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Ozet: Bu makalede, adaptif metodlarla yapay zeka metodlarinin sistem kimkillendirmedeki performanslar karsilastirilmistir. En
kiiclik kafes kareler (LSL), ¢ift kafes (DL), affine projeksiyon algoritma (APA), en kiigiik ortalama kareler (LMS), normalize
edilmis LMS and rekursif en kiigiik kareler (RLS) klasik metodlar iken yapay sinir aglari (ANNs) ve tabu arastirma algoritmast
(TSA) ise bu ¢alismada karsilastirilan yapay zeka teknikleridir. Bu ¢alismada, LSL, DL, LMS, RLS, NLMS, APA, TSA ve ANN
algoritmalar1 iki AR sistem modelli lizerinde test edilmistir. Burada test i¢in 4 ve 6. dereceden sistemler kullanilmistir. Genel
olarak, adaptif metodlarin linear sistem modellemede daha basarili oldugu anlagilmustir.

Anahtar kelimeler: AR sistem, modelleme, yapay zeka, adaptif metodlar

COMPARISON OF ADAPTIVE AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE
TECHNIQUES ON AR SYSTEM MODELLING

Abstract: This paper presents a comparison for system identification between adaptive methods and artificial intelligent (AI)
techniques. The adaptive methods are Least Squares lattice (LSL), Double Lattice (DL), Affine Projection Algorithm (APA),
Least Mean Squares (LMS), Normalised LMS and Recursive Least Squares (RLS). The intelligent techniques are artificial neural
networks (ANNs) and Tabu Search Algorithm (TSA). In this study, the performance of the methods (LSL, DL, LMS, RLS,
NLMS, APA, TSA, ANNSs) are tested on linear system identification with AR models. The fourth and sixth order test systems
were selected. The adaptive methods were found successful in comparision with the Al techniques in system identification.
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1. Giris

Sistemlerin modellenmesinde kullanilan klasik teknikler, modelin yapisinin ve bazi istatistiki degerlerin (model
derecesi, girig ve giiriiltiiniin dagilim1 v.b.) bilinmesi durumunda iyi ¢6ziim sunar. Bu bilgilerin elde edilemedigi
durumlarda performansta diisme yasanmaktadir. Yapay zeka tekniklerinde ise model yapisinin tam olarak bilinmesi
zorunlulugu ortadan kalkmakta, fakat bu yontemlerde de bazi parametrelerin sisteme bagimli olarak dogru sekilde

secilmesi ve ¢esitli deneme-yanilma islemlerinin yapilmasi gerekmektedir.

Adaptif sistemler gevre sartlarina gore kendi kendisini en iyiye dogru kanalize eden sistemlerdir. Bu sistemler en
cok haberlesme ve kontrol sistemlerinde uygulanmaktadir [1]. Adaptif sistemlerin en 6nemli 6zelligi zamanla
degisen sistemlere rahatlikla uygulanabilmesi ve yeni durumlara gore kendi kendini ayarlayabilmesidir. Lineer

sistemlerde belirli girislere karsi ¢ikisin istenen sekilde olmasi, diger tiir girislerin uygulandigi durumlarda veya
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kontrol edilen sistemin zamanla c¢evre sartlarindan etkilenerek ozelliklerinin degismesi durumunda sistemlerin
kararsiz davranmasi adaptif sistemlerde daha az gozlenmektedir. Bu sekilde sistemden beklenilen ile elde edilen
cikig arasindaki fark hata adimi almakta ve adaptif sisteme giris olarak verilmektedir. Bu farkin sifir olmasi, sistemin
arzu edilen sekilde caligmasi anlamina gelir. Adaptif modelleme, sistem parametrelerini, hatay: sifir yapacak sekilde

ayarlamak i¢in kullanilir.

