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Ozetce —Sistem dinamiklerinin modellenmesi icin cesitli ma-
tematiksel yontemler mevcut olsa da, verilerden yola cikarak
derin 6grenme ile daha genel ¢oziimler bulunabilir. Yapay sinir
aglarindaki gelismelere paralel olarak alternatif derin 6grenme
yontemleri sunulmaktadir. Bu calismada, zaman serisi verileri
kullanarak secilen dinamik sistem modelinin 6grenilmesi icin
hem LSTM tabanh yinelemeli derin 68renme yontemi, hem
de CNMP tabanh kosullu derin 68renme yontemi kullamlarak
uygulamalar yapilmisti. Ogrenme icin ihtiya¢c duyulan zaman
serisi veri miktarmin ve ogrenilen sistem modeli kullamlarak
yapilan tahminlerde ihtiya¢ duyulan baslangi¢ girdi uzunlugunun
her iki yonteme etkileri analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler—LSTM, CNMP, sistem dinamikleri, derin
ogrenme

Abstract—Although there are various mathematical methods
for modeling system dynamics, more general solutions can be
achieved using deep learning based on data. Alternative deep
learning methods are presented in parallel with the improvements
in artificial neural networks. In this study, both LSTM-based
recurrent deep learning method and CNMP-based conditional
deep learning method were used to learn the system dynamics
of the selected system using time series data. The effects of the
amount of time series data needed for training and the initial
input length needed for predictions made using the learned system
model on both methods were analyzed.

Keywords—LSTM, CNMP, system dynamics, deep learning

I. Giris

Bir sistemin kontrol edilmesi ya da o sistem igerisin-
deki bir aktoriin davraniglarinin 6grenilebilmesi gibi iglemlerin
cogunda ilgilendigimiz sistemin gercege olabildigince yakin
yapay bir modelinin olmasi tasarlanan sistemin bagarimi icin
biiyiik 6nem tagir. Ozellikle 6grenme adimindaki veya kont-
rolor tasarimindaki parametrelerin optimizasyonu igin farkli
secimlerin ¢esitli testlere tabi tutulmasi gerekir. Cogu zaman
gercek sistemler iizerinde bu testlerin gergeklestirilmesi ¢ok
maliyetli olabilir ya da teknik olarak miimkiin olmayabilir.
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Karmasik sistemleri tanimlamak ve davraniglarini anlamak
icin 1961 yilinda Forrester tarafindan sistem dinamiklerinin
formulize edilmesi fikri sunulmugtur [1]. Sonrasinda karmagik
sistemlerin dinamiklerinin modellenebilmesi icin yapilan calis-
malar da yapay sinir aglar1 alanindaki gelismelerden etkilenmis
ve sistem dinamiklerini yapay sinir aglari ile 6grenme iizerine
birgok calisma yapilmistir [5], [6], [10], [12]. Daha 6nceki
calismalarda basit yapay sinir aglarindan [3], Convolutional
Neural Network’lere [7] ve LSTM’e [8] kadar cesitli farkli
yapilarla dinamik sistem modelleme ¢aligsmalar1 yapilmigtir.

Bu calismada OpenAl Gym platformunda modellenmis
olan sarkac¢ sisteminin [13] dinamiklerinin LSTM [4] ve
CNMP [11] tabanh iki farkli derin 6grenme yontemi ile o8-
renilmesi iizerinde analizler yapilmistir. Sistem dinamiklerinin
ogrenilmesi stirecinde kullanilan veri miktarinin ve 6grenilen
sistem dinamiklerinden yola ¢ikarak tahmin yapma agamasinda
ihtiya¢ duyulan girdi uzunlugunun her iki sistemin 6grenme
basarimina etkisi incelenmistir.

Yapilan deneylerle, goreceli olarak LSTM tabanli yontemin
egitim verisi miktarina hassasiyetinin daha diisiik oldugu,
ancak yeterli miktarda egitim verisi sunuldugunda CNMP’nin
sistem dinamiklerini daha bagarili 6grenebildigi gézlemlenmis-
tir. Ogrenilen sistem dinamiklerini kullanarak yapilan tahmin-
lerde ise CNMP’nin girdi uzunluguna olan hassasiyeti LSTM’e
gore daha diisiik oldugu, cok kiiciik girdi uzunluklart ile dahi
basaril tahminler yapabildigi goézlemlenmistir.

