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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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e  Tiim metotlarin tahmin hatasinin karesel ortalamasinin karekdkleri 7 katlamali ¢apraz dogrulama kullanilarak karsilagtirildi
e {im metotlar i¢in performans sonuclari degerlendirildi
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Sistem tanilama, fiziksel sistemlerin matematiksel temsillerini gelistirme veya iyilestirme siirecini ifade eder.
Genellikle miithendislik ve kontrol sistemleri alaninda kullanilir. Bu ¢alismada, zayif elektrik baliklarinin
siginak takibi davraniginin hareket dinamiklerini kullanarak sistem tanilama tekniklerini karsilastirilmali
olarak inceledik. Sistem tanilama yontemleri iki ana kategoriye ayrilir: Tahmin Hatas1 Yontemi ve Alt Uzay
Tanilama. Tahmin hatas1 yontemi ise yine kendi altinda parametrik ve parametrik olmayan olarak ikiye
ayrilir. Parametrik olmayan tanilama yontemleri arasindan literatiirde siklikla kullanilan Frekans Tepki
Fonksiyonu, Yinelemeli En Kii¢iik Kareler Metodu, Spektral Analiz Yontemi ve Wiener-Hopf Metodunu,
parametrik yontemler olarak ise ARX, ARMAX ve Dogrusal Olmayan Hammerstein-Wiener modellerini
kullandik. Alt Uzay Tanilama i¢in ise n4sid yontemini tercih ettik. Elde edilen sonuglar g¢esitli farklara ve
dezavantajlara ragmen tiim yontemlerde Kkestirim bagariminin iyi sonuglar verdigini ortaya koymaktadir.
Alternatiflerine oranla alt uzay tanilama y6ntemi, hem giiriiltiiyii iyi elimine etme 6zelligi hem de karmasik
sistemleri dahi diisiik boyutlu dogrusal sistemlerle ifade edebiliyor olmasi nedeniyle one ¢ikmaktadir.

Comparison of system identification methods on movement dynamics of weakly electric

fish

HIGHLIGHTS

e  Eight different system identification methods are applied on weakly electric fish data
e  Performance of Root-Mean-Square Estimation Errors are compared using 7-fold cross validation
e  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 ndsid 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. Giris (Introduction)

Sistem tanilama, deneysel verileri kullanarak fiziksel bir sistemin
matematiksel bir temsilini gelistirme veya iyilestirme siireci olarak
tanimlanabilir [1]. Genellikle miihendislik ve kontrol sistemleri
alaninda kullanilan bir terimdir ve sistemin matematiksel modelini
olusturma veya mevcut bir modeli giincelleme siirecini ifade etmek
i¢in kullanilir. Son yillarda pek ¢ok farkli disiplin gesitli sistem
tanilama tekniklerinden faydalanmistir [2, 3]. Sistem tanilama
alaninda en 6nemli noktalardan biri, tanilamasi1 yapilacak sistemin
karakteristiklerini géz 6niinde bulundurarak hesaplama siireglerini ve
bunlarn  uygulanmasmi etkili ve dogru analitik araglarla
gergeklestirmektir.

Bu calismada veri kiimesi olarak zayif elektik baliklarinin sigiak
takibi davramiginin hareket dinamikleri kullanilmigtir. Bu baliklar
dogal av olmay1 dnleme i¢ giidiileri nedeniyle hayatlarinin 6nemli bir
bolimiinii su igerisinde bulunan aga¢ parcalari, yosunlar vb.
nesnelerin iginde saklanarak gegirirler. Ayni zamanda gelismis hareket
yetenekleri sayesinde bu cisimlerin hareketine bagli olarak anal
ylizgegleri vasitasiyla ileri-geri yiizerek cisimleri oldukga hassas bir
sekilde takip ederler [4, 5].

Laboratuvar ortaminda baliklarin dogadaki bu davraniglarii
arastirmak igin Ozel olarak gelistirilmis deney diizeneklerinden
yararlanilmaktadir. Bu diizenek baliklarin dogal ortamlaridaki nehir
yataklarmi taklit edebilmek amaciyla bir akarsu tiineli bigimindedir.
Bu diizenek igerisinde hareketi digaridan bir motor yardimiyla kontrol
edilebilen yapay sigmak alanlari bulunur. Boylelikle bu hareketli
siginak yapist baligin dogal sigmak takibi davranigini gozlemlemek
i¢in kullanilmaktadir. Baliklarin tek eksen boyunca gergeklestirdikleri
siginak takip davranigi sistem tanilama ydntemlerinin uygulanmasi
acisindan 6nemli bir 6rnek model olugturmaktadir (Sekil 1, Sekil 2).

Biyolojik sistemlere yonelik sistem tanilama uygulamalari, kontrol
teorisi literatiiriinde var olan yontem ve analizleri de gelistirici bir
etkiye sahiptir. Bu baglamda zayif elektrik baliklart lizerine sistem
tanilama ¢aligmalari literatiirde 6nemli bir yer tutar. Bu ¢aligmada veri
giidiimlii sistem tanilama tekniklerinden literatiirde yaygin olarak
kullanilan 8 yontemi, zayif elektrik baliklarmin siginak takibi
davranisinin  hareket dinamiklerine uygulayarak bir karsilagtirma
sunacagiz.