Adaptif algoritmalar iki gruba ayrilir [1]. Birinci grup, LMS (Least mean squares-En kiigiik ortalama kareler)
algoritmalarma dayali olan algoritmalardir [2,3]. LMS algoritmasi, bir azaltim (gradient) arama algoritmasi
kullanarak sistem hatasmin karesinin ortalamasini minimize eder ve hesap karmasasmin az olmasindan ve
giirbiizliigiinden dolay1 ¢ok popiilerdir. Fakat LMS algoritmalarin yakinsama orani sisteme ve giris istatistiklerine
baghdir. Sistem parametrelerinin tahminindeki diigiik yakinsama oranindan dolayr LMS algoritmasi her zaman
tatmin edici ¢oziimler vermemektedir. Ikinci grup, hatanin karesinin deterministik bir toplamin1 minimuma indiren
RLS (Recursive least squares-rekiirsif en kiiciik karaler) algoritmasina dayanir. RLS algoritmasi, LMS
algoritmasindan daha yiiksek performans gostermektedir fakat hesaplama karmagikligi fazladir [4]. Levinson-
Durbin algoritmasinin bir uzantisi olarak yorumlanabilen kafes yapili sistem ¢ok sayida avantajlara sahiptir ve isaret
isleme ve konugma analizi gibi genis uygulamalarda kullanilir [5]. Affine Projeksiyon Algoritmasi (APA) son
yillarda kullanilan yeni bir yaklagimdir [6]. Sistem kimliklendirmede LMS, forward-backward (FB), burg ve

geometrik kafes algoritmalarinin performanslari karsilastirilmistir [7].

Bu c¢aligmada, sistem kimliklendirmede, adaptif AR (Autoregressive) modellerinden olan DL, LSL, APA, LMS
Normalize edilmis LMS (NLMS), RLS ile yapay zeka metodlarindan olan yapay sinir aglari (YSA) ve sezgizel

algoritmalardan tabu arastirma algoritmasinin (TAA) performanslart karsilastiriimistir.

2. (")zbaglanlmll (AR) Modelleme ve Kullanilan Klasik Metodlar

Pratik uygulamalarda karsilasilan bircok ayrik zamanli sistemlerde, veri olarak yalnizca ¢ikis degerlerinin

yardimiyla sistemin modellenmesi gerekir. Bu tiir sistemler 6zbaglanimli olarak modellenebilir [1-3].

Adaptif tahmin yontemlerinde genel olarak her iterasyonda tahmin edilen parametrelerin Onceki degerleri

kullanilarak modelleme hatasini minimum edecek sekilde yakinsamasi goz oniine alinmistir. Buna gore

A=A + M Dy (1)

formiilde Ay k zamanindaki tahmini parametre vektorii, My algoritma kazanci, @y ¢ikisin onceki degerleri ve e
modelleme hatasidir. Bu genel formiilde My, ®, ve e, fonksiyonlarinin degisik durumlari i¢in farkli adaptif

yontemler gelistirilmigtir [1-11].

Bu ¢alismada, lineer sistemlerin modellenmesinde kullanilan 6zbaglasimli (AR) modelleme yontemlerinden, LMS
[3], Normalize edilmis LMS (NLMS) [8], RLS [9], Affine Projeksiyon Algoritmasi (APA) [6], Least Square Lattice
(LSL) [10] ve Cift Kafes (Double Lattice-DL) [11] yontemleri ile yapay zeka metodlarindan yapay sinir aglari
(YSA) [12] ile tabu arastirma (TA) algoritmalari [13,14] kargilagtirilmistir.

Adaptif LMS: Bu yontemde parametreler her iterasyonda hatayi en aza indirecek sekilde degismektedir. Tahmini

parametre vektorii

Ay = A +he Xy )
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esitliginden elde edilir. Eger A<l ise, x[n] dizisinin n. elemana yakin degerlerinin agirlig1 daha 6ncekilere gore artar
[15]. Bu durumda yeni parametrelerin olusmasinda son ¢ikis degerlerinin etkili oldugu goriiliir. Boylece parametre
vektorii, her iterasyon igin bir dnceki hata ve cikis degerlerinden faydalanarak hatayir minimize edecek sekilde

yeniden hesaplanir. Bu yonteme birgok ilaveler yapilarak daha iyi sonuglar vermesi saglanmstir.

Normalize edilmis LMS (NLMS): Bu yontemde, LMS yontemlerinde yer alan ¢ikis tahminlerindeki hata
toplamina ek olarak iterasyonlar arasi parametre degisimi de dikkate alinir [8]. Tahmini parametre vektorii

k Pk 3)
elde edilir.

