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OZET

Bu ¢alismada, klasik algoritmalar ile farkly 6grenme
algoritmalariyla egitilmis yapay sinir agi (YSA)
modellerinin, lineer ARMA sistem modellemedeki
performanslart karsilagtirimistir.  Simiilasyonlarda 3
SJarkll sistem, giiriltilii ve giiriiltiisiiz durumlar igin
test edilmistir. Klasik algoritmalar olarak; en kiigiik
kareler, yinelemeli en kiiciik kareler, g-slice, zaman
serisi ve kafes algoritmalari, YSA oOgrenme
algoritmalart olarak; geri-yayilim, Fletcher-Reeves
eslestirmeli  gradiyent, Polak-Ribiere eslestirmeli
gradiyent, Powell-Beale egslestirmeli  gradiyent,
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno kuasi Newton, tek
adim sekant kuasi Newton, Levenberg-Marquardt ve
esnek yayilim, dgrenme algoritmalart kullanilmistir.
Sonug olarak klasik metotlarin sistem
kimliklendirmede basarili  olduklar:  goriilmiistiir.
Giiriiltiilii durumda ise klasik algoritmalar YSA'na
gére daha diisiik performans sergilemislerdir.
Levenberg-Marquardt — ogrenme  algoritmast  ile
egitilmis YSA modeli 8 farkli algoritma icerisinde en

basaril egitim algoritmast  bulunmustur. Klasik
metotlarda ise kafes yapisi en iyi algoritmadir.

1. GIRIS

Sistemlerin  modellenmesinde  kullanilan  klasik

teknikler, model yapisinin ve bazi istatistiki degerlerin
(model derecesi, giris ve giiriiltiiniin dagilimi v.b.)
bilinmesi durumunda iyi ¢dziimler sunarlar [1-3]. Bu
bilgilerin elde edilemedigi durumlarda performansta
diisme yasanmaktadir. Yapay zeka teknikleri
O0grenme, genelleme yapma, kolaylikla farkli
problemlere  uygulanabilme,  giiriiltiiye  karst
toleranslar1 ve hizli islem yapabilmelerinden dolay1
fakli problemlerin ¢ozlimiinde siklikla
kullanilmaktadir  [4],[5]. Baz1  yapay  zeka
parametrelerinin sisteme bagimli olarak dogru sekilde
secilmesi ve cesitli deneme-yanilma islemlerinin
yapilmasi bu yaklagimlarda karsilasilan giicliiklerdir.

Literatiirde sistem modelleme i¢in kullanilan birgok
algoritma ve uygulamalari mevcuttur [1-3],[6-13].
Kullanilan algoritma ve teknikler, kendine has
problemleri ¢6zmek igin gelistirildiginden dolay1, her
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problem i¢in gecerli ¢d6ziim sunamamaktadir. ARMA
(Autoregressive Moving Average) modeller, ses,
radyo, radar ve sismoloji gibi siirekli isaretlerin, ayrik
zamanli olarak gosterilimi i¢in kullanilirlar [3],[11].
Literatiirde YSA ile sistem kimliklendirmede bircok
calismalar mevcuttur [14-16]. Sunulan yaklasimlarda
Y SA’larin genelde basarili olduklar bildirilse de, bazi
calismalarda farkli Ogrenme algoritmalarinda iyi
sonuclar alinmadigi rapor edilmistir [15]. Bu
calismada ARMA sistem modelleme igin , en kiiglik
kareler (Least Square-LS), yinelemeli en kiigiik
kareler (Recursive Least Square-RLS), g-slice (QS),
arttk zaman serisi (Residual-R) ve kafes (Lattice-
LAT) gibi klasik algoritmalar kullanilmistir. Ayni

zamanda  geri-yaytllm  (GY), Fletcher-Reeves
eslestirmeli  gradiyent (FREG), Polak-Ribiere
eslestirmeli  gradiyent (PREG), Powell-Beale

eslestirmeli gradiyent (PBEG), Broyden-Fletcher-
Goldfarb-Shanno (BFGS), tek adim sekant (TAS),
Levenberg-Marquardt (LM) ve esnek yayilim (EY),
algoritmalart YSA’lar1 egitmede kullanilan 6grenme
algoritmalart1  olmuslardir.  Literatiirde  mevcut
sonuglarla karsilagtirildiginda bu g¢alismada sunulan
YSA modelinin literatiirdeki sonuglardan [15] ¢ok iyi
oldugu goriilmiistiir.