Sistem tanilama araglarini kullandiklar1 yonteme gére genel olarak iki
baghiga ayirabiliriz: bunlardan ilki dinamik bir modelin gbzlemlere

dayali olarak tahmin hatasini azaltmaya odaklanan Tahmin Hatasi
Yontemi (Prediction Error Method) ile giris-¢ikig verilerinden
hareketle durum uzay modellerini (state space models) tahmin etmeye
odaklanan Alt Uzay Tanilama (Sub-space Identification) yontemidir.
Tahmin hatasi yontemini de yine kendi altinda parametrik ve
parametrik olmayan olarak iki ayr1 basliga ayirabiliriz.

Bu ¢alismada parametrik olmayan tanilama yontemlerinden Frekans
Tepki Fonksiyonu (Frequency Response Function), Yinelemeli En
Kiigiik Kareler Metodu (Recursive Least Squares Method), Spektral
Analiz Yontemi (Spectral Analysis Method) ve Wiener-Hopf
Metodunu ele aldik. Parametrik yontemlerden ise ARX, ARMAX ve
Dogrusal Olmayan Hammerstein-Wiener (Nonlinear Hammerstein-
Wiener) yontemlerini karsilastirma igin kullandik. Alt uzay tanilama
yontemi olarak ise literatiirde de yaygin olarak kullanilan n4sid
yontemini tercih ettik.

Sekil 1. Baligin siginak takibi davranisi
(Refuge-following behaviour of fish)

2. Materyal ve Metot (material and method)
2.1. Deney Diizenegi (Experimental Setup)

Deney diizenegi baliklarin Amazon nehir yataklarindaki dogal
ortamlarini taklit edebilecek bir akarsu tiineli seklinde tasarlanmigtir.
Bu amagla bir su alt1 itici sayesinde akint1 olusturularak baligin yer
aldig1 test alanina iletilmektedir. Deney prosediirii geregi bu boliimde
su, her noktada sabit bir akis hiziyla akisin gergeklestirmelidir. Bu
nedenle akisin sabit ve piirlizsiiz olmasi agisindan deney alanin her iki
tarafinda O6zel olarak tasarlanmig bal petegi (honeycomb) filtre

Sekil 2. Deney diizenegi ve test alan1 (Experimental setup and test area)
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bulunmaktadir. Test alaninda ise baligin i¢ine saklanabilecegi ii¢
boyutlu baskiyla iiretilmis bir siginak yer almaktadir. Bu sigmak
renksiz bir akrilik gerceve araciligiyla dogrusal bir eyleyiciye
baglanmistir. Boylece sigmagin istenen yoériingelerde hassas bir
sekilde konum kontrolii saglanabilmektedir. Bu dogrusal eyleyici
vasitasiyla siginak ileri-geri hareket ettirilmektedir.

Baligin ve sigmnagin hareketlerini takip edebilmek amaciyla deney
sisteminde kizil6tesi goriintii alabilen, distan tetikleyici bir sinyal ile
goriintii karesi yakalayabilen, ger¢ek zamanli calismaya uygun,
yiksek frekansli ve yiiksek ¢oziiniirliklii monokrom bir kamera
kullanilmigtir. Kamera yardimiyla kaydedilen bu goriintiilerde hem
baligin konumu hem de siginak hareketleri bir ana kontrol bilgisayari
ile iglenmektedir. Gorilintilerin islendigi yazilimda ise taslak
eslestirme tabanli bir goriintii isleme algoritmasi kullanilmistir.

2.2. Veri Kiimesi (Dataset)

Bu caligmada Hacettepe Universitesi Norobilim ve Robotik
laboratuvarinda alinmig deneylerdeki veri setinden faydalanilmistir.
Bu deneylerde Apteronotus albifrons tiiriindeki zayif elektrik
baliginin siginak takibi davranisi sirasindaki davranigsal cevaplari
incelenmistir.

Deneyler Hacettepe Universitesi Hayvan Deneyleri Etik Kurulu izni
ile gerceklestirilmistir. Deney diizenegindeki su sicaklar1 ve pH
degerleri sirastyla 26 £ 1°C ve 7,2 olarak muhafaza edilmistir. Zayif
elektrik baliklarinin bakimi ve deney prosediirleri hayvan stresini en
aza indirecek sekilde, etik kurallara uygun olarak yiiriitilmistiir.
Deneyler baglamadan once baliklar ortama alismasi ig¢in 1 giin
onceden deney diizenegine alinmistir. Deneyler aydilik ortamda
gerceklestirilmistir.

Deneyler sirasinda siginak hareketleri 13 farkli frekanstaki [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] siniis sinyalinin
toplanmasiyla  olusturulan  siniisler toplammdan  meydana
gelmektedir. Segilen frekanslar 0.05 Hz’nin asal katlarindan
olusmaktadir. Ayrica segilen frekanslar zayif elektrik baliginin siginak
takibi davranigint dogrusal bir bigimde gerceklestirebilecegi bir
aralikta secilmistir [6]. Diger taraftan baligin hareketleri
ezberlemesinin Oniine ge¢mek amaciyla kompleks bir sinyal
olusturulmustur.