RLS: Bu yontemde, adaptif kazang, kovaryans matrisi, P yardimiyla her iterasyon igin ayarlanir ve tahmini
parametre vektori asagidaki ifade ile verilir [10].

P, ®
&M=Ak+——%iJL—ka%ﬂﬁAJ @)

Cogunlukla RLS yontemi, LMS yontemlerine gore daha hizli yakinsar. Fakat baslangi¢ degerleri ve yuvarlatma
hatalar1 agisindan LMS’den daha hassastir [9].

Affine Projeksiyon Algoritmasi (APA): Bu algoritma, model parametrelerinin arasindaki farki minimuma
indirmek icin gelistirilmistir [6]. Burada model parametreleri

Ap = Ap FUX W (%)

ifadesinden elde edilir.

Adaptif LSL (ALSL): Bu yontemde, modelin, kafes (lattice) yapis1 gosteren bir yapiya sahip oldugu varsayilir [10]
ve ileri ve geri hata vektorleri bulunur. Levinson adi verilen yontem yardimiyla, yansima katsayilart kullanilarak
model parametreleri belirlenir [10]. Bu amag i¢in

e fil+kan [m-i]  i=12,...m-1
inli]=1.
k i=m
" (6)
esitlikleri kullanilir.
Cift Kafes (DL-double lattice): Bu yontemde iki ayr1 kafes yapisi yer alir ve sirasiyla x(n) ve z(n) dizilerini temel
alinarak model parametreleri tahmin edilir [11]. Burada z(n) dizisine enstriimental degisken, x(n) ,se dizisinin belli
bir siire gecikmis veya iistel ifadesidir. Bu ¢alismada z(n)=(x(n))* almmustir. Yontemde baslangig degerleri elde
edildikten sonra agagidaki esitlik kullanilarak,

(=D (n-1)
B* (n=1)

Viln=-D =y, (n-1) @)

model parametreleri hesaplanir.

3. Sistem Modellemede Yapay Zeka Tekniklerinin Kullanilmasi

Bu boliimde, bu ¢alismada sistem parametrelerinin bulunmasinda kullanilan yapay zeka metodlarindan yapay sinir

aglar1 (YSA) ile sezgisel algoritmalardan olan tabu arastirma (TA) algoritmasi kisaca agiklanmistir.
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Yapay sinir aglari: Cok kath perseptronlar (CKP) [12], bir ¢ok alana uygulanmis olan bir ag tipidir. CKP’lar1
Ogretmede bir ¢ok algoritma kullanilabilir. Genel olarak bir CKP-YSA modeli, Sekil 1°de gosterilmistir. CKP ii¢

kattan olugmustur ve ara katta iki sakli tabaka mevcuttur. Giris katindaki néronlar tampon gibi davranirlar ve giris
sinyalini (x) ara kattaki noronlara dagitirlar. Ara kattaki her bir noron j’nin ¢ikisi, kendine gelen biitiin giris

sinyallerini takibeden baglanti agirliklar (w/_l_) ile ¢arpimlarinin toplanmasi ile elde edilir. Elde edilen bu toplam,
Y, ’nin toplam bir fonksiyonu olarak hesaplanébilir ve

Yi = f(z WiiXi (®)

seklinde ifade edilebilir. Burada f basit bir esik fonksiyonu, bir sigmoid, hiperbolik tanjant (HT) veya radial tabanl

bir fonksiyon olabilir. Diger katlardaki néronlarin ¢ikiglart da ayni1 sekilde hesaplanir.

Literatiirde [12], bir ¢cok CKP 6gretme algoritmasi bulunmaktadir. Bu ¢alismada, danigmanli bir 6gretme olan
geriyayilim (BP-backpropagation) algoritmasi kullanilmistir. Geriyayilim algoritmas1 [16], dereceli azalan ve

CKP’lar1 6gretmede engok kullanilan bir algoritmadir. Bu algoritma ile, i ve j kat noronlar1 arasindaki agirliklardaki
iji(t) degisikligi hesaplanir.

