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OZET

Bu makalede, yazarlar tarafindan gelistirilen sayisal tabu arastirma algoritmasinin, AR (Auto Regressive) sistem
modelleme performanst analiz edilmis ve karsilastirilmistir. Bu karsilastirmada, en kiiclik kafes kareler, cift
kafes, “affine” projeksiyon, en kiiciik ortalama kareler, normalize edilmis en kiiciik ortalama kareler ve 6zyineli
(recursive) en kiiclik kareler, uyarlanabilir klasik metotlar iken 8 farkli egitim algoritmasi ile egitilmis yapay
sinir aglari, klasik ve sayisal (niimerik) tabu aragtirma algoritmasi kullanilmistir. Bu galismada, 16 farkli
algoritmanin modelleme performansi 4. ve 6. dereceden iki farkli AR sistem iizerinde test edilmistir. Genel
olarak, yazarlar tarafindan gelistirilen sayisal tabu arastirma algoritmasinin, dogrusal AR sistem modellemede
daha basarili oldugu anlagilmustir.

Anahtar Kelimeler: AR sistem, modelleme, yapay sinir aglari, uyarlanabilir metotlar, tabu arastirma, algoritma.

COMPARISON OF ALGORITHMS FOR AR SYSTEM MODELING
ABSTRACT

In this paper, performance of numeric tabu search algorithm developed by authors on AR (Auto Regressive)
system modeling was compared to adaptive methods and artificial neural networks. The adaptive methods are
Least Squares Lattice, Double Lattice, Affine Projection algorithm, Least Mean Squares (LMS), Normalized
LMS and Recursive Least Squares (RLS). Artificial neural networks trained with eight learning algorithms and
classic and numeric tabu search algorithms were the rest of algorithms compared with. The performances of total
16 algorithms were tested on two AR systems having 4th and 6th orders. The numeric tabu search algorithm was
found the most successful algorithm on linear AR systems.

Keywords: AR system, modeling, artificial neural network, adaptive methods, tabu search, algorithm.

1. GIRIS kendisini en iyiye dogru kanalize edebilen
sistemlerdir. Bu sistemler en ¢ok haberlesme ve
Sistemlerin  modellenmesinde  kullanilan  klasik  kontrol sistemlerinde  uygulanmaktadir [1].

teknikler, model yapisinin ve bazi istatistiki degerlerin
(model derecesi, giris ve giriiltiniin dagilimi vb.)
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 baz
parametrelerin sisteme bagimli olarak dogru sekilde
secilmesi ve cesitli deneme-yanilma iglemlerinin
yapilmasi gerekmektedir.

Uyarlanabilir sistemler ¢evre sartlarina gore kendi

Uyarlanabilir sistemlerin en énemli 6zelligi zamanla
degisen sistemlere rahatlikla uygulanabilmesi ve yeni
durumlara goére kendi kendini ayarlayabilmesidir.
Dogrusal sistemlerde belirli girislere karsi ¢ikisin
istenen sekilde olmasi, diger tiir giriglerin uygulandig:
durumlarda veya kontrol edilen sistemin zamanla
cevre sartlarindan etkilenerek 6zelliklerinin degismesi
durumunda  sistemlerin  kararsiz  davranmasi
uyarlanabilir sistemlerde daha az gézlenmektedir. Bu
sekilde sistemden beklenilen ile elde edilen ¢ikis
arasindaki fark uyarlanabilir sisteme giris olarak
verilmektedir. Bu farkin sifir olmasi, sistemin arzu
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edilen sekilde calismasi anlamina gelir. Uyarlanabilir
modelleme, sistem parametrelerini, hatayr sifir
yapacak sekilde ayarlamak i¢in kullanilir.