2.3. Sistem Tanilama Yontemleri (System Identification Methods)
2.3.1. Frekans tepki fonksiyonu (Frequency response function)

Frekans tepki fonksiyonu (Frequency Response Function - FRF)
yontemi, dogrusal ve zamandan bagimsiz (LTI) sistemlerde, yani
uyaran olarak verilen her bir frekans i¢in sabit bir kazang ile tepki
verdigi ve zamandan bagimsiz oldugu durumlarda kullanilan bir
metottur.

Farz edelim ki sisteme girdi olarak verdigimiz fonksiyon A genligi ve
w, frekansidaki

x(t) = A sin(wy t) (D

Fonksiyonu Es. 1 olsun. LTI sistemler igin ¢ikt1 fonksiyonu bu
durumda

y() = h(t) * A sin(w, t) @

Es. 2 formunda olur. Burada h(t) bulmak istedigimiz kompleks
frekans tepki fonksiyonunu ifade etmektedir. Her iki fonksiyona da
Fourier doniigiimii uyguladigimizda,

880

X(w) = —jAT[8(w — o) = 8(w + wo)] ©)
Y(w) = H(@)(-j An[8(w — wg) — 8(w + wp)]) = H(w) X(w)(4)

Es. 3 ve Es. 4 fonksiyonlarini elde ederiz. Bu durumda H(w) =
Y(w)/X(w) islemi yapilarak bulunabilir. H(w) fonksiyonuna ters
Fourier doniisimii uyguladigimizda ise frekans tepki fonksiyonu
h(t)’yi elde edebiliriz [7].

2.3.2. Spektral analiz metodu (Spectral analysis method)

Spektral analiz metodu, sisteme verilen girdinin Oto Spektral
Yogunluk (auto-spectral density, ASD) ve girdi ile ¢ikti arasindaki
Capraz  Spektral  Yogunluk (cross-spectral —density, CSD)
fonksiyonlarini kullanarak sistem tanilamasi yapmay1 amaglar.

CSD fonksiyonu Py, (w), iki farkl sinyalin ardigik esit uzakliktaki
zamanlarda aldig1 degerlerin birbiri ile benzerligini frekans alaninda
6l¢timleyen bir fonksiyondur. Capraz Korelasyon (Cross Corelation)
fonksiyonu R, [k]’ye Fourier d6niisiimii uygulanarak hesaplanir. Es.
5 ve Es. 6 ile iki fonksiyonun da nasil hesaplandig: verilmistir. Es. 5’te
k, 0rneklemin yapildig1 zamanlar arasindaki sabit uzakligin degeridir.

Reylkl = ¥ (x[n] - y[n — k]) (5)

Py@ =)

ASD fonksiyonu P(w), bir sinyalin ardisik esit uzakliktaki
zamanlarda aldigi degerlerin kendi iginde birbiri ile benzerligini
frekans alaninda 6l¢iimleyen bir fonksiyondur. Oto korelasyon (Auto
corelation) fonksiyonu R,[k]’ye Fourier doniisiimii uygulanarak
hesaplanir. Es. 7 ve Es. 8 ile iki fonksiyonun da nasil hesaplandig:
verilmistir. Es. 7°de k, 6rneklemin yapildig1 zamanlar arasindaki sabit
uzakligin degeridir.

(Ryylk]e™/K) ©)

Re[kl = X"~ (x[n] - x[n — k) ()

R@ = (Rylkle ™) ®)

Bir sistemin girdi ve ¢iktisinin CSD fonksiyonu ile sistemin girdisinin
ASD fonksiyonu arasindaki iliski Es. 9’da verilen esitlikteki gibidir.

ny(w) = H(w)P(w) ©)

Bu esitlik kullanilarak H (w) fonksiyonu elde edilebilir ve ters Fourier
doniigiimii uygulanilarak sistemin transfer fonksiyonu elde edilir
[1,7].

2.3.3. Yinelemeli en kiiciik kareler metodu
(Recursive least squares method)

Yinelemeli En Kiigiik Kareler (Recursive Least Squares - RLS)
metodu, dogrusal agiklayici degisken (linear regressor) temelli bir
kestirim metodudur. Ozellikle siirekli olarak yeni &lgiimlerin alindig1
bir senaryoda, gegmisteki tiim Olgiimleri islemeye gerek duymadan
sistem parametrelerini giincelleyebilmesi ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu
parametreleri giincellerken, hatanin karesi agisindan en uygun modeli
elde etmeye calisir. Metodun hesaplama karmagikligi parametre
vektoriiniin boyutuna bagli oldugu i¢in gergek zamanli sistemlerde
kullanilmaktadir.

Algoritma, N boyutlu parametre vektorii 8, NxN boyutlu kovaryans
matrisi P ve (0,1] araliginda deger alan unutma faktorii A ile baslatilir.
Bundan sonra her iterasyonda sirasi ile tahmin ve giincelleme olmak
tizere iki adimui izler [1].
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i. Tahmin
i. En son alman N adet 6l¢iim x, 6 ile ¢arpilarak bir sonraki adim
igin sonug kestiriminde bulunulur. V;gpmin = x76

ii. Giincelleme
i. Olgiim alindiktan sonra, ol¢iim ile tahmin arasindaki fark e =
Y — Ytahmin hesaplanir.
il. Kovaryans matrisi giincellenir. P = %(P — Kxx"P)
Px
A+xTPx
iv. Parametre vektorii giincellenir. 8 = 6 + Ke

iii. Kazang vektori hesaplanir. K =

2.3.4. Wiener-Hopf Metodu (Wiener-Hopf Method)

Wiener-Hopf metodu, parametrik olmayan sistem tanilama
yontemlerinden biridir. Yari-sonsuz alanlar iizerinde sinir kosullarina
tabi belirli dogrusal kismi diferansiyel denklemlerin agik bir sekilde
¢Oziilmesine olanak saglar [8].

