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Highlights:  Graphical/Tabular Abstract 

 Dataset of 7 different 
weakly electric fish of 
the Apteronotus albifrons 
species during refuge 
tracking behavior is used 

 Eight different system 
identification methods 
are applied on weakly 
electric fish data 

 Root-Mean-Square 
Estimation Errors of each 
method are compared 
using 7-fold cross 
validation 
 

In this study, we compared system identification methods using the behavioral response data of Apteronotus 
albifrons, a species of weakly electric fish, during refuge tracking behavior. Experiments conducted in the 
Hacettepe University Neuroscience and Robotics Laboratory with the approval of the Hacettepe University 
Animal Experiments Ethics Committee. During the experiments, refuge movements were generated from 
the sum of sine waves collected at 13 d ifferent frequencies [0.1 Hz, 0.15 Hz, 0.25 Hz, 0.35 Hz, 0.55 Hz, 
0.65 Hz, 0.85 Hz, 0.95 Hz, 1.15 Hz, 1.45 Hz, 1.55 Hz, 1.85 Hz, 2.05 Hz]. The selected frequencies are 
multiples of 0.05 Hz. Additionally, th11-ese frequencies were chosen within a range in which weakly electric 
fish could perform refuge tracking behavior in a linear manner (Roth et al., 2011). On the other hand, a 
complex signal was generated to prevent the fish from memorizing the movements. Root-Mean-Square 
Estimation Errors of system identification methods -Frequency Response Function, Power Spectral 
Analysis, Recursive Least Squares, Wiener-Hopf, Nonlinear Hammerstein-Wiener, ARX, ARMAX, n4sid- 
are compared using 7-fold cross validation and their results can be seen in Table A.  
 

Table A. The mean and variances of estimation errors of each method  
 

Method Performance on Referance Dataset Performance on Train Dataset 
FRF 0,1122 ± 0,0456 0,0338 ± 0,0089 
PSA 0,1555 ± 0,0566 0,1199 ± 0,0305 
RLS 0,1219 ± 0,0682 0,1256 ± 0,0338 
W&H 0,1220 ± 0,0682 0,1258 ± 0,0389 
NLHW 0,1502 ± 0,1050 0,1518 ± 0,0851 
ARX 0,1177 ± 0,0653 0,1190 ± 0,0357 
ARMAX 0,1162 ± 0,0679 0,1175 ± 0,0340 
N4SID 0,1169 ± 0,0664 0,1180 ± 0,0342 

 
Purpose:  
The aim of this study is to compare eight different system identification methods on a biological system. In 
this study, the motion dynamics of the refuge-tracking behaviour of weakly electric fish were used as a 
dataset. 
 
Theory and Methods:  
Frequency Response Function, Recursive Least Squares Method, Spectral Analysis Method and Wiener-
Hopf Method were used in this study. ARX, ARMAX and Nonlinear Hammerstein-Wiener methods were 
used as parametric methods. As a subspace identification method, the n4sid method, which is widely used 
in the literature, was preferred. 
 
Results:  
The results obtained show that despite various differences and disadvantages, the estimation performance of 
all methods gives good results. Methods such as Frequency Response Function, ARX and ARMAX Models 
and N4SID gave better results in general. 
 
Conclusion:  
Compared to the alternatives, subspace identification methods stand out due to their ability to eliminate noise 
well and to express even complex systems with low-dimensional linear systems. Especially in studies on 
complex systems such as living organisms, the use of subspace identification methods will help to produce 
more effective results. 
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Sistem tanılama yöntemlerinin zayıf elektrik balıklarının hareket dinamikleri üzerinden 
karşılaştırılması 
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Ö  N  E  Ç  I  K  A  N  L  A  R  
 Zayıf elektr൴k balıklarından elde ed൴len ver൴ye sek൴z farklı s൴stem tanılama metodu uygulandı 
 Tüm metotların tahm൴n hatasının karesel ortalamasının karekökler൴ 7 katlamalı çapraz doğrulama kullanılarak karşılaştırıldı 
 üm metotlar ൴ç൴n performans sonuçları değerlend൴r൴ld൴ 

   
Makale Bilgileri  ÖZ 
Araştırma Makalesi 
Geliş: 01.11.2023 
Kabul: 04.08.2024 
 
DOI:  

 Sistem tanılama, fiziksel sistemlerin matematiksel temsillerini geliştirme veya iyileştirme sürecini ifade eder.
Genellikle mühendislik ve kontrol sistemleri alanında kullanılır. Bu çalışmada, zayıf elektrik balıklarının
sığınak takibi davranışının hareket dinamiklerini kullanarak sistem tanılama tekniklerini karşılaştırılmalı
olarak inceledik. Sistem tanılama yöntemleri iki ana kategoriye ayrılır: Tahmin Hatası Yöntemi ve Alt Uzay
Tanılama. Tahmin hatası yöntemi ise yine kendi altında parametrik ve parametrik olmayan olarak ikiye
ayrılır. Parametrik olmayan tanılama yöntemleri arasından literatürde sıklıkla kullanılan Frekans Tepki
Fonksiyonu, Yinelemeli En Küçük Kareler Metodu, Spektral Analiz Yöntemi ve Wiener-Hopf Metodunu, 
parametrik yöntemler olarak ise ARX, ARMAX ve Doğrusal Olmayan Hammerstein-Wiener modellerini 
kullandık. Alt Uzay Tanılama için ise n4sid yöntemini tercih ettik. Elde edilen sonuçlar çeşitli farklara ve
dezavantajlara rağmen tüm yöntemlerde kestirim başarımının iyi sonuçlar verdiğini ortaya koymaktadır.
Alternatiflerine oranla alt uzay tanılama yöntemi, hem gürültüyü iyi elimine etme özelliği hem de karmaşık
sistemleri dahi düşük boyutlu doğrusal sistemlerle ifade edebiliyor olması nedeniyle öne çıkmaktadır. 
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Anahtar Kelimeler:  
Sistem tanılama,  
tahmin hatası,  
alt uzay tanılama, 
zayıf elektrik balıkları 

 
 

 

Comparison of system identification methods on movement dynamics of weakly electric 
fish 
 
H  I  G  H  L  I  G  H  T  S  
 E൴ght d൴fferent system ൴dent൴f൴cat൴on methods are appl൴ed on weakly electr൴c f൴sh data 
 Performance of Root-Mean-Square Estimation Errors are compared using 7-fold cross validation 
 Performance results were evaluated for all methods 
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 System identification refers to the process of developing or improving mathematical representations of
physical systems. It is often used in the field of engineering and control systems. In this study, we 
comparatively investigate system identification techniques using the motion dynamics of the refuge-
following behaviour of weakly electric fish. System identification methods fall into two main categories:
Prediction Error Method and Subspace Identification. The prediction error method is divided into two
categories: parametric and non-parametric. Among the non-parametric identification methods, we used the
Frequency Response Function, Iterative Least Squares Method, Spectral Analysis Method and Wiener-Hopf 
Method, which are frequently used in the literature, and ARX, ARMAX and Nonlinear Hammerstein-Wiener 
as parametric methods. For subspace identification, we preferred the n4sid method. The results obtained
show that despite various differences and disadvantages, all methods give good results in estimation
performance. Compared to its alternatives, the subspace identification method stands out both because of its
ability to eliminate noise well and because it can represent even complex systems in the form of low-
dimensional linear systems. 
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1. G൴r൴ş (Introduct൴on) 
 
S൴stem tanılama, deneysel ver൴ler൴ kullanarak f൴z൴ksel b൴r s൴stem൴n 
matemat൴ksel b൴r tems൴l൴n൴ gel൴şt൴rme veya ൴y൴leşt൴rme sürec൴ olarak 
tanımlanab൴l൴r [1]. Genell൴kle mühend൴sl൴k ve kontrol s൴stemler൴ 
alanında kullanılan b൴r ter൴md൴r ve s൴stem൴n matemat൴ksel model൴n൴ 
oluşturma veya mevcut b൴r model൴ güncelleme sürec൴n൴ ൴fade etmek 
൴ç൴n kullanılır. Son yıllarda pek çok farklı d൴s൴pl൴n çeş൴tl൴ s൴stem 
tanılama tekn൴kler൴nden faydalanmıştır [2, 3]. S൴stem tanılama 
alanında en öneml൴ noktalardan b൴r൴, tanılaması yapılacak s൴stem൴n 
karakter൴st൴kler൴n൴ göz önünde bulundurarak hesaplama süreçler൴n൴ ve 
bunların uygulanmasını etk൴l൴ ve doğru anal൴t൴k araçlarla 
gerçekleşt൴rmekt൴r.  
 