Uyarlanabilir algoritmalar iki gruba ayrilir [1]. Birinci
grup, LMS algoritmalarina dayali olan algoritmalardir
[2,3]. LMS algoritmasi, bir azaltim (gradient) arama
algoritmasi ile sistem hatasinin karesinin ortalamasini
minimize eder ve hesap karmagikligmin az
olmasindan ve giirbiizligiinden dolay1 ¢ok popiilerdir.
Fakat LMS algoritmalarin yakinsama orani sisteme ve
girig istatistiklerine baglidir. Sistem parametrelerinin
tahminindeki diisiik yakinsama oranindan dolay1 LMS
algoritmast her zaman tatmin edici ¢Oziimler
vermemektedir. Ikinci grup, hatanin karesinin
deterministik bir toplammi en aza indiren RLS
algoritmasina dayanir. RLS algoritmasi, LMS
algoritmasindan daha hizli yakinsama 6zelligi
gdstermesine ragmen hesaplama karmasiklig1 fazladir
[4]. Levinson-Durbin algoritmasmin bir uzantist
olarak yorumlanabilen kafes yapili sistem ¢ok sayida
iistiinliiklere sahip olup isaret isleme ve konugma
analizi gibi uygulamalarda kullanilir [5]. Affine
Projeksiyon algoritmasi (APA) son yillarda kullanilan
yeni bir yaklasimdir [6]. Yazarlar tarafindan daha
once sunulan bir ¢aligmada; LS, ileri ve geri, Burg ve
geometrik  kafes algoritmalarinin  performanslari
kargilagtirilmistir [7].

Bu caligmada, sayisal tabu arastirma (STA)
algoritmasinin ~ performansi;  uyarlanabilir AR
modellerinden olan DL, LSL, APA, LMS, normalize
edilmis LMS (NLMS), RLS ile yapay zeka
metotlarindan olan yapay sinir aglart (YSA) ve
sezgisel algoritmalardan tabu arastirma (TA)
algoritmasinin performanslari karsilastirilmistir.

2. UYARLANABILIR AR MODELLEME VE
KULLANILAN KLASIK METOTLAR

Pratik uygulamalarda karsilasilan ayrik zamanli
sistemlerde, veri olarak yalmizca ¢ikis degerlerinin
yardimiyla  sistemin =~ modellenmesi  istenilen
durumlarda AR modelleri kullanilabilir  [1-3].
Uyarlanabilir tahmin yontemlerinde genel olarak her
iterasyonda tahmin edilen parametrelerin Onceki
degerleri kullanilarak modelleme hatasini en az
yapacak sekilde yakinsamasi g6z Oniine alinmustir.
Buna gore

A = A+ M Dy (1

formiilde Ay k zamanindaki tahmini parametre
vektorii, My algoritma kazanci, @ cikisin Onceki
degerleri ve e modelleme hatasidir. Bu genel
formiilde My, @, ve e fonksiyonlarmin degisik

durumlart  igin  farkli uyarlanabilir yOntemler
gelistirilmigtir ~ [1-12]. Dogrusal  sistemlerin
modellenmesinde ~ kullanilan AR modelleme

yontemlerinden, LMS [3], normalize edilmis LMS
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(NLMS) [8], RLS [9], Affine Projeksiyon algoritmasi
(APA) [6], Least Square Lattice (LSL) [10] ve Cift
Kafes (Double Lattice-DL) [11] asagida kisaca
tanimlanmistir.

Uyarlanabilir LMS: Bu yontemde parametreler her

iterasyonda hataytr en aza indirecek sekilde
degismektedir. Tahmini parametre vektori
A=A +28X, (2)

esitliginden elde edilir. Eger A<1 ise, x[n] dizisinin n.
elemana yakin degerlerinin agirligi daha oOncekilere
gore artar [12]. Bu durumda yeni parametrelerin
olusmasinda son ¢ikis degerlerinin etkili oldugu
goriiliir. Boylece parametre vektdrii, her iterasyon igin
bir 6nceki hata ve ¢ikis degerlerinden faydalanarak
hatay1 en aza indirecek sekilde yeniden hesaplanir.

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
vektori

D, T
= + X+1_q) 3
A=A, (qu)k[k Al 3)

elde edilir.

RLS: Bu yontemde, uyarlanabilir kazang, kovaryans
matrisi, P yardimiyla her iterasyon i¢in ayarlanir ve
tahmini parametre vektdrii asagidaki ifade ile verilir
[10].

