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OZET

Sistem kimliklendirme giiniimiizde haberlesme, isaret isleme, siire¢ kontrol gibi birgok
alanda genis uygulamalara sahiptir. Sistemlerde islem siireclerini kontrol edebilmek igin
sistemin matematiksel modelinin bilinmesi biiyiilk 6nem arz etmektedir. Bundan dolay1
sistemlerin kimliklendirilmesi {izerine yapilan calismalar hizla artmaktadir. Sistem
kimliklendirme alaninda klasik ve yapay zeka teknikleri siklikla kullanilmaktadir. Son
yillarda sistem kimliklendirme alaninda yapay zeka tekniklerinin kullanimi {izerine

yapilan ¢alismalara da ilgi artmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, dogal bagisiklik sistemini esin kaynagi olarak almis yapay
bagisiklik algoritmasi (YBA) lineer sistemlerin kimliklendirmesinde kullanilmistir.
Yapay bagisiklik algoritmasi yeni bir yapay zeka teknigidir ve problem ¢6zme teknigi

olarak gilintimiizde kullanilmaktadir.

Birinci boliimde sistem kimliklendirme ve yapay bagisikliga genel bir giris yapilmistir.
Ikinci boliimde sistem kimliklendirmenin kullanim alanlari anlatilmistir. Sistemlerin
kimliklendirilmesinde kullanilan modelleme yapilar1 incelenmis ve klasik yontemler
hakkinda bilgi verilmistir. Ugiincii boliimde dogal bagisiklik sistemi ve bu sistemi
simiile eden yapay bagisiklik sistemi anlatilmigtir. Sistem kimliklendirmede kullanilan
yapay bagisiklik algoritmasi da bu boliimde agiklanmigtir. Dordiincti boliimde lineer
sistemlerden AR, MA ve ARMA sistemler yapay bagisiklik algoritmasi kullanilarak
kimliklendirilmistir. Bu kimliklendirme farkli dereceden sistemlere hem giiriiltiisiiz hem
de giriltili giris isareti kullanilarak yapilmistir. Son bdliimde sonuglar ve

degerlendirmeler yapilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Sistem Kimliklendirme, Lineer Sitemler, AR, MA, ARMA, Yapay
Bagisiklik Algoritmasi.
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ABSTRACT

Nowadays system identification has wide applications in many areas such as
communication, signal processing, process control. It is very important to know
mathematical models of systems to control the process of systems. So, studies on
system identification has increased. It is used classical and artificial intelligent
techniques in system identification. Recently, studies which use artificial intelligent

techniques in system identification areas are increased.

In this work, artificial immune algorithm which inspired natural immune systems is
used linear systems identification. Artificial immune algorithm is a new artificial

intelligent technique and uses a problem solving technique.

In the first chapter, a general introduction has been done about system identification and
artificial immune system. In the second chapter, application of system identification has
been presented. Classical techniques and model structures which are used for system
identification have been given. In the third chapter, natural immune systems and
artificial immune system which simulates the natural immune system has been given.
Artificial immune algorithm which was used in system identification is also given in
this chapter. In the fourth chapter, linear systems such as AR, MA, ARMA systems
have been identified by using artificial immune algorithm. This identification has been
applied in different degree systems using input signal which has both noise and
noiseless. Identification result is also given in this chapter. Results and conclusions are

given in the last chapter.

Keywords: System Identification, Linear Systems, AR, MA, ARMA, Atrtificial Immune
Algorithm
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BOLUM 1

GIRIS

1.1. Giris

Sistem kimliklendirme, deneysel yolla elde edilmis verileri kullanarak sistemlerin
matematiksel modelinin elde edilmesidir. Kimliklendirmede amag¢ bilinmeyen bir
sistemin girisi ile ¢ikis1 arasindaki iliskiyi belirlemektir. Sistemlerin matematiksel
modellerinin 6nemi bugiin miithendislikteki tiim tasarimlarda hizla artmaktadir. Sistem
kimliklendirme, birgok alanda genis uygulamalara sahiptir. Isaret isleme
uygulamalarindaki spektral analizler, hata algilama, desen tanima, adaptif filtreleme ve

daha bir¢ok calismalarda model, sistem kimliklendirme vasitasiyla elde edilir [1,2].

Sistemlerin kimliklendirilmesi i¢in lineer ve lineer olmayan modelleme yontemleri
kullanilmaktadir [1-17]. Sistem kimliklendirme kavrami ilk kez 1962°de Lotfi Zadeh
tarafindan kullanilmig olup, Zadeh bu kavrami “Bir sistemi giris ve ¢ikis iliskilerinden
belirlemek” seklinde tanimlamistir [7]. Aslinda sistem kimliklendirme c¢ok daha
oncesinde Gauss tarafindan 1809 da [8,18] baslatilmistir. Sistem kimliklendirmede
onceleri lineer regresyonlar ve AR model uygulamalar i¢in en kiiciik kareler yontemi
uygulanirken, 1946’da Cramer’ in yaptig1 ¢alismalarla lineer olmayan regresyonlar ve
maksimum olabilirlik metotlar1 sistem kimliklendirmeye farkli bir agidan bakmay1
saglamigtir [19]. 1951°de Robbins ve Monro stokastik yaklagimi ve rekiirsif

kimliklendirme tekniklerini kazandirmistir [20].