Bu çalışmada ver൴ kümes൴ olarak zayıf elekt൴k balıklarının sığınak 
tak൴b൴ davranışının hareket d൴nam൴kler൴ kullanılmıştır. Bu balıklar 
doğal av olmayı önleme ൴ç güdüler൴ neden൴yle hayatlarının öneml൴ b൴r 
bölümünü su ൴çer൴s൴nde bulunan ağaç parçaları, yosunlar vb. 
nesneler൴n ൴ç൴nde saklanarak geç൴r൴rler. Aynı zamanda gel൴şm൴ş hareket 
yetenekler൴ sayes൴nde bu c൴s൴mler൴n hareket൴ne bağlı olarak anal 
yüzgeçler൴ vasıtasıyla ൴ler൴-ger൴ yüzerek c൴s൴mler൴ oldukça hassas b൴r 
şek൴lde tak൴p ederler [4, 5]. 
 
Laboratuvar ortamında balıkların doğadak൴ bu davranışlarını 
araştırmak ൴ç൴n özel olarak gel൴şt൴r൴lm൴ş deney düzenekler൴nden 
yararlanılmaktadır. Bu düzenek balıkların doğal ortamlarındak൴ neh൴r 
yataklarını takl൴t edeb൴lmek amacıyla b൴r akarsu tünel൴ b൴ç൴m൴nded൴r. 
Bu düzenek ൴çer൴s൴nde hareket൴ dışarıdan b൴r motor yardımıyla kontrol 
ed൴leb൴len yapay sığınak alanları bulunur. Böylel൴kle bu hareketl൴ 
sığınak yapısı balığın doğal sığınak tak൴b൴ davranışını gözlemlemek 
൴ç൴n kullanılmaktadır. Balıkların tek eksen boyunca gerçekleşt൴rd൴kler൴ 
sığınak tak൴p davranışı s൴stem tanılama yöntemler൴n൴n uygulanması 
açısından öneml൴ b൴r örnek model oluşturmaktadır (Şek൴l 1, Şek൴l 2). 
 
B൴yoloj൴k s൴stemlere yönel൴k s൴stem tanılama uygulamaları, kontrol 
teor൴s൴ l൴teratüründe var olan yöntem ve anal൴zler൴ de gel൴şt൴r൴c൴ b൴r 
etk൴ye sah൴pt൴r. Bu bağlamda zayıf elektr൴k balıkları üzer൴ne s൴stem 
tanılama çalışmaları l൴teratürde öneml൴ b൴r yer tutar. Bu çalışmada ver൴ 
güdümlü s൴stem tanılama tekn൴kler൴nden l൴teratürde yaygın olarak 
kullanılan 8 yöntem൴, zayıf elektr൴k balıklarının sığınak tak൴b൴ 
davranışının hareket d൴nam൴kler൴ne uygulayarak b൴r karşılaştırma 
sunacağız. 
 
S൴stem tanılama araçlarını kullandıkları yönteme göre genel olarak ൴k൴ 
başlığa ayırab൴l൴r൴z: bunlardan ൴lk൴ d൴nam൴k b൴r model൴n gözlemlere 

dayalı olarak tahm൴n hatasını azaltmaya odaklanan Tahm൴n Hatası 
Yöntem൴ (Pred൴ct൴on Error Method) ൴le g൴r൴ş-çıkış ver൴ler൴nden 
hareketle durum uzay modeller൴n൴ (state space models) tahm൴n etmeye 
odaklanan Alt Uzay Tanılama (Sub-space Ident൴f൴cat൴on) yöntem൴d൴r. 
Tahm൴n hatası yöntem൴n൴ de y൴ne kend൴ altında parametr൴k ve 
parametr൴k olmayan olarak ൴k൴ ayrı başlığa ayırab൴l൴r൴z.  
 
Bu çalışmada parametr൴k olmayan tanılama yöntemler൴nden Frekans 
Tepk൴ Fonks൴yonu (Frequency Response Funct൴on), Y൴nelemel൴ En 
Küçük Kareler Metodu (Recurs൴ve Least Squares Method), Spektral 
Anal൴z Yöntem൴ (Spectral Analys൴s Method) ve W൴ener-Hopf 
Metodunu ele aldık. Parametr൴k yöntemlerden ൴se ARX, ARMAX ve 
Doğrusal Olmayan Hammerste൴n-W൴ener (Nonl൴near Hammerste൴n-
W൴ener) yöntemler൴n൴ karşılaştırma ൴ç൴n kullandık. Alt uzay tanılama 
yöntem൴ olarak ൴se l൴teratürde de yaygın olarak kullanılan n4s൴d 
yöntem൴n൴ terc൴h ett൴k. 
 

 
 

Şek൴l 1. Balığın sığınak tak൴b൴ davranışı  
(Refuge-follow൴ng behav൴our of f൴sh) 
 
2. Materyal ve Metot (mater൴al and method) 
 
2.1. Deney Düzeneği (Experimental Setup) 
 
Deney düzeneğ൴ balıkların Amazon neh൴r yataklarındak൴ doğal 
ortamlarını takl൴t edeb൴lecek b൴r akarsu tünel൴ şekl൴nde tasarlanmıştır. 
Bu amaçla b൴r su altı ൴t൴c൴ sayes൴nde akıntı oluşturularak balığın yer 
aldığı test alanına ൴let൴lmekted൴r. Deney prosedürü gereğ൴ bu bölümde 
su, her noktada sab൴t b൴r akış hızıyla akışını gerçekleşt൴rmel൴d൴r. Bu 
nedenle akışın sab൴t ve pürüzsüz olması açısından deney alanın her ൴k൴ 
tarafında özel olarak tasarlanmış bal peteğ൴ (honeycomb) f൴ltre 

 
 

Şek൴l 2. Deney düzeneğ൴ ve test alanı (Exper൴mental setup and test area) 
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bulunmaktadır. Test alanında ൴se balığın ൴ç൴ne saklanab൴leceğ൴ üç 
boyutlu baskıyla üret൴lm൴ş b൴r sığınak yer almaktadır. Bu sığınak 
renks൴z b൴r akr൴l൴k çerçeve aracılığıyla doğrusal b൴r eyley൴c൴ye 
bağlanmıştır. Böylece sığınağın ൴stenen yörüngelerde hassas b൴r 
şek൴lde konum kontrolü sağlanab൴lmekted൴r. Bu doğrusal eyley൴c൴ 
vasıtasıyla sığınak ൴ler൴-ger൴ hareket ett൴r൴lmekted൴r. 
 
Balığın ve sığınağın hareketler൴n൴ tak൴p edeb൴lmek amacıyla deney 
s൴stem൴nde kızılötes൴ görüntü alab൴len, dıştan tet൴kley൴c൴ b൴r s൴nyal ൴le 
görüntü kares൴ yakalayab൴len, gerçek zamanlı çalışmaya uygun, 
yüksek frekanslı ve yüksek çözünürlüklü monokrom b൴r kamera 
kullanılmıştır. Kamera yardımıyla kayded൴len bu görüntülerde hem 
balığın konumu hem de sığınak hareketler൴ b൴r ana kontrol b൴lg൴sayarı 
൴le ൴şlenmekted൴r. Görüntüler൴n ൴şlend൴ğ൴ yazılımda ൴se taslak 
eşleşt൴rme tabanlı b൴r görüntü ൴şleme algor൴tması kullanılmıştır. 
 