WSS (Wide-sense stationary) oldugu varsayilan bir zaman dizisi
girdisi u(t) diistinelim. WSS siireclerde, ortalama (mean) zaman iginde
degismez. Ayrica otokorelasyon bulunur ve zamana bagli degildir. O
halde otokorelasyon denklemi Es. 10°daki gibi yazilabilir:

R, () = E[u(®u(t + 1)] (10)
Ayrica ergodikligi, yani topluluk ortalamasinin zaman ortalamasina

esit oldugunu varsayiyoruz. Bu nedenle, oto korelasyon Es. 11°deki
gibi yazilabilir:

R, (1) = Jim N _yu®ut+1) (11)

1
—00 2N+1
Tanimlanacak LTI sisteminin kararli oldugunu varsayip darbe yaniti

katsayilar1 (impulse response coefficients) kesersek, son olarak Es.
12°deki denklemi elde ederiz:

Ruy(T) = ZII¥=0 R, (r —k)g(k) (12)

Wiener-Hopf yontemi ile sistem tanilama yaparken bu denklemi
kullanarak kestirimler yapilacaktir.

2.3.5. Dogrusal olmayan Hammerstein—Wiener metodu
(Nonlinear Hammerstein—Wiener method)

Hammerstein Modeli dogrusal olmayan bir statik blok ile ardindan
gelen dogrusal dinamik bir bloktan olusur. Giris sinyali 6nce dogrusal
olmayan bir statik bloga (6rnegin, polinom, sigmoid fonksiyon)
uygulanir ve ardindan bu ¢ikt1 bir dogrusal dinamik bloga (6rnegin,
bir FIR veya IIR filtre) girer.

Wiener Modeli ise once dogrusal dinamik bir blok ve ardindan
dogrusal olmayan bir statik blok igerir. Giris sinyali dnce dogrusal bir
dinamik bloktan geger, ardindan elde edilen ¢ikti dogrusal olmayan
bir statik bloga uygulanir.

Hammerstein—-Wiener Modeli, bu iki yapinin birlesiminden olusur.
Tipik olarak, giris sinyali 6nce bir dogrusal olmayan statik bloktan
(Hammerstein kismi) geger, ardindan bu ¢ikti dogrusal bir dinamik
bloga uygulanir ve son olarak elde edilen ¢ikt1 bir dogrusal olmayan
statik bloga (Wiener kismi) girer.

Hammerstein—Wiener Modeli, bir kara kutu modelidir ¢linkii modelin
i¢ yapist ve parametreleri, disaridan gozlemlenebilir degildir ve
dogrudan fiziksel veya yapisal bir anlam tagimayabilir. Kara kutu

modellerin parametreleri, sistemin girig-¢ikis verileri kullanilarak
belirlenir ve sistemin i¢ mekanizmalar1 hakkinda bilgi vermez. Yani,
bu modeller, sistemin i¢ dinamiklerini modellemek yerine sadece
giris-¢iks iligkisini tahmin eder [1].

2.3.6. ARX ve ARMAX modeli (ARX and ARMAX model)

Sistem tanilama alaninda yalnizca giristen ¢ikisa dinamikler degil,
ayn1 zamanda giriiltiiniin dinamiklerini belirlemek de genellikle
onemlidir. Sistem tanimlamada, hem giris-¢ikis dinamiklerini hem de
giiriiltii dinamiklerini tanimlamak i¢in ¢esitli teknikler mevcuttur.

Girdi-¢ikti dinamikleri ile giiriiltii dinamikleri arasindaki temel fark,
girdi-¢iktt dinamiklerinde giris erisilebilir ve hatta manipiile
edilebilirken, giiriiltii dinamikleri i¢in bu miimkiin degildir. Fakat
erigilebilir olmasa da giiriiltii istatistiksel 6zelliklere ve bazi yapilara
sahiptir. Bu yapilardan hareketle, giris ve ¢ikisin nasil baglandigma ve
giiriiltiiniin sisteme nasil geldigine bagli olarak, ¢esitli model yapilari
kullanilmigtr.