—»
o Cikis
Girigler ® X)'—’
[
—

Giris tabakast Gizli tabaka  Cikis tabakasi

Sekil 1. Bir CKP-YSA yapist
Bu ifade,
Ale'(t): n é} Xj +o Ale'(t-l) (9)

olarak verilir. Esitlik (9)’da 77 6grenme katsayisi, o momentum katsayisi ve é} ara veya ¢ikis katindaki herhangi bir j

ndronuna ait bir faktordiir. Cikis kati igin bu faktor asagidaki sekilde verilir.

_ 9 o
j= anep,(yf Vi)

(10)
Burada, net; = Xx; wjj ve yj“) ise j néronunun hedef ¢ikisidir. Ara katlardaki néronlar i¢in ise bu faktor,
o
o, = w,:0 11
J (aneth%: v (b

olarak verilir. Ara katlardaki néronlar i¢in herhangi bir hedef ¢ikis olmadigindan, (10) nolu esitlik yerine (11) nolu

esitlik kullanilir. Bu duruma bagli olarak cikis katindan baslayarak §; faktorii, biitiin katlardaki néronlar i¢in
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hesaplanir. (9) nolu esitlige bagl olarak biitiin baglantilar i¢in agirliklarin giincellestirilmesi boylece gerceklestirilir.

Tabu Arama (TA) Algoritmasi: Glover tarafindan gelistirilen TA algoritmas:t Onceleri ayrik optimizasyon
problemlerine uygulanmistir [13,14]. TA'nin zeki bir yapida olmasinin arkasinda, belleginde arama uzaymin gegmis
bilgilerini tutma ozelligi vardir. Bu sayede arama sinirlandirilmis ve diger algoritmalarda karsilasilan yerel
optimumdan kurtulmaktadir. Brucker'e gore, TA, yerel optimuma diisiisten kaginmak i¢in bir bellek fonksiyonu
kullanip, kiiresel optimumu hizli bir sekilde aramada bir veya daha ¢ok yerel arama prosediiriinii hiyerarsik olarak
yonlendiren zeki bir tekniktir [17]. Algoritmanin olusturulmasinda temel alinan iki Snemli unsur, daha Once
denenmis ¢oziimleri yeniden igleme almamasi ve yerel optimum noktadan uzaklasip kiiresel optimum ¢6ziime

ulasabilmesidir [18].
4. Klasik ve Yapay Zeka Metodlariyla Yapilan Kimliklerde Elde Edilen Bulgular ve irdeleme

Adaptif lineer modelleme yontemlerinden LMS, NLMS, RLS, APA, LSL ve DL algoritmalari ile YSA ve TAA’nin
performanslarini belirlemek igin 4. dereceden ve 6. dereceden iki test sistemi kullanilmigtir. Model parametreleri
sistemi kararli yapacak sekilde segilmistir. Bu sistemlere 6zellikle gauss dagiliminda, 0 ortalamali, standart sapma
degeri 1 olan, 1000 adet elemana sahip giris dizisi uygulanmis ve istenen ¢ikis dizisi elde edilmistir. Bu dizinin
isaret/glirtiltii oran1 8 dB'dir. Bu oran arttirildiginda klasik metodlarin iyi sonu¢ verdigi bilinmektedir [7]. Bu ¢ikis

dizisi her bir algoritmanin performansini belirlemek amaciyla kullanilmistir.