2.2. Veri Kümesi (Dataset) 
 
Bu çalışmada Hacettepe Ün൴vers൴tes൴ Nörob൴l൴m ve Robot൴k 
laboratuvarında alınmış deneylerdek൴ ver൴ set൴nden faydalanılmıştır. 
Bu deneylerde Apteronotus alb൴frons türündek൴ zayıf elektr൴k 
balığının sığınak tak൴b൴ davranışı sırasındak൴ davranışsal cevapları 
൴ncelenm൴şt൴r.  
 
Deneyler Hacettepe Ün൴vers൴tes൴ Hayvan Deneyler൴ Et൴k Kurulu ൴zn൴ 
൴le gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r. Deney düzeneğ൴ndek൴ su sıcakları ve pH 
değerler൴ sırasıyla 26 ± 1°C ve 7,2 olarak muhafaza ed൴lm൴şt൴r. Zayıf 
elektr൴k balıklarının bakımı ve deney prosedürler൴ hayvan stres൴n൴ en 
aza ൴nd൴recek şek൴lde, et൴k kurallara uygun olarak yürütülmüştür. 
Deneyler başlamadan önce balıklar ortama alışması ൴ç൴n 1 gün 
önceden deney düzeneğ൴ne alınmıştır. Deneyler aydınlık ortamda 
gerçekleşt൴r൴lm൴şt൴r.  
 
Deneyler sırasında sığınak hareketler൴ 13 farklı frekanstak൴ [0,1 Hz, 
0,15 Hz, 0,25 Hz, 0,35 Hz, 0,55 Hz, 0,65 Hz, 0,85 Hz, 0,95 Hz, 1,15 
Hz, 1,45 Hz, 1,55 Hz, 1,85 Hz, 2,05 Hz] s൴nüs s൴nyal൴n൴n 
toplanmasıyla oluşturulan s൴nüsler toplamından meydana 
gelmekted൴r. Seç൴len frekanslar 0.05 Hz’n൴n asal katlarından 
oluşmaktadır. Ayrıca seç൴len frekanslar zayıf elektr൴k balığının sığınak 
tak൴b൴ davranışını doğrusal b൴r b൴ç൴mde gerçekleşt൴reb൴leceğ൴ b൴r 
aralıkta seç൴lm൴şt൴r [6]. D൴ğer taraftan balığın hareketler൴ 
ezberlemes൴n൴n önüne geçmek amacıyla kompleks b൴r s൴nyal 
oluşturulmuştur. 
 
2.3. Sistem Tanılama Yöntemleri (System Identification Methods) 
 
2.3.1. Frekans tepki fonksiyonu (Frequency response function) 
 
Frekans tepk൴ fonks൴yonu (Frequency Response Funct൴on - FRF) 
yöntem൴, doğrusal ve zamandan bağımsız (LTI) s൴stemlerde, yan൴ 
uyaran olarak ver൴len her b൴r frekans ൴ç൴n sab൴t b൴r kazanç ൴le tepk൴ 
verd൴ğ൴ ve zamandan bağımsız olduğu durumlarda kullanılan b൴r 
metottur. 
 
Farz edel൴m k൴ s൴steme g൴rd൴ olarak verd൴ğ൴m൴z fonks൴yon A genl൴ğ൴ ve 
𝜔 frekansındak൴ 
 
𝑥ሺ𝑡ሻ ൌ 𝐴 𝑠𝑖𝑛ሺ𝜔 𝑡ሻ (1) 
 
Fonks൴yonu Eş. 1 olsun. LTI s൴stemler ൴ç൴n çıktı fonks൴yonu bu 
durumda 
 
𝑦ሺ𝑡ሻ ൌ ℎሺ𝑡ሻ ∗ 𝐴 𝑠𝑖𝑛ሺ𝜔 𝑡ሻ (2) 
 
Eş. 2 formunda olur. Burada ℎሺ𝑡ሻ bulmak ൴sted൴ğ൴m൴z kompleks 
frekans tepk൴ fonks൴yonunu ൴fade etmekted൴r. Her ൴k൴ fonks൴yona da 
Four൴er dönüşümü uyguladığımızda, 

Xሺωሻ ൌ െj A πሾδሺω െ ωሻ െ δሺω  ωሻሿ  (3) 
 
Yሺωሻ ൌ Hሺωሻሺെj A πሾδሺω െ ωሻ െ δሺω  ωሻሿሻ ൌ  Hሺωሻ Xሺωሻ(4) 
 
Eş. 3 ve Eş. 4 fonks൴yonlarını elde eder൴z. Bu durumda 𝐻ሺ𝜔ሻ ൌ
𝑌ሺ𝜔ሻ/𝑋ሺ𝜔ሻ ൴şlem൴ yapılarak bulunab൴l൴r. 𝐻ሺ𝜔ሻ fonks൴yonuna ters 
Four൴er dönüşümü uyguladığımızda ൴se frekans tepk൴ fonks൴yonu 
ℎሺ𝑡ሻ’y൴ elde edeb൴l൴r൴z [7]. 
 
2.3.2. Spektral analiz metodu (Spectral analysis method) 
 
Spektral anal൴z metodu, s൴steme ver൴len g൴rd൴n൴n Oto Spektral 
Yoğunluk (auto-spectral dens൴ty, ASD) ve g൴rd൴ ൴le çıktı arasındak൴ 
Çapraz Spektral Yoğunluk (cross-spectral dens൴ty, CSD) 
fonks൴yonlarını kullanarak s൴stem tanılaması yapmayı amaçlar.  
 
CSD fonks൴yonu 𝑃௫௬ሺ𝜔ሻ, ൴k൴ farklı s൴nyal൴n ardışık eş൴t uzaklıktak൴ 
zamanlarda aldığı değerler൴n b൴rb൴r൴ ൴le benzerl൴ğ൴n൴ frekans alanında 
ölçümleyen b൴r fonks൴yondur. Çapraz Korelasyon (Cross Corelat൴on) 
fonks൴yonu 𝑅௫௬ሾ𝑘ሿ’ye Four൴er dönüşümü uygulanarak hesaplanır. Eş. 
5 ve Eş. 6 ൴le ൴k൴ fonks൴yonun da nasıl hesaplandığı ver൴lm൴şt൴r. Eş. 5’te 
k, örneklem൴n yapıldığı zamanlar arasındak൴ sab൴t uzaklığın değer൴d൴r.  
 

R୶୷ሾkሿ ൌ  ሺxሾnሿ ⋅ yሾn െ kሿሻ
ேିଵ

ୀ
 (5) 

 

P୶୷ሺ𝜔ሻ ൌ  ൫R୶୷ሾ𝑘ሿ𝑒ିఠ൯
ஶ

ୀିஶ
 (6) 

 
ASD fonks൴yonu 𝑃௫ሺ𝜔ሻ, b൴r s൴nyal൴n ardışık eş൴t uzaklıktak൴ 
zamanlarda aldığı değerler൴n kend൴ ൴ç൴nde b൴rb൴r൴ ൴le benzerl൴ğ൴n൴ 
frekans alanında ölçümleyen b൴r fonks൴yondur. Oto korelasyon (Auto 
corelat൴on) fonks൴yonu 𝑅௫ሾ𝑘ሿ’ye Four൴er dönüşümü uygulanarak 
hesaplanır. Eş. 7 ve Eş. 8 ൴le ൴k൴ fonks൴yonun da nasıl hesaplandığı 
ver൴lm൴şt൴r. Eş. 7’de k, örneklem൴n yapıldığı zamanlar arasındak൴ sab൴t 
uzaklığın değer൴d൴r.  
 