II. JLiSKiLi CALISMALAR
A. LSTM (Long Short Term Memory)

1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan LSTM
hiicreleri 6nerilmistir [4]. LSTM hiicreleri, iizerinde sonradan
yapilan c¢aligmalarla birlikte, igerisinde bir durum bilgisini
barindiran, bu bilgiyi zaman icerisinde belli kurallara gore yeni
gelen verilerle giincelleyen, eski bilgileri yine benzer kural-
larla unutan ve ¢iktiyr da bu kurallarla durum bilgisine gore
giincelleyen bir yapidir. LSTM hiicrelerini bir araya getirerek
olugturulan LSTM katmanlarinin standart yapay sinir aglari ile
uygun sekilde birlestirilmesi vasitasiyla olusturulan LSTM ya-
pay sinir aglar ile derin 6grenme gerceklestirilmektedir. LSTM



yapay sinir aglarinin girdi boyutu kadar ardigik zaman serisi
veri girdi olarak iletilir. Boylece her bir LSTM hiicresi hem
kendi girdilerini hem de kendisinden dnceki LSTM hiicresinin
durumunu ve ¢iktisini kullanarak kendi durumunu ve ¢iktisini
olusturur.

B. CNMP (Conditional Neural Movement Primitives)

2018 yilinda sunulan CNP (Conditional Neural Processes)
yontemi ile Bayesci methodlarin [2] sundugu onceki bilgiyi
kullanarak 6grenme/tahminleme imkan1 derin 6grenme i¢in de
sunulmustur [9]. 2019 yilinda sunulan CNMP bu fonksiyo-
naliteyi kullanan bir gosterim ile 6grenme yontemidir [11].
Bu yontemi zaman serisi verileri islemek ve tahminlemek icin
kullanabilmek istedigimizde her bir 6grenme adimi asagidaki
gibi olmaktadir.

e  Her bir 6grenme adiminda gosterimlerden bir tanesi
secilir.

e Secilen gosterim igerisinden gozlem noktalar1 secilir,
islenerek gizli bir katmana kodlanir.

e  Secilen gosterim icerisinden gozlem noktalari diginda
kosul noktalar1 secilerek yapay sinir ag1 bu noktalar-
dan gececek bir ¢ikt1 iiretmek iizere kosullanir.

e  Secilen gosterim igerisinden goézlem ve kosul noktalari
disinda kalan noktalardan rastgele secilen bir ya da
birden cok nokta 6grenme icin kullanilir.

Ogrenme sonrasinda tahminleme yapabilmek igin gozlem
noktalar1 girdi olarak verilir, tahminleme yapilmasi istenen
nokta ya da noktalar icin kosullama yapilarak ilgili noktalar
icin tahminleme yapilmasi saglanabilir.

II1. METOD

Bu aragtirma kapsaminda sistem dinamiklerinin tespiti icin
zaman serisi veriler iglenmektedir. Open Al Gym [13] plat-
formu iizerinde yapilan deneysel caligsmalarla zaman serisi
veriler olusturulmakta (durum ydriingesi), ve bunlar CNMP
ya da LSTM derin 68renme yapilart ile 6grenilmektedir.
Bu iglemler sirasinda yoriingeler 6rnekleme ile vektor haline
doniistiiriilerek isleme alinmaktadir. Ogrenme tamamlandiktan
sonra herhangi bir yoriinge vektoriiniin ilk n baglangi¢ degeri
CNMP veya LSTM sistemine girdi olarak verilerek yoriin-
gesinin sonraki bilinmeyen m durum bilgisini tahmin etmesi
istenmektedir. Caligmamizda tahmin etme performansinin 6g-
renmede kullanilan yoriinge sayisina ve n degerine bagli olarak
degisimi analiz edilmisgtir.

A. Yapay Sinir Ag Modelleri

1) CNMP: CNMP mimarisinde, kodlayict bir yapay sinir
ag1 ile gozlem noktalar1 gizli bir katmanda temsil edilecek
sekilde kodlanmakta, sonrasinda kod coziicii bir yapay sinir ag1
ile kodlanmig temsili degerleri kullanarak kogullanan noktalar
icin durum bilgisi tiretilmektedir. Empirik deneyler sonucunda
kod cozen yapr 128 noéronlu 3 katmanli, kod ¢dzen yapr ise
benzer gekilde 128’e noronlu 2 adet gizli katmanl ve 1 adet
cikti iireten katmanli sekilde kurgulanmustir.