YSA icin ilk test sisteminde (sistem #1) giris olarak, sistem ¢ikis dizisinin ilk 500 elemani kullanilarak kayan
pencereleme yoluyla elde edilen 4x496 boyutlarindaki matris, ¢ikis dizisi olarak ise sistem c¢ikis dizisinin 5.
elemanindan 500. elemanina kadar olan kismu kullanilmigtir. Testteki YSA yapis1 4 nérondan olusan giris katmani,
10'ar noérondan olusan iki gizli katman ve 1 adet néronun yer aldif1 cikis katmanindan ibarettir. Ikinci test
sisteminde (sistem #2) ise, 6x494 boyutlarindaki girig matrisi kullanilmis ve giris katmanindaki néron sayis1 6 olarak
alinmistir. Ara ve ¢ikis katmanlarindaki transfer fonksiyonlari lineer tipinde secilmistir. Bunun sebebi, yapilan
denemeler sonucunda, modellenen sistemin lineer yapida olmasindan dolayr lineer olmayan transfer
fonksiyonlarinin sistemi modellemekte lineer olanlara nispetle daha diisiik performans gosterdiginin tespit
edilmesidir. YSA 6grenme algoritmalarin performansini belirlemek igin ag yapisi belirli bir iterasyon (1000x496
veya 1000x494) boyunca egitilmis, daha sonra 6grenmede kullanilmayan sistem ¢ikis dizisinin son 500 elemanindan
olusan girig dizisiyle isleme tabi tutulmus, ¢ikistan elde edilen dizi ile model ¢ikist arasindaki farkin MSE (hatalarin

karelerinin ortalamasi) degeri belirlenmistir.

Birinci ve ikinci test sistemlerine ait, belirli iterasyon sonunda elde edilen sonuglara ait degerler (MSE) Tablo 1'de
gosterilmigtir. Tabloda verilen degerlerledende goriilebilecegi gibi adaptif metodlarla, AR model parametrelerinin
gerek performans bakimindan gerekse hesaplama siiresi bakimindan, yapay zeka metodlarindan daha iyi oldugu
tespit edilmistir. TA algoritmas1 YSA’lardan daha yiiksek performans gosterse de ¢ok uzun hesaplama zamanlarina
ihtiyag duymustur. Adaptif metodlar arasinda en yiiksek performanslari sirasiyla DL ve LSL algoritmalari

gostermistir.
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Tablo 1. AR modeli parametrelerinin hesabinda kullanilan metodlarin karsilastirilmasi

Metodlar Sistem #1 (MSE) | Sistem #2 (MSE) | Ortalama Siire (s)

LMS 1.4511 0.4340 0.54

) NLMS 1.3390 5.8352 0.64
Adaptif R[S 3.4165 0.5873 0.85
APA 8.1874 3.7436 0.82

LSL 1.2572 0.1384 4.02

DL 1.1457 0.0880 3.37

YSA BP 2.7465 1.9659 280.1

TAA TA 1.3864 0.4223 2572.7

5. Sonuclar

Bu ¢alismada lineer sistem modellemesinde literatiirde mevcut ve en ¢ok kullanilan adaptif metodlar ile yapay zeka
teknikleri karsilastirilmigtir. Lineer sistem modelleme algoritmalarini test etmek igin 4. ve 6. dereceden test
sistemleri kullanilmigtir. AR modelleme testlerinde, adaptif metodlar daha yiiksek performansa ve daha diisiik

hesaplama zamanina sahip olan metodlar olmuslardir.

Test edilen algoritmalarin farkl test sistemlerinde farkli performanslar sergiledigi belirlenmistir. Dolayisiyla lineer
sistemler i¢in en iyi algoritmay1 belirlemek zordur. Genel olarak klasik metodlarin gerek zaman gerekse performans

acisindan daha uygun ¢éziimler sagladigi goriilmiistiir.

Adaptif metodlardan en yiiksek performansi sirastyla DL ve LSL metodlar1 vermislerdir. YSA nin giiriiltiilii verilere
kars1 kabul edilebilir sonuglar vermesi beklenirken en kotii sonucu vermesindeki sebeb olarak, girig veri sayisinin
yeterli olmamasi, giiriiltii seviyesinin yiiksek olmasi, uygun YSA yapisi veya parametrelerinin belirlenememis

olmasi siralanabilir. Bu konu daha sonraki ¢aligmalarda arastirilabilecek bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Yapay zeka tekniklerinin hesaplama siiresinin ¢ok fazla olmasinin sebebleri ise kullanilan 6grenme algoritmasinin
yerel minimuma takilma probleminin olmasi veya baslangi¢c arama yoniiniin iyi belirlenememesi alabilir. Farkli

yapay zeka algoritmalarinin se¢imi veya farkli parametrelerle test edilmesi arastirilacak yeni konular olabilecektir.
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