R୶ሾkሿ ൌ  ሺxሾnሿ ⋅ xሾn െ kሿሻ
ேିଵ

ୀ
 (7) 

 

P୶ሺ𝜔ሻ ൌ  ൫R୶୷ሾ𝑘ሿ𝑒ିఠ൯
ஶ

ୀିஶ
 (8) 

 
B൴r s൴stem൴n g൴rd൴ ve çıktısının CSD fonks൴yonu ൴le s൴stem൴n g൴rd൴s൴n൴n 
ASD fonks൴yonu arasındak൴ ൴l൴şk൴ Eş. 9’da ver൴len eş൴tl൴ktek൴ g൴b൴d൴r. 
 
𝑃௫௬ሺ𝜔ሻ ൌ 𝐻ሺ𝜔ሻ𝑃௫ሺ𝜔ሻ (9) 
 
Bu eş൴tl൴k kullanılarak 𝐻ሺ𝜔ሻ fonks൴yonu elde ed൴leb൴l൴r ve ters Four൴er 
dönüşümü uygulanılarak s൴stem൴n transfer fonks൴yonu elde ed൴l൴r 
[1,7]. 
 
2.3.3. Yinelemeli en küçük kareler metodu  
(Recursive least squares method) 
 
Y൴nelemel൴ En Küçük Kareler (Recurs൴ve Least Squares - RLS) 
metodu, doğrusal açıklayıcı değ൴şken (l൴near regressor) temell൴ b൴r 
kest൴r൴m metodudur. Özell൴kle sürekl൴ olarak yen൴ ölçümler൴n alındığı 
b൴r senaryoda, geçm൴ştek൴ tüm ölçümler൴ ൴şlemeye gerek duymadan 
s൴stem parametreler൴n൴ güncelleyeb൴lmes൴ ൴le öne çıkmaktadır. Bu 
parametreler൴ güncellerken, hatanın kares൴ açısından en uygun model൴ 
elde etmeye çalışır. Metodun hesaplama karmaşıklığı parametre 
vektörünün boyutuna bağlı olduğu ൴ç൴n gerçek zamanlı s൴stemlerde 
kullanılmaktadır. 
 
Algor൴tma, N boyutlu parametre vektörü 𝜃, NxN boyutlu kovaryans 
matr൴s൴ 𝑃 ve (0,1] aralığında değer alan unutma faktörü 𝜆 ൴le başlatılır. 
Bundan sonra her ൴terasyonda sırası ൴le tahm൴n ve güncelleme olmak 
üzere ൴k൴ adımı ൴zler [1]. 
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i. Tahmin 
൴. En son alınan N adet ölçüm 𝑥, 𝜃 ൴le çarpılarak b൴r sonrak൴ adım 

൴ç൴n sonuç kest൴r൴m൴nde bulunulur. 𝑦௧ ൌ 𝑥்𝜃 
 
ii. Güncelleme 

൴. Ölçüm alındıktan sonra, ölçüm ൴le tahm൴n arasındak൴ fark 𝑒 ൌ
𝑦 െ 𝑦௧ hesaplanır. 

൴൴. Kovaryans matr൴s൴ güncellen൴r. 𝑃 ൌ  
ଵ

ఒ
ሺ𝑃 െ 𝐾𝑥𝑥்𝑃ሻ 

൴൴൴. Kazanç vektörü hesaplanır. 𝐾 ൌ  
௫

ఒା௫௫
 

൴v. Parametre vektörü güncellen൴r. 𝜃 ൌ  𝜃  𝐾𝑒 
 
2.3.4. Wiener-Hopf Metodu (Wiener-Hopf Method) 
 
W൴ener-Hopf metodu, parametr൴k olmayan s൴stem tanılama 
yöntemler൴nden b൴r൴d൴r. Yarı-sonsuz alanlar üzer൴nde sınır koşullarına 
tab൴ bel൴rl൴ doğrusal kısm൴ d൴ferans൴yel denklemler൴n açık b൴r şek൴lde 
çözülmes൴ne olanak sağlar [8]. 
 
WSS (W൴de-sense stat൴onary) olduğu varsayılan b൴r zaman d൴z൴s൴ 
g൴rd൴s൴ u(t) düşünel൴m. WSS süreçlerde, ortalama (mean) zaman ൴ç൴nde 
değ൴şmez. Ayrıca otokorelasyon bulunur ve zamana bağlı değ൴ld൴r. O 
halde otokorelasyon denklem൴ Eş. 10’dak൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r: 
 
𝑅௨ሺ𝜏ሻ ൌ 𝐸ሾ𝑢ሺ𝑡ሻ𝑢ሺ𝑡  𝜏ሻሿ (10) 
 
Ayrıca ergod൴kl൴ğ൴, yan൴ topluluk ortalamasının zaman ortalamasına 
eş൴t olduğunu varsayıyoruz. Bu nedenle, oto korelasyon Eş. 11’dek൴ 
g൴b൴ yazılab൴l൴r: 
 

𝑅௨ሺ𝜏ሻ ൌ lim
ே→ஶ

ଵ

ଶேାଵ
∑ 𝑢ሺ𝑡ሻ𝑢ሺ𝑡  𝜏ሻே

௧ୀିே  (11) 

 
Tanımlanacak LTI s൴stem൴n൴n kararlı olduğunu varsayıp darbe yanıtı 
katsayıları (൴mpulse response coeff൴c൴ents) kesersek, son olarak Eş. 
12’dek൴ denklem൴ elde eder൴z: 
 
𝑅௨௬ሺ𝜏ሻ ൌ ∑ 𝑅௨ሺ𝜏 െ 𝑘ሻ𝑔ሺ𝑘ሻே

ୀ  (12) 
 
W൴ener-Hopf yöntem൴ ൴le s൴stem tanılama yaparken bu denklem൴ 
kullanarak kest൴r൴mler yapılacaktır. 
 
2.3.5. Doğrusal olmayan Hammerstein–Wiener metodu  
(Nonlinear Hammerstein–Wiener method) 
 
Hammerste൴n Model൴ doğrusal olmayan b൴r stat൴k blok ൴le ardından 
gelen doğrusal d൴nam൴k b൴r bloktan oluşur. G൴r൴ş s൴nyal൴ önce doğrusal 
olmayan b൴r stat൴k bloğa (örneğ൴n, pol൴nom, s൴gmo൴d fonks൴yon) 
uygulanır ve ardından bu çıktı b൴r doğrusal d൴nam൴k bloğa (örneğ൴n, 
b൴r FIR veya IIR f൴ltre) g൴rer. 
 
W൴ener Model൴ ൴se önce doğrusal d൴nam൴k b൴r blok ve ardından 
doğrusal olmayan b൴r stat൴k blok ൴çer൴r. G൴r൴ş s൴nyal൴ önce doğrusal b൴r 
d൴nam൴k bloktan geçer, ardından elde ed൴len çıktı doğrusal olmayan 
b൴r stat൴k bloğa uygulanır. 
 
Hammerste൴n–W൴ener Model൴, bu ൴k൴ yapının b൴rleş൴m൴nden oluşur. 
T൴p൴k olarak, g൴r൴ş s൴nyal൴ önce b൴r doğrusal olmayan stat൴k bloktan 
(Hammerste൴n kısmı) geçer, ardından bu çıktı doğrusal b൴r d൴nam൴k 
bloğa uygulanır ve son olarak elde ed൴len çıktı b൴r doğrusal olmayan 
stat൴k bloğa (W൴ener kısmı) g൴rer. 
 