Tahminleme asamasinda n adet girdi noktasi ile tahmin-
leme yapilmas: isteneceginden, sisteme Ogrenme agamasinda

verilecek maksimum sayida kosul nokta sayist n (pencere
boyutu) ile sinirlandirilmistir. Ogrenme siireci farkli girdiler
icin farkli olmakla birlikte, esit kosullarda gbzlemleyebilmek
admna yapilan denemelerle, tiim deneyler i¢in uygun bir tekrar
sayis1 olarak 1 milyon adim sayis1 belirlenmistir. Bu se¢imin
O0grenmenin tamamlanmasi i¢in yeterli oldugunu kontrol etmek
icin yapilan 2 milyon adimli 6grenme denemelerinde per-
formansta 6nemli bir ilerleme goriilmemisti. CNMP sistemi
verilen kosul noktalar altinda istenen tim zaman araligi icin
tahminleme yapma yetenegine sahiptir [11]. Bu sebeple CNMP
ile tahminleme yapilacak yoriingenin ilk n noktas1 kosul olarak
verilerek yoriingenin tamaminin tek seferde tahminlemesinin
yapilmasi beklenmektedir.

2) LSTM: Bu calisgmada kullanilan LSTM modeli cesitli
testlerde farkli girdi boyutlar1 (zaman penceresi) olan LSTM
yapay sinir agidir. LSTM yapay sinir aglarmin ciktis1 ve-
rilen zaman penceresinden bir sonraki adimdaki durum bil-
gisi olacak sekilde tasarlanmistir. Boylece n uzunlugundaki
zaman penceresindeki n adet ardigtk durum bilgisi sisteme
girdi olarak verildiginde n + 1’inci durumun tahminlenmesi
saglanabilmektedir.

CNMP ve LSTM modellerini benzer kosullarda kiyasla-
yabilmek adina, secilen CNMP modelinin parametre sayisina
uygun bir LSTM modeli se¢ilmistir. Buna gére her birinde
58’er adet LSTM hiicresi bulunan 3 gizli katmani bulunan
LSTM yapay sinir ag1 tasarlanmigtir. Buna goére LSTM ve
CNMP modelleri toplam yaklagik 68000 adet parametre ile
tanimlanmig hale gelmigtir. LSTM ile egitim tiim veri seti 500
kez aga sunulacak sekilde yapilmistir. Empirik gozlemlerimiz
bu miktar bir 6grenmenin ag parametrelerinin yakinsamasina
yettigine isaret etmektedir.

LSTM yapay sinir agina girdi olarak n adet zaman sirali
baslangi¢c durumu verilir. Her tahminden sonra olusan cikti
bir sonraki tahmine girdi olarak kullanilan zaman pencere-
sinin son adimi olarak tanimlanip, zaman penceresinden bir
onceki tahminde kullanilan ilk adim ¢ikarilir. Bu islem m kez
tekrarlanarak sonraki zaman sirali m adet durumun tahmini
gerceklestirilebilir. Boylece bir yortingenin ilk n degeri ile
yoriingenin tiimiiniin tahmini gergeklestirilmis olmaktadir.

B. Deney Diizenegi ve Olgiitler

mundaki sarkag¢ sistemi secilmigstir [13]. Sarkac diizeneginde
hareketli bir eksene bagli bir ¢ubuk sistemin dinamigine gore
hareket etmektedir. Sistem iki serbestlik dereceli olup, durum
vektorii ¢ubugun agisi ve agisal hizdan olugmaktadir.

OpenAl Gym platformunda ise sarkacin durumu sarkacin
acisal hizi, agisal konumunun sin ve cos degerleri ile ifade
edilmektedir [13]. A¢inin kendisi yerine sin ve cos degerlerinin
kullanilmasi devamli bir durum uzayr olusturulmasini sagla-
maktadir. Sarka¢ baglangic hiz1 verilmeksizin birakildig: farkl
konumlardan sistemin dinamigine gore hareket ederek farkli
acisal konumlar ve farkli acisal hizlara ulasip farkli durum
yorilingeleri olusturmaktadir.

Veri toplama asamasinda sarkacin baglangic noktas: olarak
secilebilecek 0 — 27 araligindaki herhangi bir nokta baglangig
konumu olarak secilir, baglangic hizi verilmeksizin sarkag
sistem dinamikleri ile hareket etmek iizere serbest birakilir.



Sistem dinamikleri etkisi ile yapilan ¢ adimlik hareket esna-
sinda icerisinde bulunulan tiim durumlarin ardisik listesinden
bir adet yoriinge olusur.