Pkflq)k

P o7 4
1+®]P_ @, [X(t) q)kAk] ¥

Ak+l=Ak+

Cogunlukla RLS yontemi, LMS yontemlerine gore
daha hizli yakinsar. Fakat baglangic degerleri ve
yuvarlatma hatalar1 agisindan LMS’den daha hassastir

[9].

Affine Projeksiyon Algoritmas1 (APA): Bu
algoritma, model parametrelerinin arasindaki farki en
aza indirmek igin gelistirilmistir [6]. Burada model
parametreleri

Ay =A X Wy )
ifadesinden elde edilir.

Uyarlanabilir LSL: Bu yontemde, modelin, kafes
(lattice) yapisina benzeyen bir yapiya sahip oldugu
varsayilir [10] ve ileri ve geri hata vektorleri bulunur.
Levinson yontemi yardimiyla, yansima katsayilari
kullanilarak model parametreleri belirlenir [10]. Bu
amag i¢in
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. (6)

5 il a, fi]+k,a [m-i]  i=12,..m-1
k i=m

m

esitlikleri kullanilir.

Cift Kafes (DL-Double Lattice): Bu yontemde iki
ayr1 kafes yapisi yer alir ve model parametreleri
tahmin edilir [11]. Yontemde baslangi¢ degerleri elde
edildikten sonra agagidaki esitlik kullanilarak,

&>, (n—-Dg_,(n-1)
B*. (-1

=D =y,(n-1)- (7

model parametreleri hesaplanir.
3. YAPAY SiNiR AGLARI

Yapay sinir aglar1 bir yapay zeka yaklasimi olup,
biyolojik sinir sisteminin algoritmik olarak taklit
edilmesi prensibine dayanir. Literatiirde mevcut bir
¢ok YSA yapisi vardir [13]. Cok katli perseptronlar
(CKP), bir ¢ok alana uygulanmis olan bir ag tipidir.
CKP’lar1 6gretmede bir ¢ok algoritma kullanilabilir
[13-22]. Genel olarak bir CKP-YSA modeli iig
katmandan olusmustur ve ara katta iki sakli tabaka
mevcuttur. Giris katindaki noronlar tampon gibi
davranirlar ve giris sinyalini ara kattaki néronlara
dagitirlar. Ara katmandaki her bir ndéronun g¢ikisi,
kendine gelen biitin giris sinyallerini takibeden
baglanti agirliklari ile ¢arpimlarinin toplanmasi ile
elde edilir. Elde edilen bu toplam, bir fonksiyondan
gegirilerek bir ndronun ¢ikisi hesaplanabilir. Burada
kullanilan fonksiyon, basit bir esik, sigmoid veya
hiperbolik  tanjant fonksiyonu olabilir. Diger
katlardaki noéronlarin ¢ikiglar1 da ayni sekilde
hesaplanir. Literatiirde YSA'lar1 egitmede bir c¢ok
Ogretme algoritmast bulunmaktadir [13,22]. Bu
caligmada, momentumlu geri yayilim (MBP) [14], tek
adim sekant (TAS) [15], Broyden, Fletcher, Goldfarb
ve Shannon (BFGS) [16], Levenberg-Marquardt (LM)
[17,18], Fletcher-Reeves (FR), Powell-Beale (PB) ve
Polak-Ribiere (PR) [19,20] ve Resilient geri yayilim
(RG) [21] dgretme algoritmalar1 kullamilmistir. Bu
algoritmalar ile ilgili detayl bilgi [22] nolu kaynaktan
kolaylikla elde edilebilir.

4. TABU ARASTIRMA (TA) ALGORITMASI

Glover tarafindan gelistirilen TA algoritmas1 6nceleri
ayrik optimizasyon problemlerine uygulanmistir
[23,24]. TA'nin zeki bir yapida olmasinin arkasinda,
belleginde arama uzaymin gegmis bilgilerini tutma
Ozelligi vardir. Bu sayede arama sinirlandirilmis ve
diger algoritmalarda karsilagilan yerel optimumdan
kurtulmaktadir. Brucker'e gore, TA, yerel optimuma
disiisten kaginmak i¢in bir bellek fonksiyonu
kullanip, kiiresel optimumu hizli bir sekilde aramada
bir veya daha ¢ok yerel arama yordamim
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(prosediiriinii) hiyerarsik olarak ydnlendiren zeki bir
tekniktir [25]. Algoritmanin olusturulmasinda temel
alman iki Onemli unsur, daha Once denenmis
cozlimleri yeniden isleme almamasi ve yerel optimum
noktadan uzaklagip kiiresel optimum ¢oziime
ulagabilmesidir [26].