2. SISTEM MODELLEME

Sistem modelleme, deneysel veya matematiksel yolla
elde edilmis verilerden faydalanarak sistemlerin
modellerinin  elde  edilmesidir  [1]. Sistem
modellemede amag, bilinmeyen bir sistemin transfer
fonksiyonu adi verilen gecis egrisinin yani i¢
yapisinin  belirlenmesidir.  Pratik uygulamalarda
karsilagilan birgok ayrik zamanli sistemlerde, veri
olarak giris ve ¢ikis degerlerinin yardimiyla sistemin
modellenmesi gerekir. Bu tiir sistemler icin ARMA
modelleme yontemleri gelistirilmistir [1-3],[6-13].
Genel olarak bu modellerde, giris dizisi u[n] ile, ¢ikis
dizisi ise y[n] ile ifade edilir. Bu diziler arasinda

y[n]= —gaky[n—k]+gbku[n—k] (1)

seklinde lineer fark denklemi yazilabilir. Burada, p
AR model derecesini, ¢ MA model derecesini belirtir,
a; ve by ise model parametreleridir. Burada model
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parametreleri farkli yaklagimlar kullanilarak belirlenir.
Bu degerlerin aynisim1 elde etmek model basarimina
baglidir.

3. KLASIK ALGORITMALAR

Sistem modellemede sik¢a kullanilan algoritmalar
asagida kisaca 6zetlenmistir.

LS algoritmasinda, parametreler her iterasyonda
hatay1 en aza indirecek sekilde degistirilmektedir [1].
Bu metot Gaussian dagilimli giiriilti durumunda,
model parametrelerini hesaplayan metot olarak ele
almir. LS metodu, giiriiltii dagiliminin beyaz Gaussian
olmasi durumunda iyi tahmin yapabilmektedir [2],

fakat Gaussian olmayan dagilimlarda optimal
¢Oziimden uzaklasmaktadir [6].

RLS  algoritmasi, literatiirde  birgok  alanda
uygulanmaktadir  [7],[8]. RLS metotlari, giris

istatistiklerine daha az duyarli bir teknik olarak
bilinmektedir [1]. Ger¢ek zamanli isaret isleme
uygulamalar1 i¢in RLS metodunun hesap yiikiini
azaltan hizli algoritmalar gelistirilmistir [8].

LAT algoritmasinda, giris ve c¢ikis isaretlerine ayri
ayrt AR modeli uygulanarak iki kanalli LAT yapisi
elde edilmesi prensibine dayanir. Giris ve ¢ikis
isaretlerinin hem ileri, hem de geri hata formiilleri
kullanilarak model katsayilar1 belirlenir [1],[9],
[10],[18]. Bu yapilar sonlu kesinlikli giiriiltiiye
duyarsiz, modiiler ve daha hizli yakinsama sagladigi
icin faydali bir metottur. Bu uygulamalarda, g¢ok
biiyiikk sayida LAT parametresi depolanir ve bu
parametrelerin azaltilmasi i¢in ¢aligmalar yapilmigtir
[11].

QS algoritmasinda, AR ve MA parametreleri ayr1 ayr1
hesaplanir. MA parametrelerinin tahmini i¢in ¢ikis
kumulantlarindan yararlanilarak birgok algoritma
gelistirilmistir [12].

R algoritmasinda, parametrelerin tahmini ii¢ asamada
yapilir. Birinci asamada AR parametreleri tahmin
edilir, ikincisinde MA(q) zaman serisi olusturulur, son
asamada ise MA parametreleri tahmin edilir [13].