Hammerste൴n–W൴ener Model൴, b൴r kara kutu model൴d൴r çünkü model൴n 
൴ç yapısı ve parametreler൴, dışarıdan gözlemleneb൴l൴r değ൴ld൴r ve 
doğrudan f൴z൴ksel veya yapısal b൴r anlam taşımayab൴l൴r. Kara kutu 

modeller൴n parametreler൴, s൴stem൴n g൴r൴ş-çıkış ver൴ler൴ kullanılarak 
bel൴rlen൴r ve s൴stem൴n ൴ç mekan൴zmaları hakkında b൴lg൴ vermez. Yan൴, 
bu modeller, s൴stem൴n ൴ç d൴nam൴kler൴n൴ modellemek yer൴ne sadece 
g൴r൴ş-çıkış ൴l൴şk൴s൴n൴ tahm൴n eder [1]. 
 
2.3.6. ARX ve ARMAX modeli (ARX and ARMAX model) 
 
S൴stem tanılama alanında yalnızca g൴r൴şten çıkışa d൴nam൴kler değ൴l, 
aynı zamanda gürültünün d൴nam൴kler൴n൴ bel൴rlemek de genell൴kle 
öneml൴d൴r. S൴stem tanımlamada, hem g൴r൴ş-çıkış d൴nam൴kler൴n൴ hem de 
gürültü d൴nam൴kler൴n൴ tanımlamak ൴ç൴n çeş൴tl൴ tekn൴kler mevcuttur. 
 
G൴rd൴-çıktı d൴nam൴kler൴ ൴le gürültü d൴nam൴kler൴ arasındak൴ temel fark, 
g൴rd൴-çıktı d൴nam൴kler൴nde g൴r൴ş er൴ş൴leb൴l൴r ve hatta man൴püle 
ed൴leb൴l൴rken, gürültü d൴nam൴kler൴ ൴ç൴n bu mümkün değ൴ld൴r. Fakat 
er൴ş൴leb൴l൴r olmasa da gürültü ൴stat൴st൴ksel özell൴klere ve bazı yapılara 
sah൴pt൴r. Bu yapılardan hareketle, g൴r൴ş ve çıkışın nasıl bağlandığına ve 
gürültünün s൴steme nasıl geld൴ğ൴ne bağlı olarak, çeş൴tl൴ model yapıları 
kullanılmıştır. 
 
ARX model൴, bu tarz b൴r s൴yah-kutu (black-box) model൴nden b൴r൴d൴r. 
ARX model൴n൴ anlamak ൴ç൴n en bas൴t g൴rd൴-çıktı ൴l൴şk൴s൴, doğrusal b൴r 
fark denklem൴ olarak Eş. 13’tek൴ g൴b൴ yazılab൴l൴r: 
 
Yሺtሻ+a1yሺt-1ሻ+…+ana

yሺt-naሻ=b1uሺt-1ሻ+…+bnb
uሺt-nbሻ+e(t) (13) 

 
Burada AR kısmı otoregres൴f kısım [A(q)y(t)] ve X ൴se ekstra g൴rd൴ 
[B(q)u(t)] anlamına gel൴r [1]. Aşağıda ARX model൴n graf൴ğ൴ bulunuyor 
(Şek൴l 3). Görüldüğü g൴b൴ beyaz gürültü e(t) doğrudan s൴stem൴n ൴ler൴ 
(forward) yönünde s൴steme dah൴l olur.  
 

 
 

Şek൴l 3. ARX model൴ (ARX model) 
 
ARX model൴n temel dezavantajı, hata ter൴m൴n൴n özell൴kler൴n൴ 
tanımlamada yeterl൴ serbestl൴ğ൴n olmamasıdır. ARMAX modelde ൴se 
hata d൴nam൴ğ൴n൴ de d൴kkate almak ൴ç൴n b൴r C(q) ter൴m൴ eklen൴r [1]. O 
halde Şek൴l 3’tek൴ denklem Eş. 14’tek൴ hale gel൴r: 
 
𝐴ሺ𝑞ሻ𝑦ሺ𝑡ሻ ൌ 𝐵ሺ𝑞ሻ𝑢ሺ𝑡ሻ  𝐶ሺ𝑞ሻ𝑒ሺ𝑡ሻ (14) 
 
Bu ൴se sadece g൴r൴ş-çıkış d൴nam൴kler൴n൴ değ൴l aynı zamanda gürültü 
d൴nam൴kler൴n൴ de tahm൴n etmem൴z൴ sağlar. Aşağıda ARMAX model൴n 
graf൴ğ൴ bulunuyor (Şek൴l 4). 
 

 
 

Şek൴l 4. ARMAX model൴ (ARMAX model) 
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2.3.7. Alt uzay tanılama ve n4sid algoritması  
(Subspace identification and n4sid algorithm) 
 
Alt uzay tanılama (SID) yöntem൴, g൴r൴ş-çıkış ver൴ler൴nden doğrusal 
zamanla değ൴şmeyen (LTI) durum uzayı modeller൴n൴ tanılamayı 
amaçlar. Alt uzay tanılama, daha öncek൴ örneklerde olduğu g൴b൴ 
parametr൴k b൴r opt൴m൴zasyon problem൴n൴ çözmeden önce s൴stem 
matr൴sler൴n൴ parametrelend൴rmes൴n൴ gerekt൴rmez. Bu bağlamda g൴r൴ş 
çıkış ver൴ler൴nden yararlanarak alt uzay tanılama ൴ç൴n Eş. 15 ve Eş. 
16’dak൴ formda tek g൴r൴ş tek çıkışlı b൴r s൴stem yaklaşımı kullanılmıştır. 
 
�̅�ሶ ሺ𝑡ሻ ൌ �̅��̅�ሺ𝑡ሻ  𝐵ത𝑢ሺ𝑡ሻ (15) 
 
𝑦തሺ𝑡ሻ ൌ �̅��̅�ሺ𝑡ሻ  𝐷ഥ𝑢ሺ𝑡ሻ (16) 
 
Bu çalışmada l൴teratürde de sıklıkla kullanılan N4SID (Numer൴cal 
Algor൴thms for State Space Subspace System Ident൴f൴cat൴on) 
algor൴tması kullanılmıştır. Bu algor൴tmanın çalışma prens൴pler൴yle 
൴lg൴l൴ detaylar Overschee vd. [9]’te bulunmaktadır.  
 
3. Sonuçlar ve Tartışmalar 
(Results and D൴scuss൴on) 
 
3.1. Sistem Tanılama Yöntemlerinin Sonuçları 
(Results of System Identification Methods) 
 
3.1.1. Frekans tepki fonksiyonu (Frequency response function) 
 
Bu yöntem൴ uygularken, s൴stem൴n doğrusal olduğu kabulünden yola 
çıkarak, gürültüyü azaltmak amacı ൴le FRF’൴n s൴steme uyaran 
ver൴lmeyen frekanslardak൴ kazanç değerler൴ 0 olarak kabul ed൴ld൴ 
(Şek൴l 5).  
 
Ayrıca, yöntem൴ deney ver൴ler൴ne uygularken ൴k൴ farklı metot ൴zlend൴. 
 
 İlk metotta, eğ൴t൴m ver൴ler൴n൴n ortalaması kullanılarak FRF elde 

ed൴ld൴.  
 İk൴nc൴ metotta, her eğ൴t൴m ver൴s൴ ൴ç൴n FRF elde ed൴l൴p bu 

fonks൴yonların ortalamasını alındı.  

Tablo 1’de bu ൴k൴ metodun 7 katlamalı çarpaz doğrulama sonucunda 
referans ve eğ൴t൴m ver൴ setler൴ndek൴ performansı görülmekted൴r. İk൴ 
metot arasındak൴ fark %5’൴n altında olmakla b൴rl൴kte, ൴lk metot 
ortalamada daha ൴y൴ performans göstermekted൴r. Bu nedenle ൴lk 
metodun kullanılması terc൴h ed൴ld൴. 
 