Klasik Tabu arastirma (KTA) algoritmasi, yalnizca
kombinasyonel  problemlere  degil  fonksiyon

minimizasyonu veya maksimizasyonu ile ilgili
problemlere de uygulanmistir [27,28]. Bu tiir
problemlere uygulanmasi durumunda 1 ve 0

degerlerinden olusan vektor elemanlart ikili say1
diizeninden onlu say1 diizenine gevrilir. Burada her bir
parametrenin ka¢ ikili (bit) ile ifade -edilecegi
problemi yasanmaktadir. Eger ikili sayis1 az olursa,
arastirma uzay1 kiiclilmekte dolayisiyla daha hizli
¢Oziim bulunmakta, fakat ¢oziimlerin tam istenilen
degerler olmamast durumu ortaya ¢ikmaktadir. Fazla
olursa da, ¢ok bilylik bir arastirma uzayiyla kars
karstya kalinmaktadir. Bu ylizden her parametre i¢in
en uygun ikili sayisin1 se¢gmek biiyiik 6nem tagir.

Ayrica, komsu sayisinin sabit olmasi, bir bagka
deyisle, iyi sonug veren bolgelerde iiretilen ¢oziimler
ile kot sonug veren bdolgelerden elde edilen ¢oziim
sayllarinin ayni olmasi, Onemli bir dezavantajdir.
Siralama ve tekrarlamaya dayali tabu listesi kullanan
klasik algoritmada, sik degisen veya yeni degismis
olan elemanlara ait komsuluklar tabulastirilmakta,
dolayisiyla bir tiir cezalandirilmakta, fakat iyi sonug
veren elemanlarin irettikleri komsu sayisi sabit
kalmaktadir.

Sayisal problemlere klasik tabu arastirmasinin
uygulanmasinda karsilagilan 6nemli bir problem de
komsu ¢Oziimlerin iretilmesi asamasinda her bir
parametrenin  en sagdaki  ikilinin  degismesi
parametrenin sayisal degerinde biiyiik bir degisime
sebep olmaktadir. Bu ise "komsuluk" mantigina aykir
bir durum ortaya koymaktadir. Parametrenin etrafinda
arastirma yapilmast gerektigi durumlarda (6zellikle
iterasyonun ilerledigi, arastirmanin global minimumu
kestirebildigi bolgelerde), parametre degerinin biiyilik
oranda degismesi, istenen sonucu bulmada gecikmeye
ve fazla hesap yapilmasina sebep olmaktadir.

KTA algoritmasinda karsilasilan bu zorluklarin
iistesinden gelmek igin yazarlar tarafindan Sayisal
Tabu Arastirma (STA) algoritmasi gelistirilmistir [29-
32]. Bu algoritmanin en oOnemli 6zelligi ¢6zim
vektoriiniin reel sayilardan olugsmasidir. Boylece ikili
say1 diizeninden geciste yasanan zorluklar ortadan
kaldirilmigtir. Bununla beraber KTA algoritmasinda
yeni komgu c¢oziimler iiretmede kullanilan ikili
degistirme yontemi uygulanamayacagindan, STA
algoritmast i¢in farkli bir komsu iretme islemi
gerceklestirilmesi zorunludur. Ayni zamanda, Tabu
listesi yapisinin belirlenmesi ve buna bagl olarak
aspirasyon kriterinin de tespit edilmesi gereklidir. Bu
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calismada, komsu ¢oOziimler asagidaki yontemle
iiretilir. ilk iterasyonda her ¢dziim elemani icin 5
komsu iretilmektedir. Her elemana ait biitiin
komsular degerlendirildikten sonra, bu degerlendirme
degerlerinin ortalamast her eleman i¢in hesaplanir.
Eger, s=(sj1, Sj2..-Sin), j nci iterasyondaki ¢6ziim
vektorii ise, bir sonraki iterasyondaki komsuluk
say1s1, No_N(sji1 k), asagidaki formiil ile belirlenir.