4. YAPAY SiNiR AGLARI (YSA)

YSA’ lar, bir ¢ok alanda basariyla uygulanmaktadirlar
[41,[5]. Bu aglart o6gretmede bir ¢ok algoritma
kullanilmaktadir. Bir YSA temel olarak giris, ara kat
ve ¢ikis kat1 olmak iizere ii¢ katmandan olusmustur ve
ara katta iki sakli tabaka mevcuttur. Giris katindaki
ndronlar tampon gibi davranirlar ve giris sinyalini (xl_)
ara kattaki noronlara dagitirlar. Ara kattaki her bir
néron j’nin ¢ikisi, kendine gelen biitiin giris
sinyallerini takip eden baglant1 agirliklan (wj ) ile
carpimlarinin  toplanmasi ile elde edilir. Elde edilen
bu toplam, Y, ’nin toplam bir fonksiyonu olarak

v, =fCw,x,) )
seklinde ifade edilebilir. Burada f basit bir esik
fonksiyonu, bir sigmoid, hiperbolik tanjant (HT) veya

radyal tabanli bir fonksiyon olabilir. Diger katlardaki
ndronlarin  ¢ikislar1 da ayni sekilde hesaplanir.
Literatiirde, bir ¢ok YSA oOgrenme algoritmast
bulunmaktadir [4],[5]. Bu ¢aligmada kullanilan YSA
O0grenme algoritmalart kisaca tanitilmustir.  Geri
yaytlim (GY) algoritmast; anlagilmasi kolay ve
matematiksel olarak gosterimi kolay olmasindan
dolay1 en ¢ok tercih edilen 6grenme algoritmasidir.
GY algoritmas1 gradiyent azaltan ve YSA’larin
egitiminde en sik kullanilan algoritmadir [5]. Bu
algoritmada lokal minimuma takilma problemi vardir.
Esnek yayilim (EY) algoritmasi; Tiirev yerine
yalnizca isarete gore parametrelerin yenilenmesini
saglamak amaciyla gelistirilmistir [5]. Broydon-
Fletcher-Goldfarb-Shanno ~ (BFGS)  algoritmasi;
Hessian matrisinin her iterasyonda yaklasik degerinin
hesaplanmas1 esasina dayanir [5]. Fakat sinir
aglarindaki parametre sayisi fazlalastikga yakinsamasi
uzun zaman alir. Levenberg-Marquardt (LM)
algoritmasi, maksimum komsuluk fikrine dayanan en
kiiciik kareler yontemidir [5]. Tek adim sekant (TAS)
algoritmasi, ise bir Onceki iterasyondaki Hessian
matrisinin birim matris oldugu varsayilir, bdylece
matrisin tersi alinmasi islemine gerek kalmaz.
Performans agisindan karsilikli tiirev yontemleri ile
BFGS yontemi arasinda yer alir [5]. Eslestirmeli
gradiyent algoritmalari, temel olarak {i¢ farkli formda

bulunabilir. Bunlar Fletcher-Reeves (FREG)
eslestirmeli  gradiyent, Polak-Ribiere = (PREG)
eslestirmeli  gradiyent, Powell-Beale  (PBEG)

eslestirmeli gradiyent algoritmalaridir [5]. Basit GY
algoritmast agirlik degerlerini gradiyentin negatifi
yoniinde dengeler. Bu dogrultu, gradiyentin hizla
distiigii dogrultu olarak bilinir. Eglestirmeli gradiyent
algoritmalarinda diisiis dogrultusundan genellikle

daha c¢cabuk sonuca  yakinsayan eslestirme
dogrultusunda bir arama islemi uygulanir. Performans
fonksiyonunun yakinsama dogrultusu  boyunca

minimize edilmesi i¢in giincelleme adim boyutunun
belirlenmesi  amaciyla  eslestirmeli  gradiyent
dogrultusu boyunca bir arama gerceklestirilir.

5. SIMULASYON SONUCLARI

Bu calismada 5 klasik algoritma ve 8 farkli egitim
algoritmalartyla egitilmis YSA modellerinin farkli
lineer sistem modelleme performanslar giiriiltiili ve
giiriiltiistiz durumlar i¢in test edilmistir. Bu testlerde
kullanilan sistemler, 2 kutubu ve 2 sifir1 bulunan
ARMA(2,2) [17];

Sistem#1:
y(n) =2.119u(n) — 2.791u(n-1) + 1.793u(n-2)
+1.4y(n-1) +0.95y(n-2) 3)

4 kutubu ve 2 sifir1 bulunan ARMA(4,2) [18];

