonu bulunan GBYSA i¢in, egitim sonunda elde
edilen performans grafigi.

Sekil 11’e gore, Gizli katmanda TanSig aktivasyon fonksiyonu bulundugunda, GBYSA igin, egitim
sonunda elde edilen MSE’nin 5.42e-09 gibi kiigiik bir degere diistiigii goriillmiistiir.

Gizli katmanda RadBas aktivasyon fonksiyonu bulunan GBYSA i¢in, egitim sonunda elde edilen
performans grafigi Sekil 12°de gosterilmektedir.
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Best Validation Performance is 7.5586e-09 at epoch 20000

: : Train
Validation
Tesr

Mean Squared Error (mse}

20000 Epochs X104

Seekil 12.Gizli katmanda RadBas aktivasyon fonksiyonu bulunan GBYSA ig¢in, egitim sonunda elde
edilen performans grafigi.

Sekil 11°e gore, Gizli katmanda TanSig aktivasyon fonksiyonu bulundugunda, GBYSA icin, egitim
sonunda elde edilen MSE’nin 5.42e-09 gibi kiiciik bir degere diistiigii gortilmiistiir.

5. YSA Yapilarinin Performans Degerlendirmesi:

YSA egitim sonucu, hesaplanan YSA ¢ikisi, y, ile hedef egitim ¢ikisi, ¥, arasindaki hata ile 6lgiiliir.
Egitim amaci, ¢ikisin dogru olarak goriilebilmesi i¢in yeterince kiiciik olan bir esik hata degeridir. YSA
egitim isleminin performansi, hatanin hedef esik seviyesine ne kadar hizli ve ne kadar iyi ortiistiigii ile
degerlendirilir. Cikis hatasinin Sl¢iimii i¢in en sik kullanilan ydntem Esitlik 8 ile ifade edilen
MSE(Mean Square Error, Ortalama Karesel Hata)’dir (Zhang, 2017b).

N
MSE == 3" (y,-y)’ ®

i=1

Burada N ¢ikis sayisint ifade etmekle birlikte bu Chen kaotik sistemi i¢in 3’tlir. LogSig, TanSig ve
RadBas aktivasyon fonksiyonlarmi igeren IBYSA ve GBYSA ile olusturulmus 6 farkli YSA yapis1 igin
egitim performanslari Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. IBYSA ve GBYSA’ya gore ve aktivasyon fonksiyonlarina gére egitim performansi (20000
iterasyon i¢in, MSE cinsinden)

LOGSIG | TANSIG | RADBAS
FFNN | 5.8e-07 2.35e-07 | 15.38
RNN | 4.71e-09 | 5.42 e-09 | 7.55¢-09

Buna gore, AKS’nin, IBYSA yapis1 ile modellenmesinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlarmndan
TanSig aktivasyon fonksiyonunun daha hassas sonuglar iirettigi goriilmiistiir. Benzer sekilde, AKS’nin,
GBYSA yapisi ile modellenmesinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan LogSig aktivasyon
fonksiyonunun daha hassas sonuglar iirettigi goriilmistiir.

6. Sonug:

Bu calismada, Aizawa Kaotik Sistemi (AKS), Ileri Beslemeli YSA (IBYSA) ve Geri Beslemeli YSA
(GBYSA) vyapilar1 kullanilarak modellenmistir. Gergeklestirilen ag modeli yapilarinda, giris katmani
icin 3 giris ve ¢ikis katmani i¢in 3 ¢ikis bulunmaktadir. Girisler AKS nin durum degiskenlerini
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gostermektedir. Cikiglar ise AKS’nin c¢ikiglarmi gostermekle birlikte ayn1 zamanda durum
degiskenlerinin bir sonraki durumunu ifade etmektedir. Gizli katmanda 6 néron bulunmaktadir ve her
bir néron yapisinda RadBas, LogSig ve TanSig aktivasyon fonksiyonlar1 yer almaktadir. 3-6-3 ag
yapilart MATLAB yazilimi ile olusturulmustur. Sonug¢ olarak, bu fonksiyonlar ile olusturulan ag
yapilarinda AKS’nin modellenme performans: ile ilgili analiz ¢alismalar1 yapilmistir. Ortalama Karesel
Hata (Mean Square Error, mse), YSA yapilarinin modelleme performansini 6lgmek i¢in kullanilmistir.
Bu caligmalar neticesinde LogSig ve TanSig aktivasyon fonksiyonlarinin genel olarak daha hassas
sonuglar {irettigi goriilmiistiir. ileriki calismalarda bu veya benzer yapilar kullanilarak miihendislik
alanlarina yonelik donanimsal ¢oziimler gergeklestirilebilir.

Referanslar

Algm, M. (2017). Yeni Bir Fpga-Ysa Tabanl Ger¢ek Rasgele Say Ureteci Tasarimi ve Gergeklenmesi.
(Doktora Tezi), Sakarya Universitesi.

Alves, E. R., Tavares da Costa Jr, C., Lopes, M. N. G., da Rocha, B. R. P., & de S4, J. A. S. (2017).
Lightning prediction using satellite atmospheric sounding data and feed-forward artificial neural
network. Journal of Intelligent & Fuzzy Systems, 33(1), 79-92.

Bahi, J. M., Couchot, J.-F., Guyeux, C., & Salomon, M. (2016). Neural Networks and Chaos:
Construction, Evaluation of Chaotic Networks, and Prediction of Chaos with Multilayer
Feedforward Networks. arXiv preprint arXiv:1608.05916.