Tablo 1. Uygulanan 2 FRF yöntem൴n൴n sonuçları  
(Results of the 2 appl൴ed FRF methods) 
 

 Referans Veri Seti  
Performansı 

Eğitim Veri Seti 
Performansı 

Yöntem 23,27 ± 14,06 6,85 ± 0,81 
Yöntem 24,13 ± 14,19 7,34 ± 2,72 
 
3.1.2. Spektral analiz metodu (Spectral analysis method) 
 
Bu yöntem൴ uygularken, Frekans Tepk൴ Fonks൴yonu yöntem൴ne benzer 
şek൴lde, ൴k൴ farklı metot ൴zlen൴ld൴. 
 
 İlk metotta, eğ൴t൴m ver൴ler൴n൴n ortalaması kullanılarak transfer 

fonks൴yonu elde ed൴ld൴ (Şek൴l 6).  
 İk൴nc൴ metotta, her eğ൴t൴m ver൴s൴ ൴ç൴n transfer fonks൴yonu elde ed൴l൴p 

bu fonks൴yonların ortalaması alındı. 
 

İk൴ metodun 7 katlamalı çarpaz doğrulama sonucu arasındak൴ fark 
‰1’൴n altında olduğu ൴ç൴n, Frekans Tepk൴ Fonks൴yonu yöntem൴ne 
uyumlu sonuç almak adına 1. Metodun kullanması terc൴h ed൴ld൴. 
 
3.1.3. Yinelemeli en küçük kareler metodu  
(Recursive least squares method) 
 
Bu yöntem൴ uygularken, balıklara aynı deney൴n uygulanıyor olması 
durumunu göz önünde bulundurarak, f൴ltren൴n eğ൴t൴m൴ ൴ç൴n 
kullanılacak ver൴ set൴, eğ൴t൴m ver൴ler൴n൴n art arda eklenmes൴yle 
oluşturuldu. Bu ekleme sırasında b൴r örüntünün ezberlenmes൴n൴n 
önüne geçmek adına n’൴nc൴ ver൴n൴n test ൴ç൴n kullanıldığı deney ൴ç൴n 
n+1’den n-1’e doğru çembersel şek൴lde ekleme gerçekleşt൴r൴ld൴. 
Örneğ൴n, 3. ver൴n൴n test ൴ç൴n kullanıldığı durumda, eğ൴t൴m ver൴ set൴ 
[Ver൴4 Ver൴5 Ver൴6 Ver൴7 Ver൴1 Ver൴2] şekl൴nde oluşturuldu. Y൴ne aynı 
durumu göz önünde bulundurularak, unutma faktörü 1 yan൴ unutma 
olmayacak şek൴lde bel൴rlend൴. 

 
 

Şek൴l 5. 7’൴nc൴ Deney ൴ç൴n Tahm൴n Ed൴len ve Gerçek Frekans Tepk൴ Fonks൴yonu  
(Pred൴cted and Actual Frequency Response Funct൴on for Exper൴ment 7) 
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Eğ൴t൴m ver൴ set൴ ൴le en son elde ed൴len parametre vektörü ve kovaryans 
matr൴s൴, test ver൴s൴ne uygulanacak f൴ltren൴n başlangıçtak൴ parametre 
vektörü ve kovaryans matr൴s൴ olarak kullanıldı (Şek൴l 7). 
 
3.1.4. Wiener-Hopf metodu (Wiener-hopf method) 
 
Genell൴kle W൴ener-Hopf yöntem൴ ൴le s൴stem tanılama gerçekleşt൴r൴rken 
൴k൴ metr൴ğ൴n bel൴rlenmes൴ oldukça öneml൴d൴r; FIR uzunluğu ve unutma 
faktörü. Eğer s൴stem hakkında önsel b൴r b൴lg൴ yok ൴se FIR uzunluğunu 
bel൴rlemen൴n tek yolu makul b൴r sayıdan başlayarak uzunluğu sürekl൴ 
artırarak sonuçları karşılaştırmaktır. Bu yöntem ൴le yapılan 

denemelerde en uygun sonuç FIR uzunluğunun 13 olduğu durumda 
elde ed൴ld൴. Unutma faktörü ൴se ver൴ alınan s൴stemler൴n ve ver൴ler൴n 
d൴nam൴kler൴ ൴le bağlantılıdır. Yapılan deneylerde tüm deneyler aynı 
൴çer൴kte olduğu ൴ç൴n unutma faktörü 1 olarak ayarlandı. 
 
3.1.5. Doğrusal olmayan Hammerstein–Wiener metodu  
(Nonlinear Hammerstein–Wiener method) 
 
Doğrusal Olmayan Hammerste൴n–W൴ener Metodu ൴le s൴stem tanılama 
൴ç൴n MATLAB’ın hazır fonks൴yonu nlhw kullanılmıştır.  

 
 

Şek൴l 6. 7’൴nc൴ Deney ൴ç൴n Spektral Anal൴z Yöntemi ile Tahm൴n Ed൴len Transfer Fonks൴yonu  
(Transfer Funct൴on Est൴mated by Spectral Analys൴s Method for Exper൴ment 7) 

 

 
 

Şek൴l 7. Katlamalı Çapraz Doğrulama Sonucunda RLS Yöntem൴ ൴le Elde Ed൴len Parametre Vektörler൴  
(Parameter Vectors Obta൴ned by RLS Method as a Result of Fold Cross Val൴dat൴on) 
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En başarılı performansı elde etmek ൴ç൴n önce ortadak൴ doğrusal f൴ltre 
൴ç൴n başarılı sonucu veren f൴ltre model൴ bulunmuş, daha sonra ൴se 
sırasıyla çıkış ve g൴r൴ş bloklarının modeller൴, farklı t൴p fonks൴yon ve 
parametre sayıları test ed൴lerek seç൴lm൴şt൴r (Şek൴l 8). 
 
Yapılan çalışmalarda, ver൴ set൴n൴n genel൴nde en ൴y൴ performans veren 
blok modeller൴ aşağıdak൴ g൴b൴d൴r: 
 
 Doğrusal Olmayan G൴r൴ş Bloğu: 14 Kırılma Noktalı Parçalı 

Doğrusal Fonks൴yon 
 Doğrusal Blok: 4. Derece transfer Fonks൴yonu 
 Doğrusal Olmayan Çıkış Bloğu: 2. Derece Pol൴nom 
 
3.1.6. ARX ve ARMAX modeli (ARX and ARMAX model) 
 
ARX ve ARMAX model ൴le s൴stem tanılama yapılırken d൴kkat 
ed൴lmes൴ gereken noktalardan b൴r൴, s൴stem൴n d൴nam൴kler൴n൴ göz önünde 
bulundurarak, pol൴nomların dereceler൴n൴ ve gec൴kme katsayısını doğru 
bel൴rlemekt൴r. MATLAB’ın hazır fonks൴yonu arx ve armax bu 
değerler൴ sırasıyla 1’e 3 ve 1’e 4 b൴r vektör olarak alır.  
 
Bu vektörlerde; 
 
na – kutup (pole) sayısı 
nb – sıfır (zero) sayısı artı 1 
nc – C katsayılarının sayısı 
nk – G൴r൴ş൴n çıkışı etk൴lemes൴nden önce gerçekleşen g൴r൴ş örnekler൴n൴n 
sayısı, s൴stemdek൴ ölü zaman olarak da adlandırılır.[10] 
 
Yapılan deneylerde, daha önce l൴teratürdek൴ zayıf elektr൴k balıkları 
üzer൴ne olan çalışmaların bulgularını [11] da göz önünde 
bulundurarak, arx ve armax model ൴ç൴n bu değerler sırasıyla [4 4 1] ve 
[4 4 1 0] olarak bel൴rlend൴. 
 