ARX modeli, bu tarz bir siyah-kutu (black-box) modelinden biridir.
ARX modelini anlamak i¢in en basit girdi-gikt1 iliskisi, dogrusal bir
fark denklemi olarak Es. 13’teki gibi yazilabilir:

Y (O+a;y(t-1)+...4a, y(t-n,)=bjut-1)+...+b, u(t-ny)+e(t) (13)
Burada AR kismi otoregresif kisim [A(q)y(t)] ve X ise ekstra girdi
[B(q)u(t)] anlamna gelir [1]. Asagida ARX modelin grafigi bulunuyor

(Sekil 3). Goriildiigii gibi beyaz giiriiltii e(t) dogrudan sistemin ileri
(forward) yoniinde sisteme dahil olur.

e(t)

u(t) 1 y(t)
_—’ —_’

Sekil 3. ARX modeli (ARX model)

ARX modelin temel dezavantaji, hata teriminin &zelliklerini
tanimlamada yeterli serbestligin olmamasidir. ARMAX modelde ise
hata dinamigini de dikkate almak i¢in bir C(q) terimi eklenir [1]. O
halde Sekil 3’teki denklem Es. 14’teki hale gelir:

A(@y(t) = B(q)u(t) + C(q)e(t) (14)

Bu ise sadece giris-¢ikis dinamiklerini degil ayn1 zamanda giiriiltii
dinamiklerini de tahmin etmemizi saglar. Asagida ARMAX modelin
grafigi bulunuyor (Sekil 4).

le[t}

C(q)
u(t) Lfr\ 1 y(t)
1 8@ T Aw '

Sekil 4. ARMAX modeli (ARMAX model)
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7. Deneyin FRF Genlikleri
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Sekil 5. 7’inci Deney i¢in Tahmin Edilen ve Gergek Frekans Tepki Fonksiyonu
(Predicted and Actual Frequency Response Function for Experiment 7)

2.3.7. Alt uzay tanilama ve n4sid algoritmasi
(Subspace identification and n4sid algorithm)

Alt uzay tanilama (SID) yontemi, giris-¢ikis verilerinden dogrusal
zamanla degigsmeyen (LTI) durum uzayr modellerini tanilamayi
amaclar. Alt uzay tamlama, daha Onceki orneklerde oldugu gibi
parametrik bir optimizasyon problemini ¢dzmeden Once sistem
matrislerini parametrelendirmesini gerektirmez. Bu baglamda giris
¢ikig verilerinden yararlanarak alt uzay tanilama i¢in Es. 15 ve Es.
16°daki formda tek giris tek ¢ikish bir sistem yaklagimi kullanilmigtir.

x(t) = Ax(t) + Bu(t) (15)
y(t) = Cx(t) + Du(t) (16)

Bu c¢alismada literatiirde de siklikla kullanilan N4SID (Numerical
Algorithms for State Space Subspace System Identification)
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritmanin ¢aligma prensipleriyle
ilgili detaylar Overschee vd. [9]’te bulunmaktadir.

3. Sonuglar ve Tartismalar
(Results and Discussion)

3.1. Sistem Tanilama Yontemlerinin Sonuglari
(Results of System Identification Methods)

3.1.1. Frekans tepki fonksiyonu (Frequency response function)

Bu yontemi uygularken, sistemin dogrusal oldugu kabuliinden yola
cikarak, giiriiltliyli azaltmak amaci ile FRF’in sisteme uyaran
verilmeyen frekanslardaki kazang degerleri 0 olarak kabul edildi
(Sekil 5).

Ayrica, yontemi deney verilerine uygularken iki farkli metot izlendi.

e ilk metotta, egitim verilerinin ortalamasi kullamilarak FRF elde
edildi.

e ikinci metotta, her egitim verisi icin FRF elde edilip bu
fonksiyonlarin ortalamasint alindi.
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Tablo 1°de bu iki metodun 7 katlamali ¢arpaz dogrulama sonucunda
referans ve egitim veri setlerindeki performansi goriilmektedir. Iki
metot arasindaki fark %5’in altinda olmakla birlikte, ilk metot
ortalamada daha iyi performans gostermektedir. Bu nedenle ilk
metodun kullanilmas: tercih edildi.

Tablo 1. Uygulanan 2 FRF yonteminin sonuglari
(Results of the 2 applied FRF methods)

Referans Veri Seti Egitim Veri Seti

Performansi Performansi
Yontem 23,27 + 14,06 6,85+ 0,81
Yontem 24,13 £ 14,19 7,34 +£2.72

3.1.2. Spektral analiz metodu (Spectral analysis method)

Bu yontemi uygularken, Frekans Tepki Fonksiyonu yontemine benzer
sekilde, iki farkli metot izlenildi.

e ik metotta, egitim verilerinin ortalamasi kullanilarak transfer
fonksiyonu elde edildi (Sekil 6).

e ikinci metotta, her egitim verisi i¢in transfer fonksiyonu elde edilip
bu fonksiyonlarin ortalamasi alindi.

ki metodun 7 katlamali garpaz dogrulama sonucu arasindaki fark
%01’in altinda oldugu i¢in, Frekans Tepki Fonksiyonu ydntemine
uyumlu sonug almak adina 1. Metodun kullanmast tercih edildi.

3.1.3. Yinelemeli en kiiciik kareler metodu
(Recursive least squares method)

Bu yontemi uygularken, baliklara ayni deneyin uygulaniyor olmasi
durumunu g6z Oniinde bulundurarak, filtrenin egitimi igin
kullanilacak veri seti, egitim verilerinin art arda eklenmesiyle
olusturuldu. Bu ekleme sirasinda bir Oriintiiniin ezberlenmesinin
online gegmek adina n’inci verinin test i¢in kullanildigi deney igin
n+tl’den n-1’e dogru g¢embersel sekilde ekleme gergeklestirildi.
Ornegin, 3. verinin test igin kullanildig1 durumda, egitim veri seti
[Veri4 Veri5 Veri6 Veri7 Veril Veri2] seklinde olusturuldu. Yine aynm
durumu goz oniinde bulundurularak, unutma faktérii 1 yani unutma
olmayacak sekilde belirlendi.
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Egitim veri seti ile en son elde edilen parametre vektorii ve kovaryans
matrisi, test verisine uygulanacak filtrenin baglangigtaki parametre
vektorii ve kovaryans matrisi olarak kullanildi (Sekil 7).