No_N(s;,; ) =No_N(s;, )+ {ZM —

AW J (8)

Burada, A(k) bu elemanin j nci iterasyondaki tiim
komsularinin degerlendirme degerinin ortalamasi,
maks(A) ve min(A) ise sirasiyla ayni iterasyonda
tiretilen tim komsularm degerlendirme degerlerinin
en biiyllk ve en kiigiik degerleridir [32]. j nci
iterasyonda, k nci1 elemanin i nci komsuluk sayisi
asagidaki ifade ile tiretilir [31].

N(Sjx) = N(sj) + i(-D)'A()) )
ile

. ESIG |
Aj)= /{m} (10)

burada A pozitif bir sabit olup A(j) katsayisinin
baslangic degerini belirler, o ve P ise bu katsaymin
degisimini kontrol etmektedirler. ESIG ise gelismede
elde edilmis en son iterasyon degeridir.

Gelistirilen STA algoritmasi, dikddrtgen mikroserit
antenlerin rezonans frekansinin ve bant genisliginin
hesaplanmasinda etkili olduklar1 tespit edilmistir
[31,32]. Bu makalede, STA algoritmasinin AR sistem
modelleme performansi incelenerek karsilagtiriimustir.

5. BENZETIMLER

Uyarlanabilir dogrusal modelleme yontemlerinden
LMS, NLMS, RLS, APA, LSL ve DL algoritmalari
ile sekiz farkli 0grenme algoritmas: ile egitilmis
YSA’lar ile, KTA ve STA algoritmalariin
performanslarint incelemek ve karsilagtirmak icin 4.
dereceden ve 6. dereceden iki farkli AR test sistemi
kullanilmustir. Bu test sistemleri agagida verilmistir.

Sistem #1:

y[k] = u[k] + 0.3 y[k-1] + 0.1 y[k-2]
+0.39 y[k-3] - 0.72 y[k-4] (11)

Sistem #2:
y[k] = u[k] + 0.565y[k-1] - 0.934y[k-2]

+0.312y[k-3] - 0.433y[k-4]
—0.217y[k-5]+0.178y[k-6] (12)
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(11) ve (12) nolu esitliklerde y[k] ve u[k] sirastyla
modelin ¢ikisini ve girigini temsil etmektedir.

Model parametreleri, sistemleri kararli yapacak
sekilde secilmistir. Bu sistemlere Ozellikle gauss
dagiliminda, sifir ortalamali, standart sapma degeri 1
olan, 1000 adet elemana sahip giris dizisi uygulanmis
ve istenen c¢ikis dizisi elde edilmistir. Bu dizinin
isaret/glriilti oran1 8 dB'dir. Bu oran arttirildiginda
klasik metotlarin iyi sonug verdigi bilinmektedir. Bu
cikis dizisi her bir algoritmanin performansini
belirlemek amaciyla kullanilmistir.

YSA igin 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
¢ikig dizisinin 5. elemanindan 500. elemanina kadar
olan kismu kullanilmistir. Testteki YSA yapis1 4
norondan olusan giris katmani, 10'ar nérondan olugan
iki gizli katman ve 1 adet ndronun yer aldig1 ¢ikis
katmanindan ibarettir. Ikinci test sisteminde (sistem
#2) ise, 6x494 boyutlarindaki girig matrisi kullanilmig
ve giris katmanindaki néron sayis1 6 olarak alinmustir.
Ara ve ¢ikis katmanlarindaki transfer fonksiyonlari
dogrusal se¢ilmistir. Bunun sebebi, yapilan denemeler
sonucunda, modellenen sistemin dogrusal yapida
olmasindan dolayr dogrusal olmayan transfer
fonksiyonlarmm sistemi modellemekte dogrusal
olanlara nispetle daha diisiik performans gdsterdiginin
tespit edilmesidir. YSA O6grenme algoritmalarin
performansini belirlemek igin ag yapis1 belirli bir
iterasyon (1000x496 veya 1000x494) boyunca
egitilmis, daha sonra 6grenmede kullanilmayan sistem
¢ikis dizisinin son 500 elemanindan olusan giris
dizisiyle isleme tabi tutulmus, ¢ikistan elde edilen dizi
ile model ¢ikis1 arasindaki farkin MSE (hatalarin
karelerinin ortalamasi) degeri belirlenmistir.