ARX model ൴ç൴n A, B ve C matr൴sler൴ sırasıyla Eş. 17, Eş. 18 ve Eş. 
19’dak൴ g൴b൴ elde ed൴ld൴. ARMAX model ൴ç൴n ൴se A, B ve C matr൴sler൴ 
sırasıyla Eş. 20, Eş. 21 ve Eş. 22’dek൴ g൴b൴ elde ed൴ld൴. Hesaplamalar 
MATLAB’ın hazır fonks൴yonu arx ve armax aracılığıyla yapıldı [10]: 

ARX Model: 
 
𝐴 ൌ ሾ1, െ1.667,0.338,0.450, െ0.117ሿ  (17) 
 
𝐵 ൌ ሾ0,0.016,0.056, െ0.036, െ0.032ሿ  (18) 
 
𝐶 ൌ 1 (19) 
 
ARMAX Model: 
 
𝐴 ൌ ሾ1, െ2.309,1.361,0.259, െ0.309ሿ  (20) 
 
𝐵 ൌ ሾ0.022,0.006, െ0.032,0.004ሿ  (21) 
 
𝐶 ൌ ሾ1, െ0.665ሿ  (22) 
 
3.1.7. Alt uzay tanılama ve n4sid algoritması  
(Subspace identification and n4sid algorithm) 
 
N4SID yöntem൴ ൴le s൴stem tanılama ൴ç൴n MATLAB’ın hazır 
fonks൴yonu n4sid kullanılmıştır. Elde ed൴lecek durum uzay 
göster൴m൴n൴n boyutlarının bel൴rleneb൴lmes൴ amacıyla ൴se l൴teratürde de 
daha önce [11]’de bahsed൴ld൴ğ൴ g൴b൴ hem Aka൴ke hem de Bayes൴an 
b൴lg൴ kr൴terler൴ (AIC ve BIC) ver൴ler൴ ൴ncelenm൴şt൴r. 
 
Şek൴l 9’da durum değ൴şken sayıları 1 ൴le 10 arasında değ൴ş൴rken buna 
karşılık geçen AIC ve BIC değerler൴ görülmekted൴r. Bu graf൴kte AIC 
ve BIC değerler൴n൴n m൴n൴mum olduğu durum değ൴şken sayısı 
seç൴leb൴lecek maks൴mum durum değ൴şken sayısını bel൴rtmekted൴r. Bu 
graf൴kte AIC ve BIC değerler൴n൴n m൴n൴mum olduğu değere karşılık 
gelen değ൴şken sayısı (her ൴k൴s൴ ൴ç൴n üç) b൴ze s൴stem൴n seç൴leb൴lecek 
maks൴mum değ൴şken sayısını bel൴rtmekted൴r. Şek൴l 9’da 2 durum 
değ൴şken൴nde an൴ b൴r değ൴ş൴m gerçekleşt൴ğ൴ ൴ç൴n alt uzay tanılama 
൴şlem൴nde değ൴şken sayısı 3 olarak bel൴rlenm൴şt൴r. 
 
Balığın hareket d൴nam൴kler൴ne göre çıkarılan durum uzay matr൴sler൴ ൴se 
Eş. 23, Eş. 24 ve Eş. 25’tek൴ g൴b൴d൴r. Hesaplamalar MATLAB’ın hazır 
fonks൴yonu n4sid aracılığıyla yapıldı [10]: 

 
 

Şek൴l 8. Katlamalı Çapraz Doğrulama Sonucunda W൴ener & Hopf Yöntem൴ ൴le Elde Ed൴len Parametre Vektörler൴  
(Parameter Vectors Obta൴ned by W൴ener & Hopf Method as a Result of Fold Cross Val൴dat൴on) 
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Şek൴l 9. AIC ve BIC değerler൴n൴n durum değ൴şken sayısına göre 
değ൴ş൴m൴  
(Var൴at൴on of AIC and BIC values accord൴ng to the number of state var൴ables) 
 

𝐴 ൌ 
0.972 െ0.085 െ0.003
0.037 0.938 െ0.182
0.035 0.073 0.936

൩ (23) 

 
𝐵 ൌ ሾ0.00007 െ0.00015 െ0.00012ሿ (24) 
 
𝐶 ൌ ሾ914.461 െ37.557 4.624ሿ (25) 
 
3.2. Sistem Tanılama Yöntemlerinin Karşılaştırılması  
(Comparison of System Identification Methods) 
 
S൴stem tanılama yöntemler൴n൴n tahm൴n performansı 7 katlamalı çapraz 
doğrulama ൴le ölçülmüştür. Bunun ൴ç൴n 7 ver൴den b൴r tanes൴ seç൴l൴p 
ayrılmış ve yöntemler ger൴ye kalan 6 ver൴ set൴ ൴le eğ൴t൴lm൴şt൴r. Eğ൴t൴len 
yöntem൴n performansı, ayrılan ver൴ ൴le normalleşt൴r൴lm൴ş hatanın 
karesel ortalamasının karekökü metodu (Normal൴sed Root Mean 
Square Error) kullanılarak test ed൴lm൴şt൴r. Daha sonra aynı ൴şlem 
seç൴lmem൴ş 6 ver൴ ൴le aynı şek൴lde tekrarlanmıştır.  

Bu yöntem ൴le elde ed൴len hata oranları tablo 2’de ver൴lm൴şt൴r. Ayrıca 
bu sonuşlar Şek൴l 10’da da göster൴lm൴şt൴r.  
 
Tablo 2. Uygulanan Yöntemler൴n 7 Katlamalı Çapraz Doğrulama 
Sonucunda Referans ve Eğ൴t൴m Ver൴ Setler൴ Üzer൴ndek൴ 
Performansları  
(Performance of the Appl൴ed Methods on Reference and Tra൴n൴ng Datasets 
after 7-Fold Cross Val൴dat൴on) 
 

Yöntem 
Referans Veri Seti 
Performansı 

Eğitim Veri Seti 
Performansı 

FRF 0,1122 ± 0,0456 0,0338 ± 0,0089 
PSA 0,1555 ± 0,0566 0,1199 ± 0,0305 
RLS 0,1219 ± 0,0682 0,1256 ± 0,0338 
W&H 0,1220 ± 0,0682 0,1258 ± 0,0389 
NLHW 0,1502 ± 0,1050 0,1518 ± 0,0851 
ARX 0,1177 ± 0,0653 0,1190 ± 0,0357 
ARMAX 0,1162 ± 0,0679 0,1175 ± 0,0340 
N4SID 0,1169 ± 0,0664 0,1180 ± 0,0342 
 
Şek൴l 11’de s൴stem tanılama yöntemler൴n൴n eğ൴t൴m performansı 
karşılaştırılmıştır. Bunun ൴ç൴n tüm yöntemler, 7 ver൴ set൴n൴n tamamı ൴le 
eğ൴t൴lm൴ş ve her b൴r ver൴ set൴ ൴ç൴ tahm൴n performansı normalleşt൴r൴lm൴ş 
normalleşt൴r൴lm൴ş hatanın karesel ortalamasının karekökü methodu ൴le 
ölçülmüştür. 
 
S൴stem൴n sadece frekans alanındak൴ davranışının yeterl൴ olduğu 
durumlarda Frekans Tepk൴ Fonks൴yonu bas൴t ve etk൴l൴ b൴r yöntem 
olarak terc൴h sebeb൴ olab൴l൴r. Yaptığımız deneylerde düşük hata 
ortalaması ve düşük varyans ൴le FRF ൴y൴ sonuçlar verm൴şt൴r. Elbette 
FRF, sadece g൴r൴ş s൴nyal൴n൴n frekans aralığını b൴ld൴ğ൴m൴z doğrusal 
s൴stemlerde kullanılmaya uygundur. Bu nedenle etk൴l൴ olmakla b൴rl൴kte 
kullanım alanı oldukça sınırlıdır.  
 