3.1.4. Wiener-Hopf metodu (Wiener-hopf method)

Genellikle Wiener-Hopf yontemi ile sistem tanilama gergeklestirirken
iki metrigin belirlenmesi olduk¢a 6nemlidir; FIR uzunlugu ve unutma
faktorii. Eger sistem hakkinda 6nsel bir bilgi yok ise FIR uzunlugunu
belirlemenin tek yolu makul bir sayidan baslayarak uzunlugu stirekli

denemelerde en uygun sonu¢ FIR uzunlugunun 13 oldugu durumda
elde edildi. Unutma faktorii ise veri alinan sistemlerin ve verilerin
dinamikleri ile baglantilidir. Yapilan deneylerde tiim deneyler ayni
igerikte oldugu i¢in unutma faktorii 1 olarak ayarlandi.

3.1.5. Dogrusal olmayan Hammerstein—Wiener metodu
(Nonlinear Hammerstein—Wiener method)

Dogrusal Olmayan Hammerstein—Wiener Metodu ile sistem tanilama

artirarak  sonuglarnt karsilagtirmakti. Bu  yontem ile yapilan i¢cin MATLAB’m hazir fonksiyonu n/iw kullaniimastir.
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Sekil 6. 7’inci Deney i¢in Spektral Analiz Yo6ntemi ile Tahmin Edilen Transfer Fonksiyonu
(Transfer Function Estimated by Spectral Analysis Method for Experiment 7)
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Sekil 7. Katlamal1 Capraz Dogrulama Sonucunda RLS Yontemi ile Elde Edilen Parametre Vektorleri
(Parameter Vectors Obtained by RLS Method as a Result of Fold Cross Validation)
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Weiner & Hopf Parametre Vektorii Degerleri
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Sekil 8. Katlamali1 Capraz Dogrulama Sonucunda Wiener & Hopf Yontemi ile Elde Edilen Parametre Vektorleri
(Parameter Vectors Obtained by Wiener & Hopf Method as a Result of Fold Cross Validation)

En basgarili performansi elde etmek i¢in 6nce ortadaki dogrusal filtre
i¢in basarili sonucu veren filtre modeli bulunmus, daha sonra ise
sirastyla ¢ikis ve girig bloklarinin modelleri, farkl tip fonksiyon ve
parametre sayilari test edilerek segilmistir (Sekil 8).

Yapilan ¢aligmalarda, veri setinin genelinde en iyi performans veren
blok modelleri asagidaki gibidir:

e Dogrusal Olmayan Giris Blogu: 14 Kirilma Noktali Pargali
Dogrusal Fonksiyon

e Dogrusal Blok: 4. Derece transfer Fonksiyonu

e Dogrusal Olmayan Cikis Blogu: 2. Derece Polinom

3.1.6. ARX ve ARMAX modeli (ARX and ARMAX model)

ARX ve ARMAX model ile sistem tanilama yapilirken dikkat
edilmesi gereken noktalardan biri, sistemin dinamiklerini gz 6niinde
bulundurarak, polinomlarin derecelerini ve gecikme katsayisini dogru
belirlemektir,. MATLAB’in hazir fonksiyonu arx ve armax bu
degerleri sirastyla 1’e 3 ve 1’e 4 bir vektor olarak alir.

Bu vektorlerde;

na — kutup (pole) sayisi

ny — sifir (zero) sayisi arti 1

nc — C katsayilarinin sayist

nk — Girigin ¢ikisi etkilemesinden 6nce gerceklesen girig 6rneklerinin
sayisl, sistemdeki 6lii zaman olarak da adlandirtlir.[10]

Yapilan deneylerde, daha once literatiirdeki zayif elektrik baliklari
iizerine olan ¢alismalarm bulgularii [11] da gdz Oniinde
bulundurarak, arx ve armax model i¢in bu degerler sirasiyla [4 4 1] ve
[4 4 1 0] olarak belirlendi.

ARX model i¢in A, B ve C matrisleri sirasiyla Es. 17, Es. 18 ve Es.
19°daki gibi elde edildi. ARMAX model i¢in ise A, B ve C matrisleri
sirastyla Es. 20, Es. 21 ve Es. 22°deki gibi elde edildi. Hesaplamalar
MATLAB’1n hazir fonksiyonu arx ve armax araciligryla yapildi [10]:
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ARX Model:

A =11,-1.667,0.338,0.450,—0.117] (17)
B =10,0.016,0.056,—0.036, —0.032] (18)
c=1 (19)
ARMAX Model:

A =11,-2.309,1.361,0.259,—0.309] (20)
B =10.022,0.006,—0.032,0.004] @21
C =[1,-0.665] (22)

3.1.7. Alt uzay tanilama ve nd4sid algoritmasi
(Subspace identification and ndsid algorithm)

N4SID yontemi ile sistem tanilama icin MATLAB’mn hazir
fonksiyonu n4sid kullamlmistir. Elde edilecek durum uzay
gosteriminin boyutlarinin belirlenebilmesi amaciyla ise literatiirde de
daha 6nce [11]’de bahsedildigi gibi hem Akaike hem de Bayesian
bilgi kriterleri (AIC ve BIC) verileri incelenmistir.