Birinci ve ikinci test sistemlerine ait, belirli iterasyon
sonunda elde edilen MSE sonuglari Sekil 1’de ve
Tablo 1'de gosterilmistir. Bu gosterimlerde verilen
degerlerden de  goriilebilecegi  gibi  sistem
modellemede STA algoritmasinin en diisiik hata
verdigi, dolayisiyla en yiliksek performansa sahip
oldugu goriilmektedir. Uyarlanabilir metotlarin, gerek
performans bakimindan gerekse hesaplama siiresi
bakimindan, yapay zeka metotlarindan daha 1iyi
oldugu tespit edilmistir. TA algoritmasi YSA’lardan
daha yiiksek performans gosterse de ¢ok uzun
hesaplama zamanlarima ihtiyac duymustur.
Uyarlanabilir  metotlar  arasinda en  yiiksek
performanslar1 sirasiyla DL ve LSL algoritmalari
gostermistir.

6. SONUCLAR
Bu calismada, dogrusal sistem modellemede

literatiirde mevcut ve en ¢ok kullanilan uyarlanabilir
metotlar, yapay sinir aglar1 ve tabu arastirma
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Sekil 1. Elde edilen tiim sonuglarin grafiksel gosterimi

Tablo 1. AR modeli parametrelerinin hesabinda kullanilan metotlarin kargilastiriimasi

S. Ozer vd.

Metotlar Sistem #1 Sistem #2 | Ortalama Siire (s)
(MSE) (MSE)
LMS 0,4340 1,4511 0,54
NLMS 5,8352 1,3390 0,64
Uyarlanabilir RLS 0,5873 3,4165 0,85
APA 3,7436 8,1874 0,82
LSL 0,1384 1,2572 4,02
DL 0,0880 1,1457 3,37
MBP 1,9659 2,7465 280,10
FR 1,8323 2,1345 193,20
PB 2,0982 2,9153 167,41
Yapay Sinir Aglart PR 1,8660 2,6022 181,90
BFGS 1,1242 1,4522 65,58
LM 2,0140 2,2126 899,34
TAS 1,5544 2,3436 151,49
RG 1,3780 3,3240 72,94
Tabu Arastirma TA 1,3864 0,4223 2572,70
STA 0,0514 1,1361 2260,30

algoritmalar1 karsilastirilmistir. 4. ve 6. dereceden iki
farkli dogrusal sistem bu metotlar1 test etmek igin
kullanilmistir. AR modelleme testlerinde, sayisal tabu
arastirma algoritmasi en az hata ile en etkili algoritma
olmustur. Bu algoritmay: sirasiyla diisiik hesaplama
zamanina sahip uyarlanabilir DL ve LSL metotlar1
izlemistir.

Genel olarak klasik metotlarin gerek zaman gerekse
performans agisindan daha uygun ¢oziimler sagladigi
gorilmiistiir. YSA nin giiriiltiilii verilere karsi kabul
edilebilir sonuglar vermesi beklenirken en koti
sonucu vermesindeki sebep olarak, giris veri sayisinin
yeterli olmamasi, giiriiltii seviyesinin yiiksek olmasi,
uygun YSA yapisi veya parametrelerinin iyi
belirlenememis olmasi siralanabilir. Bu konu daha
sonraki c¢alismalarda arastirilabilecek bir konu olarak
karsimiza ¢ikmaktadir.

Yapay zeka tekniklerinin hesaplama siiresinin ¢ok
fazla olmasmin sebepleri ise kullanilan 6grenme
algoritmasinin yerel minimuma takilma probleminin
olmasi veya baglangic arama yoOniinin iyi
belirlenememesi  olabilir.  Farkli  yapay zeka
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algoritmalarimin se¢imi veya farkli parametrelerle test
edilmesi arastirilacak yeni konular olabilecektir.
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