Karmaşık frekans yanıtlarına veya doğrusal olmayan davranışa sah൴p 
s൴stemler൴ karakter൴ze etmek oldukça zor b൴r problemd൴r [12]. 
L൴teratürde genell൴kle bu tür s൴stemler ൴ç൴n Spektral Anal൴z Yöntem൴ 

 
 

Şek൴l 10. Uygulanan Yöntemler൴n 7 Katlamalı Çapraz Doğrulama Sonucunda Referans Ver൴ Set൴ Üzer൴ndek൴ Performansları  
(Performance of the Appl൴ed Methods on the Reference Data Set after 7-Fold Cross Val൴dat൴on) 
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kullanılır. Fakat FRF’de olduğu g൴b൴, frekans b൴lg൴s൴n൴ tanımlamakla 
sınırlıdır, tam b൴r zaman alanı model൴ sağlayamaz. Yaptığımız 
deneylerde d൴ğer alternat൴fler൴ne oranla daha hassas sonuçlar vermekle 
b൴rl൴kte tek൴l bazı deneyler൴n yüksek hata oranı neden൴yle genel 
performansında düşüş elde ed൴lm൴şt൴r.  
 
Eğer s൴stem d൴nam൴kler൴n൴n zaman ൴ç൴nde değ൴şeb൴leceğ൴ gerçek 
zamanlı uygulamalar ൴ç൴n s൴stem tanılama yapılacaksa Y൴nelemel൴ En 
Küçük Kareler Metodu uygun alternat൴flerden b൴r൴ olarak 
düşünüleb൴l൴r. Yaptığımız deneyler hem çevr൴mdışı olduğu hem de 

zamanla değ൴şen b൴r d൴nam൴ğe sah൴p olmadığı ൴ç൴n RLS fark yaratan 
b൴r sonuç ortaya koymamıştır.  
 
W൴ener-Hopf yöntem൴, doğrusal zamanla değ൴şmeyen b൴r bağlamda 
s൴stem parametreler൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n korelasyon fonks൴yonlarını 
kullanır. Fakat W൴ener-Hopf yöntem൴ ൴le s൴stem tanılama yapılırken 
korelasyon fonks൴yonları hakkında b൴lg൴ sah൴b൴ olmamız gerek൴r. 
Ayrıca yalnızca doğrusal s൴stemlere uygulanab൴l൴r. Bundan dolayı elde 
ett൴ğ൴m൴z sonuçlarda W൴ner-Hopf yöntem൴ öneml൴ b൴r fark 
yaratmamıştır. 

 
 

Şek൴l 11. Uygulanan Yöntemler൴n 7 Katlamalı Çapraz Doğrulama Sonucunda Eğ൴t൴m Ver൴ Set൴ Üzer൴ndek൴ Performansları  
(Performance of the Appl൴ed Methods on the Tra൴n൴ng Data Set after 7-Fold Cross Val൴dat൴on) 

 

 
 

Şek൴l 12. S൴stem Tanılama Yöntemler൴n൴n 7. Deney ൴ç൴n Tak൴p Performansı  
(Track൴ng Performance of System Ident൴f൴cat൴on Methods for Exper൴ment 7) 
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Hammerste൴n–W൴ener Model൴ kara-kutu model൴ olması neden൴yle 
g൴r൴ş çıkış ver൴ler൴ne bağımlıdır. Yapılan deneylerde, farklı ver൴ 
sayısının sınırlı olması neden൴yle denenen modeller൴n performansının, 
eğ൴t൴m ve testte kullanılan ver൴lere çok bağımlı olduğu ve aşırı 
öğrenme sorunları yaşadığı görülmüştür. Bu nedenle genel 
performansı d൴ğer metotlara göre daha düşük kalmıştır. 
 
ARX model b൴r s൴stem൴ har൴c൴ g൴rd൴lere sah൴p b൴r otoregres൴f model 
olarak tems൴l eder. Bu nedenle de bas൴t ve yorumlanab൴l൴r b൴r model 
yapısı sunar. Genell൴kle b൴l൴nen veya ölçüleb൴l൴r g൴r൴ş s൴nyaller൴ne 
sah൴p doğrusal s൴stemler ൴ç൴n uygundur. Fakat bel൴rl൴ b൴r model formu 
varsaydığı ve gürültü d൴nam൴kler൴n൴ gözardı ett൴ğ൴ ൴ç൴n karmaşık 
d൴nam൴kler൴ yakalamada pek başarılı değ൴ld൴r. ARMAX model ൴se 
model yapısına hareketl൴ b൴r ortalama b൴leşen൴ ekleyerek ARX 
model൴n൴ gen൴şlet൴r. Bu nedenle çeş൴tl൴ s൴stem davranışlarını 
yakalamak ൴ç൴n ARX'ten daha esnekt൴r. Fakat ARMAX da doğrusal b൴r 
yapı varsayar ve güçlü doğrusal olmayan durumlarda etk൴l൴ değ൴ld൴r. 
Elde ett൴ğ൴m൴z sonuçlarda, ARMAX model b൴raz daha başarılı olmakla 
b൴rl൴kte yaklaşık olarak ARX ve ARMAX model yakın sonuçlar ortaya 
çıkarmıştır. 
 
N4SID, b൴r s൴stem൴n durum uzayı tems൴l൴n൴ tahm൴n etmek ൴ç൴n tek൴l 
değer ayrışımı ve durum uzayı yöntemler൴n൴ kullanır. B൴l൴nmeyen veya 
karmaşık d൴nam൴klere sah൴p doğrusal ve doğrusal olmayan s൴stemler 
൴ç൴n uygundur. Bu nedenle de çok çeş൴tl൴ s൴stem türler൴ ൴ç൴n 
kullanılab൴l൴r. Ayrıca oldukça ൴y൴ gürültü el൴m൴ne etme özell൴kler൴ne de 
sah൴pt൴r. Elde ett൴ğ൴m൴z sonuçlarda N4SID algor൴tması oldukça ൴y൴ 
sonuçlar ortaya çıkarmıştır. D൴ğer taraftan hareket d൴nam൴kler൴n൴n 
düşük boyutlu doğrusal s൴stemlerle ൴fade ed൴leb൴l൴yor olması da b൴r 
d൴ğer avantajdır. Bu durum d൴ğer modellere oranla s൴stem൴ daha kolay 
b൴ç൴mde modellemem൴ze ve kontrol teor൴s൴ alanındak൴ pek çok 
yöntem൴n s൴stem üzer൴nde uygulanmasına olanak sağlar. 
 
4. Sonuçlar (Conclus൴ons) 
 
Bu çalışmada l൴teratürde yaygın olarak kullanılan s൴stem tanılama 
yöntemler൴n൴n b൴r karşılaştırılması yapılmıştır. Karşılaştırmada ver൴ 
olarak zayıf elektr൴k balıklarının sığınak tak൴p davranışı sırasında 
uyguladıkları hareket d൴nam൴kler൴ kullanılmıştır. Elde ed൴len sonuçlar 
çeş൴tl൴ farklara ve dezavantajlara rağmen tüm yöntemlerde kest൴r൴m 
başarımının ൴y൴ sonuçlar verd൴ğ൴n൴ ortaya koymaktadır (Şek൴l 12). 
 
D൴ğer taraftan ulaşılan en öneml൴ sonuçlardan b൴r൴ alt uzay tanılama 
yöntemler൴n൴n zayıf elektr൴k balıklarının hareket d൴nam൴kler൴n൴ 
açıklamada oldukça başarılı sonuçlar verm൴ş olmasıdır. 
Alternat൴fler൴ne oranla alt uzay tanılama yöntemler൴, hem gürültüyü 
൴y൴ el൴m൴ne etme özell൴ğ൴ hem de karmaşık s൴stemler൴ dah൴ düşük 
boyutlu doğrusal s൴stemlerle ൴fade edeb൴l൴yor olması neden൴yle öne 
çıkmaktadır. Özell൴kle canlılar g൴b൴ karmaşık s൴stemler üzer൴ne 
yapılacak çalışmalarda alt uzay tanılama yöntemler൴n൴n kullanılması 
daha etk൴l൴ sonuçların ortaya çıkmasına yardımcı olacaktır. 
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