Sistem#2

y(n) =u(n) + 0.433u(n-1) + 0.490u(n-2) + 2.595y(n-1)
-3.339y(n-2) + 2.2y(n-3) - 0.731y(n-4) “)

3 kutubu ve 3 sifir1 bulunan ARMA(3,3) [19];
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Sistem#3
y(n) = 0.0798u(n) + 0.0791u(n-1) + 0.0791u(n-2)
+0.0798u(n-3) +1.5558y(n-1) —1.270y(n-2)
+0.3983y(n-3) 5)
sistemleridir. Bu sistemlere gauss dagiliminda, sifir
ortalamali, standart sapma degeri 1 olan, 1000 adet
elemana sahip giris dizisi uygulanmis ve istenen ¢ikis
dizisi elde edilmistir. Bu dizinin ilk 500’4 YSA’nin
egitimi i¢in diger 500’1 ise sistemi test igin
kullanilmistir.  Sistemler, girdiltilii ve giiriiltiisiiz
durumlar igin test edilmistir. Giriiltii olarak yine
gauss dagiliminda, sifir ortalamali, standart sapma
degeri 1 olan dizi ¢ikisa eklenmistir. Bu 6rneklerde
isaret/giiriiltii oran1 (SNR) 20 dB’dir. YSA i¢in ilk
test sisteminde (Sistem#1) giris olarak, sistem giris ve
¢ikis dizisinin birim gecikmeli degerleri kullanilarak
4x500 boyutlarindaki matris, ¢ikis dizisi olarak ise
sistem ¢ikis dizisinin ilk 500 eleman1 kullanilmistir.
Buradaki YSA yapist 4 norondan olusan giris
katmani, 10 ndérondan olusan gizli katman ve 1 adet
néronun yer aldigi ¢ikis katmanindan ibarettir. Ikinci
test sisteminde (Sistem#2) 6x500 boyutlarindaki giris
matrisi kullanilmis ve giris katmanindaki ndron sayisi
6 olarak alinmistir. Ugiincii test sisteminde (Sistem#3)
ise, yine 6x500 boyutlarindaki giris matrisi
kullanilmig ve giris katmanindaki néron sayisi 6
olarak almmistir. Ara ve ¢ikis katmanlarindaki
transfer fonksiyonlar1 i¢in, modellenen sistemin lineer
yapida olmasmndan dolayr lineer aktivasyon
fonksiyonlar1 se¢ilmistir. Sistemler, farkli dgrenme
algoritmalari i¢in farkli iterasyonlarda egitilmis, daha
sonra  YSA modeli, 06grenmede kullanilmayan,
sistemlerin girig dizisinin son 500 elemanindan olusan
diziyle test islemine tabi tutulmustur. Cikistan elde
edilen dizi ile model ¢ikisi arasindaki farkin RMS
(hatalarin karelerinin ortalamasiin kokil) degerleri
gliriiltiili ve giiriiltiisiiz durumlar i¢in sirasiyla Tablo
1 ve Tablo 2’de verilmistir. Burada YSA i¢in verilen
sonuglar test islemi sonucu olusan hata degerleridir.

5. DEGERLENDIRME ve SONUC

Bu c¢aligmada, lineer sistem modellemesinde
literatiirde sik¢a kullanilan 5 farkl klasik algoritma ile
YSA modellerini egitmede kullanilan 8 farkli
O0grenme algoritmalarinin performanslari
karsilastirilmigtir. Bu testlerde, giiriiltiisiiz durumlar
icin klasik metotlarin daha yiiksek performans
gosterdikleri ve daha diisiik hesaplama zamanina
sahip olduklar1 ve farkli test sistemlerinde farkli
performans sergiledikleri goriilmiistiir. Genel olarak
klasik algoritmalar, giiriiltiisiz durumlarda gerek
zaman gerekse performans acisindan daha uygun
¢oziimler sunmuslardir. Klasik algoritmalarla en
yliksek performans LAT ve LS algoritmalariyla elde
edilmistir.