Sekil 9’da durum degisken sayilar1 1 ile 10 arasinda degisirken buna
karsilik gecen AIC ve BIC degerleri goriilmektedir. Bu grafikte AIC
ve BIC degerlerinin minimum oldugu durum degisken sayisi
secilebilecek maksimum durum degisken sayisini belirtmektedir. Bu
grafikte AIC ve BIC degerlerinin minimum oldugu degere karsilik
gelen degisken sayisi (her ikisi i¢in ii¢) bize sistemin secilebilecek
maksimum degisken sayisini belirtmektedir. Sekil 9°da 2 durum
degiskeninde ani bir degisim gergeklestigi icin alt uzay tanilama
isleminde degisken sayisi 3 olarak belirlenmistir.

Baligin hareket dinamiklerine gore ¢ikarilan durum uzay matrisleri ise
Es. 23, Es. 24 ve Es. 25’teki gibidir. Hesaplamalar MATLAB’1n hazir
fonksiyonu n4sid araciligiyla yapildi [10]:
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Durum Degisken Sayis1
Sekil 9. AIC ve BIC degerlerinin durum degisken sayisina gore
degisimi
(Variation of AIC and BIC values according to the number of state variables)

0972 —0.085 —0.003
A =10.037 0938 —0.182 (23)
0.035 0.073  0.936
B =[0.00007 —0.00015 —0.00012] (24)
C =[914.461 —37.557 4.624] (25)

3.2. Sistem Tanilama Yontemlerinin Karsilagtirilmasi
(Comparison of System Identification Methods)

Sistem tanilama yontemlerinin tahmin performansi 7 katlamali ¢apraz
dogrulama ile dl¢iilmiistlir. Bunun i¢in 7 veriden bir tanesi segilip
ayrilmig ve yontemler geriye kalan 6 veri seti ile egitilmistir. Egitilen
yontemin performansi, ayrilan veri ile normallestirilmis hatanin
karesel ortalamasinin karekokii metodu (Normalised Root Mean
Square Error) kullanilarak test edilmistir. Daha sonra ayni islem
secilmemis 6 veri ile ayn1 sekilde tekrarlanmigtir.

Bu yontem ile elde edilen hata oranlari tablo 2’de verilmistir. Ayrica
bu sonuglar Sekil 10°da da gosterilmistir.

Tablo 2. Uygulanan Ydntemlerin 7 Katlamali Capraz Dogrulama
Sonucunda Referans ve Egitim Veri Setleri Uzerindeki
Performanslart

(Performance of the Applied Methods on Reference and Training Datasets
after 7-Fold Cross Validation)

Referans Veri Seti Egitim Veri Seti

Yontem
Performansi Performansi

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

Sekil 11°de sistem tanilama ydntemlerinin egitim performansi
karsilastirilmigtir. Bunun igin tiim yontemler, 7 veri setinin tamamu ile
egitilmis ve her bir veri seti i¢i tahmin performansi normallestirilmig
normallestirilmis hatanin karesel ortalamasinin karekokii methodu ile
Ol¢tilmistiir.

Sistemin sadece frekans alanindaki davramiginin yeterli oldugu
durumlarda Frekans Tepki Fonksiyonu basit ve etkili bir yontem
olarak tercih sebebi olabilir. Yaptigimiz deneylerde diisiik hata
ortalamas1 ve diigiik varyans ile FRF iyi sonuglar vermistir. Elbette
FRF, sadece giris sinyalinin frekans araligini bildigimiz dogrusal
sistemlerde kullanilmaya uygundur. Bu nedenle etkili olmakla birlikte
kullanim alan1 oldukg¢a sinirhdir.

Karmagik frekans yanitlarina veya dogrusal olmayan davranisa sahip
sistemleri karakterize etmek olduk¢a zor bir problemdir [12].
Literatiirde genellikle bu tiir sistemler i¢in Spektral Analiz Yontemi

Sistem Tanilama Y ontemlerinin 7 Katlamali Capraz Dogrulama ile Karsilastirilmasi
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Sekil 10. Uygulanan Yéntemlerin 7 Katlamali Capraz Dogrulama Sonucunda Referans Veri Seti Uzerindeki Performanslar
(Performance of the Applied Methods on the Reference Data Set after 7-Fold Cross Validation)
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Sistem Tanilama Yontemlerinin Egitim Performanslarinin Karsilastirilmasi
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Sekil 11. Uygulanan Yontemlerin 7 Katlamali Capraz Dogrulama Sonucunda Egitim Veri Seti Uzerindeki Performanslari
(Performance of the Applied Methods on the Training Data Set after 7-Fold Cross Validation)
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ekil 12. Sistem Tanilama Y ontemlerinin 7. Deney i¢in Takip Performansi
y 1€ p
(Tracking Performance of System Identification Methods for Experiment 7)

kullanilir. Fakat FRF’de oldugu gibi, frekans bilgisini tanimlamakla
sinirhidir, tam bir zaman alam modeli saglayamaz. Yaptigimiz
deneylerde diger alternatiflerine oranla daha hassas sonuglar vermekle
birlikte tekil bazi deneylerin yiiksek hata orani nedeniyle genel
performansinda diisiis elde edilmistir.