Sistem dinamigi basarili sekilde dgrenilebildigi durumda,
verilen baglangi¢ noktast ya da noktalar1 sonrasinda sarkag
diizeneginin durum yoriingesinin kalan kismini bagarili sekilde
tahminlemesi beklenmektedir. Yapilan tahminin genel dogru-
lugu, acisal konum ve agisal hiz tahminlerinin bagarimlarinin
bileskesi olarak hesaplanmigtir. Bu hesaplamada konum ve hiz
tahminlerindeki yanilma miktarinin dogruluk degerini benzer
oranlarda etkilemesi icin agisal hizin varyansi ile sin ve cos
degerlerinin varyanslar1 goz ontine alinarak Denklem 1°deki
formiil ile kosolide hata (H) hesaplanmig ve basarim olgiitii
olarak kullanilmustir.

H = 8(]cosd — cos b + |sind —sind]) + 10— 0] (1)

Bir yoriinge tahmininin hata miktar1 ol¢iiliirken, ilgili yo-
riingenin tahmin yapilan her noktasi i¢in Denklem 1’deki
formiil ¢alistirilarak hata degerleri hesaplanir. Hesaplanan de-
gerlerin ortalamasi yoriingenin hata degerini verir.

Yapilan deneyler i¢in 0— 27 aralifini egit sekilde bdlen 100
adet baglangi¢ agis1 belirlenerek 50°ser adimlik 100 adet yo-
riinge olusturulmustur. Her bir deney i¢in ilgili yoriingelerden
alt kiimeler olusturulmakta, yapilan deney sonucunda ilgili alt
kiime altindaki tiim yoriingeler icin hesaplanan hata degerinin
ortalamas1 alinarak ilgili alt kiimeye ait ortalama hata degeri
hesaplanmaktadir. Her bir deney i¢in alt kiimelerin hatalarinin
ortalamasi ile standart hata degerleri Olciilerek bu bilgilerle
analiz yapilmaktadir. 2 farkli tip deney ile inceleme yapilmusgtir:

e  Sistem dinamiginin 6grenilmesi i¢in sunulan yoriinge
sayisinin 0grenme bagarimina etkisi

e  Yoriingenin devaminin tahminini yapmak tiizere ve-
rilen baglangic adim sayisinin 6grenme bagarimina
etkisi

IV. PERFORMANS KARSILASTIRILMASI
A. Ogrenme Asamasinda Kullamlan Yoriinge Sayist

Bu deneyde CNMP ve LSTM yapay sinir aglar1 ile 50
adimlik yoriingenin ilk 10 adimina bakarak geri kalan 40
adimin tahminlemesi yapilmasi hedeflenmistir. Bu tahminleme
isleminde farkli sayilarda yoriingeyi egitim icin kullanarak tiim
100 adet yoriingenin tahminlemesinin yapilmasi saglanmistir.
Bunun i¢in farkli sayida alt kiimeler iceren deney gruplari
olugturulmustur. Yapilan deneye ait konsolide hatalarin kiyas-
lanmas1 sonucu Sekil 1’de gosterildigi gibidir. Tiim sekillerde
hata cizgileri standart hata hesabi ile isaretlenmistir.

Buna gore LSTM tabanli sistemin sistem dinamiklerini 68-
renirken girdi verisine olan hassasiyeti goreceli olarak daha dii-
siik olmusgtur. Daha az sayida yoriinge ile yapilan egitimlerde
daha yiiksek 6grenme basarimi gostermistir. Ancak egitim icin
kullanilan veri miktar1 arttirtldikca CNMP tabanli yontemin
performansi tutarli sekilde hizla artmig ve yeterli miktarda
veri sunuldugunda LSTM tabanli yontemden daha yiiksek
dogrulukla sistem modelini d8renebildigi gdzlemlenmigtir.
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Sekil 1: CNMP ve LSTM ile farkli sayilarda yoriinge ile
yapilan derin 6grenme performanslarinin karsilagtirilmasi

Ote yandan LSTM ile yapilan testlerde hata orani egitim
setindeki yoriinge sayis1 50’ye c¢ikana kadar diigmiis, fakat
50’den sonra artan yoriinge sayilarma ragmen hata oraninin
diigmedigi gozlemlenmistir.
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Sekil 2: CNMP ve LSTM ile farkli sayilarda yoriinge ile
yapilan derin 6grenme performanslarinin agisal konum hatasi
ile kiyaslanmasi

Acisal konum hatasi konsolide hatanin sadece bir bilegkesi
olsa da Sekil 2’de goriilen grafik sistem dinamigini ne Sl¢iide
basarili tahminledigine dair sezgisel bir anlayis icin imkan
sunmaktadir. Buna goére CNMP ile yapilan tahminlemelerde
ogrenme icin kullanilan yoriinge sayisi arttirildik¢a tutarh
olarak 10 kata yakin bir performans artig1 gézlemlenmistir.
Ote yandan LSTM ile yapilan tahminlerde en diisiik hata
oranina ortalama bir yoriinge sayisinda ulagilmis olup, egitim
icin kullanilan yoriinge sayisinda yapilan daha fazla artisin
sistem dinamigini tahminleme performansina olumlu bir etkisi
olmadig1 gozlemlenmistir.