Farkli Ogrenme algoritmalariyla egitilen YSA
modelleriyle giiriiltiisiiz durum igin elde edilen
sonuglar kabul edilebilir olsa da YSA’lar en iyi
sonuglart giiriiltiilii sistemlerde saglamiglardir. YSA
algoritmalarinin  hesaplama siiresinin ¢ok fazla
olmasinin  sebepleri ise  kullanilan  6grenme
algoritmalarmin yerel minimuma takilma, baslangi¢
arama yOniniin iyi belirlenememesi, fazlaca tiirev
ifadeleri igermeleri olarak ifade edilebilir. YSA
algoritmalari icerisinde LM 6grenme algoritmasi hem
performans hem de zaman bakimindan en iyi
sonuglart veren algoritma olmustur. Genel olarak
degerlendirildiginde YSA’larin giiriiltilii sistemlerde
daha basarili oldugu ortaya c¢ikmistir. Literatiirde
sunulan yaklagimda [15] daha iyi sonu¢ elde
edilmemesinin sebebi ise YSA &grenme algoritma
parametrelerinin iyi belirlenemedigi ve sisteme dogru
bir kimliklendirme yapis1 uygulanamamasindan
dolayr oldugu diisliniilmektedir. Bu ¢alismada
gostermistir ki farkli O0grenme algoritmalart ile
egitilmis YSA modellerinde elde edilen sonuglar
literatiirdeki bir¢ok caligmayla uyumluluk
icerisindedir.

Tablo 1: Klasik ve YSA algoritmalarinin RMS hata cinsinden modelleme performanslari (Giiriiltiistiz durum)

Algoritmalar Sistem#1 Sistem#2 Sistem#3 Iterasyon
RMS hata Stire(s) @ RMShata  Siire(s) @ RMShata  Siire(s)
RLS 0.0054 1.8700 0.0049 2.3000 0.0002 2.2500 1000
LS 0.0000 0.1600 0.0000 0.3800 0.0000 0.3900 1000
Klasik LAT 0.0000 0.4900 0.0000 1.1000 0.0000 0.7100 1000
QS 0.0775 0.9500 0.0687 1.9500 0.0028 1.8700 1000
R 0.0206 1.3500 0.0195 2.1500 0.0012 2.0900 1000
BFGS 0.0001 100.74 0.0237 127.28 0.0054 130.52 300
FREG 0.0052 121.77 0.1090 153.59 0.0021 153.10 750
PBEG 0.0055 96.330 0.0500 137.74 0.0017 136.44 500
PREG 0.0180 178.71 0.0540 202.33 0.0051 205.35 500
YSA GY 0.1238 235.52 0.2524 290.45 0.2220 296.97 2000
LM 0.0048 97.120 0.0064 109.77 0.0005 114.31 200
TAS 0.0256 95.780 0.0854 126.00 0.0023 131.13 500
EY 0.0190 300.39 0.1786 345.74 0.0183 336.76 2000
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Tablo 2: Klasik ve YSA algoritmalarinin RMS hata cinsinden modelleme performanslari (Giiriiltiili durum)

Algoritmalar Sistem#1 Sistem#2 Sistem#3 Iterasyon
RMS hata Siire(s) = RMShata  Siire(s) = RMS hata  Siire(s)

RLS 0.1907 1.9500 0.1886 2.4900 0.1846 2.5100 1000

LS 0.1900 0.2600 0.1875 0.5800 0.1839 0.6800 1000

Klasik LAT 0.1896 0.6500 0.1845 1.2500 0.1822 1.1200 1000

QS 0.2985 1.0500 0.3025 2.5300 0.4025 2.4600 1000

R 0.2054 2.7200 0.2455 2.7500 0.2923 2.9500 1000

BFGS 0.0109 105.46 0.0573 128.79 0.0161 137.21 300

FREG 0.0500 126.14 0.1529 158.52 0.0028 156.52 750

PBEG 0.0624 99.240 0.0943 140.12 0.0041 138.36 500

PREG 0.0678 181.64 0.1271 210.93 0.0074 208.96 500

YSA GY 0.0989 237.98 0.3250 294.15 0.2443 302.75 2000

LM 0.0102 101.80 0.0244 109.95 0.0124 120.12 200

TAS 0.0591 96.590 0.4273 129.16 0.0908 135.63 500

EY 0.0894 309.23 0.6342 351.14 0.0839 338.43 2000
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