Eger sistem dinamiklerinin zaman iginde degisebilecegi gergek
zamanli uygulamalar i¢in sistem tanilama yapilacaksa Yinelemeli En
Kiigik Kareler Metodu uygun alternatiflerden biri olarak
diigiiniilebilir. Yaptigimiz deneyler hem ¢evrimdist oldugu hem de
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zamanla degisen bir dinamige sahip olmadig1 i¢in RLS fark yaratan
bir sonug ortaya koymamustir.

Wiener-Hopf yontemi, dogrusal zamanla degismeyen bir baglamda
sistem parametrelerini tahmin etmek i¢in korelasyon fonksiyonlarini
kullanir. Fakat Wiener-Hopf yontemi ile sistem tanilama yapilirken
korelasyon fonksiyonlar1 hakkinda bilgi sahibi olmamiz gerekir.
Ayrica yalmizca dogrusal sistemlere uygulanabilir. Bundan dolay1 elde
ettigimiz sonuglarda Winer-Hopf yontemi O6nemli bir fark
yaratmamistir.
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Hammerstein—-Wiener Modeli kara-kutu modeli olmasi nedeniyle
giris ¢ikis verilerine bagimhidir. Yapilan deneylerde, farkli veri
sayisinin sinirl olmasi nedeniyle denenen modellerin performansinin,
egitim ve testte kullanilan verilere ¢ok bagimli oldugu ve asir
O6grenme sorunlart yasadigi goriilmistir. Bu nedenle genel
performansi diger metotlara gore daha diisiik kalmustir.

ARX model bir sistemi harici girdilere sahip bir otoregresif model
olarak temsil eder. Bu nedenle de basit ve yorumlanabilir bir model
yapist sunar. Genellikle bilinen veya olgiilebilir giris sinyallerine
sahip dogrusal sistemler i¢in uygundur. Fakat belirli bir model formu
varsaydigl ve giirliltii dinamiklerini goézardi ettigi i¢in karmagik
dinamikleri yakalamada pek basarili degildir. ARMAX model ise
model yapisina hareketli bir ortalama bileseni ekleyerek ARX
modelini genisleti. Bu nedenle g¢esitli sistem davraniglarini
yakalamak i¢in ARX'ten daha esnektir. Fakat ARMAX da dogrusal bir
yap1 varsayar ve gliclii dogrusal olmayan durumlarda etkili degildir.
Elde ettigimiz sonuglarda, ARMAX model biraz daha basarili olmakla
birlikte yaklasik olarak ARX ve ARMAX model yakin sonuglar ortaya
cikarmigtir.

N4SID, bir sistemin durum uzayi temsilini tahmin etmek i¢in tekil
deger ayrisimi ve durum uzayi yontemlerini kullanir. Bilinmeyen veya
karmagik dinamiklere sahip dogrusal ve dogrusal olmayan sistemler
icin uygundur. Bu nedenle de ¢ok c¢esitli sistem tiirleri igin
kullanilabilir. Ayrica oldukea iyi giiriiltii elimine etme 6zelliklerine de
sahiptir. Elde ettigimiz sonuglarda N4SID algoritmasi oldukea iyi
sonuglar ortaya ¢ikarmustir. Diger taraftan hareket dinamiklerinin
diisiik boyutlu dogrusal sistemlerle ifade edilebiliyor olmasi da bir
diger avantajdir. Bu durum diger modellere oranla sistemi daha kolay
bicimde modellememize ve kontrol teorisi alanindaki pek c¢ok
yontemin sistem ilizerinde uygulanmasina olanak saglar.

4. Sonuclar (Conclusions)

Bu caligmada literatiirde yaygin olarak kullanilan sistem tanilama
yontemlerinin bir karsilastirilmasi yapilmistir. Karsilastirmada veri
olarak zayif elektrik baliklarinin siginak takip davramigi sirasinda
uyguladiklart hareket dinamikleri kullanilmistir. Elde edilen sonuglar
cesitli farklara ve dezavantajlara ragmen tiim yontemlerde kestirim
bagariminin iyi sonuglar verdigini ortaya koymaktadir (Sekil 12).

Diger taraftan ulagilan en 6nemli sonuglardan biri alt uzay tanilama
yontemlerinin zayif elektrik baliklarinin hareket dinamiklerini
aciklamada  olduk¢a basarili  sonuglar  vermis  olmasidir.
Alternatiflerine oranla alt uzay tanilama yontemleri, hem giiriiltiiyti
iyi elimine etme Ozelligi hem de karmasik sistemleri dahi disiik
boyutlu dogrusal sistemlerle ifade edebiliyor olmasi nedeniyle 6ne
cikmaktadir. Ozellikle canlhlar gibi karmagsik sistemler {izerine
yapilacak c¢alismalarda alt uzay tanilama yontemlerinin kullanilmasi
daha etkili sonuglarin ortaya ¢ikmasina yardime: olacaktir.
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