B. Tahminleme Asamasinda Verilen Yoriinge Baslangic Adim
Sayist

Bu deneyde CNMP ve LSTM yapay sinir aglart ile 50
adimlik yoriingenin ilk n adimia bakarak geri kalan 50 — n



adimin tahminlemesi yapilmasi hedeflenmigtir. Bu tahminleme
isleminde tiim testler i¢in 5 farkli veri seti kullanilmistir. Her
bir veri seti 100 adet yoriingenin farkli 20’ser adet egitim ve
80’er adet test yoriingesine boliinmesi ile olugur. Her bir deney
alt kiimesi ilgili veri seti icin farkli bir n degeri secilmesi ile
olusur. Gergeklestirilen deneye ait konsolide hatalarin kiyas-
lanmas1 sonucu Sekil 3’de gosterildigi gibidir.

Sekil 3: CNMP ve LSTM ile farkli girdi uzunluklari ile yapilan
derin 6grenme performanslarinin kiyaslanmasi
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LSTM yonteminin girdi uzunluguna hassasiyetinin
CNMP’ye gore daha yiiksek oldugu gozlemlenmigtir. Verilen
girdi uzunlugu 10’a kadar yiikseltildiginde performans artigt
goriilmekle birlikte, girdi uzunluklarinin 10°dan daha fazla
olacak sekilde uzatildiginda hata miktarlarinda gozle goriiliir
artiglar tespit edilmistir.

Ayni1 sonucun sezgisel olarak yorumlanabilmesi adina Sekil
4’de 6grenilen sistem dinamigi kullanilarak yapilan tahmin-

lemelerde verilen girdi uzunlugunun yapilan tahminlerde ne
kadarlik bir agisal hataya neden oldugu bilgisi sunulmugtur.
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Sekil 4: CNMP ve LSTM ile farkli girdi uzunluklan ile
yapilan derin 6grenme performanslarinin acisal konum hatasi
ile kiyaslanmasi

SONUC VE ILERIKI CALISMALAR

LSTM, zaman serisi veriyi, girdi uzunlugu boyutunda bir
pencereyi kaydirarak ogrenmektedir. Yapilan deneylerde de
girdi uzunlugunun LSTM’in 6grenme ve tahminleme perfor-
manst i¢in 6nemli bir etmen oldugu gézlemlenmistir. Ancak
CNMP ogrenirken zaman serisi verinin tamamini gizli bir
katmana kodladig1 ve 6grenme asamasinda rastgele uzunlukta
gozlem noktalar1 kullandi81 icin tahminleme asamasinda kisa
girdi uzunluklan ile de yiiksek basarim elde edebilmektedir.
Ote yandan bir demonstrasyon ile &grenme yontemi olan
CNMP’nin ekstrapolasyon yapmasi gereken test noktalarinda
basarim1 diisiik olabilmektedir. Yapilan deneylerde, rastgele
orneklerle olusturulan egitim setinin testlerde ekstrapolasyon
gerektirmeyecek bir dagilima sahip olabilmesi adina, 6rnek
sayisinin belli bir degerin tizerinde olmasinin CNMP bagarimi1
icin 6nemli bir etmen oldugu gozlemlenmistir.

Buna gore, yeterli miktar ya da uygun dagilimda egitim
verisi mevcut ise ve/veya kiiciik girdilerle tahminleme ya-
pilmast gerekli ise CNMP’nin sistem dinamigi tahminleme
performansi daha yiiksek olacaktir. Diger taraftan, egitim icin
kullanilacak veri miktar1 daha az fakat tahminleme igin goz-
lemlenen girdi uzunlugu daha yiiksek ise, LSTM secimi daha
yiiksek performans saglayacaktir.

Ileriki calismalarda kiyaslamalara farkli derin &grenme
yontemleri eklenebilir, sistem karmagikli§inin 6grenemeye et-
kisi incelenebilir.
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