Chen, Z. Y., & Kuo, R. (2017). Evolutionary Algorithm - Based Radial Basis Function Neural Network
Training for Industrial Personal Computer Sales Forecasting. Computational Intelligence, 33(1),
56-76.

Doucoure, B., Agbossou, K., & Cardenas, A. (2016). Time series prediction using artificial wavelet
neural network and multi-resolution analysis: Application to wind speed data. Renewable Energy,
92,202-211.

Erkaymaz, O., & Ozer, M. (2016). Impact of small-world network topology on the conventional
artificial neural network for the diagnosis of diabetes. Chaos, Solitons & Fractals, 83, 178-185.

Gautam, M. K., & Giri, V. K. (2016). An Approach of Neural Network For Electrocardiogram
Classification. APTIKOM Journal on Computer Science and Information Technologies, 1(3), 115-
123.

Johansson, S., & Nafar, S. (2017). Effective Sampling and Windowingfor an Artificial Neural Network
Model Used in Currency Exchange Rate Forecasting.

Khazaei, M., Sadat-Hosseini, H., Marjaninejad, A., & Daneshvar, S. (2017). A Radial Basis Function
Neural Network approximator with fast terminal sliding mode-based learning algorithm and its
application in control systems. Paper presented at the Electrical Engineering (ICEE), 2017 Iranian
Conference on.

Khelifa, M. A., & Boukabou, A. (2016). Design of an intelligent prediction-based neural network
controller for multi-scroll chaotic systems. Applied Intelligence, 45(3), 793-807.

Koyuncu, I. (2016). Design and implementation of high speed artificial neural network based Sprott 94
S system on FPGA. International Journal of Intelligent Systems and Applications in Engineering,
4(2), 33-39.

Kumar, H., & Saini, S. (2016). Chaotic characterization of electric load demand time series & load
forecasting by using GA trained artificial neural network. Paper presented at the Signal
Processing, Communication, Power and Embedded System (SCOPES), 2016 International
Conference on.

69| Page
www.iiste.org


http://www.iiste.org/

International Journal of Scientific and Technological Research www.iiste.org
ISSN 2422-8702 (Online) llsi'l
Vol 3, No.7, 2017 IIS'E

Lamamra, K., Vaidyanathan, S., Azar, A. T., & Salah, C. B. (2017). Chaotic System Modelling Using a
Neural Network with Optimized Structure Fractional Order Control and Synchronization of
Chaotic Systems (pp. 833-856): Springer.

Liang, X., & Qi, G. (2017). Mechanical analysis of Chen chaotic system. Chaos, Solitons & Fractals,
98, 173-1717.

Loussifi, H., Nouri, K., & Braiek, N. B. (2016). A new efficient hybrid intelligent method for nonlinear
dynamical systems identification: The Wavelet Kernel Fuzzy Neural Network. Communications in
Nonlinear Science and Numerical Simulation, 32, 10-30.

Mishra, S., & Mishra, A. (2017). Analysis and Improved Performance of ANN Based Chaotic
Generator.

Moldes, O., Mejuto, J., Rial-Otero, R., & Simal-Gandara, J. (2017). A critical review on the
applications of artificial neural networks in winemaking technology. Critical reviews in food
science and nutrition, 57(13), 2896-2908.

Mostafa, M. M., & El-Masry, A. A. (2016). Oil price forecasting using gene expression programming
and artificial neural networks. Economic Modelling, 54, 40-53.

Panapakidis, 1. P., & Dagoumas, A. S. (2016). Day-ahead electricity price forecasting via the
application of artificial neural network based models. Applied Energy, 172, 132-151.

Sanchez, E. N., Rodriguez-Castellanos, D. 1., Chen, G., & Ruiz-Cruz, R. (2017). Pinning control of
complex network synchronization: A recurrent neural network approach. International Journal of
Control, Automation and Systems, 1-10.

Tlelo-Cuautle, E., de Jesus Rangel-Magdaleno, J., & de la Fraga, L. G. (2016). Engineering
Applications of FPGAs: Chaotic Systems, Artificial Neural Networks, Random Number
Generators, and Secure Communication Systems: Springer.

Vaidyanathan, S., & Azar, A. T. (2016). A Novel 4-D Four-Wing Chaotic System with Four Quadratic
Nonlinearities and Its Synchronization via Adaptive Control Method. In A. T. Azar & S.
Vaidyanathan (Eds.), Advances in Chaos Theory and Intelligent Control (pp. 203-224). Cham:
Springer International Publishing.

Vaidyanathan, S., Azar, A. T., & Ouannas, A. (2017). An Eight-Term 3-D Novel Chaotic System with
Three Quadratic Nonlinearities, Its Adaptive Feedback Control and Synchronization Fractional
Order Control and Synchronization of Chaotic Systems (pp. 719-746): Springer.

Vaidyanathan, S., & Volos, C. (2016). Advances and applications in chaotic systems (Vol. 636):
Springer.

Yassen, M. (2003). Chaos control of Chen chaotic dynamical system. Chaos, Solitons & Fractals,
15(2),271-283.

Zhang, L. (2017a). Artificial neural network model-based design and fixed-point FPGA implementation
of hénon map chaotic system for brain research. Paper presented at the Electronics, Electrical
Engineering and Computing (INTERCON), 2017 IEEE XXIV International Conference on.

Zhang, L. (2017b). Artificial Neural Network model design and topology analysis for FPGA
implementation of Lorvenz chaotic generator. Paper presented at the Electrical and Computer
Engineering (CCECE), 2017 IEEE 30th Canadian Conference on.

70| Page
www.iiste.org


http://www.iiste.org/