Gergek diinya problemlerini ¢ézmede yeni yaklasimlar gelistirmek icin biyolojik
sistemler iizerine yapilan ¢aligmalara ilgi her gegen yil artmaktadir. Yapay sinir aglari,
evrimsel hesaplama ve yapay bagisiklik sistemi (YBS) bu yaklagimlardan bazilaridir.

Bagisiklik sisteminin ¢alisma mekanizmasi bazi niimerik modellerin gelistirilmesinde



esin kaynagi olmustur. Boylece yeni bir optimizasyon teknigi olan yapay bagisiklik

sisteminin ortaya ¢ikmasi saglanmistir [21].

Dogal bagisiklik sistemi, birgok goreve sahip bilesenlerle viicudun stratejik bolgelerine
yerlesmis yayili bir sistemdir [22,23]. Dogal bagisiklik sistemi, problem ¢ozme
teknikleri gelistirmede esin kaynagi olarak biiyiik bir ilgi gérmiistiir ve birka¢ calisma
bagisiklik ilkelerine dayandirilarak ortaya konmustur. Fakat bu caligmalarin ¢ogu
bagisiklik sisteminin bir boliimiinii veya bir iglevini simiile eder [23]. Aslinda bagisiklik

sistemi ¢cok daha karmasik bir yapiya sahiptir [22-25].

Farkli bakis acilart ile bagisiklik sistemini modelleyen diger bazi yaklagimlarda
mevcuttur [26-38]. Son zamanlarda, Hajela ve bazi bilim adamlar1 yapisal optimizasyon
problemlerinin  ¢oziimiinde bagisiklhik ag dizaym icin genetik arastirmalar
kullanmiglardir [28]. Farmer ve arkadaslarimin 1986, Hunt ve Cooke’ nin 1996 da
yaptig1 calismalarla birlikte bagisiklik sistemiyle ilgili ¢aligmalar son yillarda hizla
artmaktadir. Bagisiklik sistemi karmasiklik agisindan degerlendirildiginde en az beyin
kadar karmasikliga sahip oldugu bir gercektir [22,28]. Ornegin Smith, bagisiklik
hafizalarinin, Kanerva’ m ayrik dagitilmis hafizalar1 (Sparse distributed memory-SDM)
gibi ayn1 sinifa ait oldugunu acgiklamistir [26]. Boylece bir SDM de kuvvetli bolgeleri
ve bagisiklik sisteminde B ve T hiicreleri arasindaki uyumu gostermistir. Forrest,
viicudun kendi hiicreleri(self) ve yabanci molekiilleri(nonself) ayirim ilkesine dayali
negatif seleksiyon algoritmasini gelistirmistir [27]. Bu algoritma rasgele algilayicilar
tiretme ve bunlardan self olanlar1 elimine etme mantig1 ile caligmaktadir. Boylece kalan
T hiicreleri herhangi bir nonself” i algilayabilir. Bu self / nonself ayirim algoritmasinin,
bazi uygulamalarda iki bilesenli modellerin taninmasinda olduk¢a yararli oldugu

gozlenmistir [23].

Dogal bagisiklik sistemi, problem ¢ézme teknikleri gelistirmede esin kaynagi olarak
biiyiik bir ilgi géormistiir ve birkac¢ calisma bagisiklik ilkelerine dayandirilarak ortaya
konmustur [23,29]. Fakat bu calismalarin ¢ogu bagisiklik sisteminin bir béliimiinii veya
bir iglevini benzetir. Ornegin Jerne’ nin idiotipik modele dayali bagisiklik ag teorisinde
hiicrelerinin olusturdugu mekanizma birincil 6neme sahiptir. Oysa Forrest’ in negatif

seleksiyon algoritmasinda bu énem T hiicrelerinin olusturdugu mekanizmadir [27]. Bazi



caligmalarda, genetik algoritmalar yeniden birlestirmede ve somatik mutasyona model
olmasi icin kullanilir. Bu islem, belirli antijenleri tanimak i¢in antikorlar tarafindan
gelistirilir. Diger arastirmalar bagisiklik sisteminin 6zerk merkezilesmemis bir sistem
oldugunu ortaya koymustur ve bagisiklik sistemi ile 6zerk merkezilesmemis sistem
arasindaki benzerlikleri sergilemistir [30]. Ayrica bagisiklik sistemi c¢ok temsilcili
sistem olarak da goriilmiistiir. Burada ¢ok temsilcili sistemin farkli fonksiyonlar1 ve
kabiliyetleri ortaya konmustur. Bu temsilciler bagisiklik cevabini diizenlemek igin
serbestce hareket ederler ve birbirleri ile etkilesirler. Yabanci antijenlere karsi

maksimum korumayi saglamak i¢in 6zel tepkiler tliretirler [31].

Genetik algoritmalarin hem bolgesel yakinsama hem de erken yakinsama problemlerini
ortadan kaldirmak amaciyla yapilan arastirmalarda klonal seleksiyon igleminin bolgesel
yakinsamay1 iyilestirmesiyle, idiotipik ag yapisinin da erken yakinsamayi

engellemesiyle YBS ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Bu ilgiyi daha da artirmigtir.

Baz1 c¢alismalar belirli antijenleri tanimlamada antikor gelistirmek ic¢in kullanilan
somatik mutasyon mekanizmasini modellemede genetik algoritmalar1 kullanmistir [32].
Aragtirmacilar son on yildir genetik algoritmalar1 kullanarak antikorlar1 gelistirme
yaklagimlar1 {izerine de c¢alismaktadirlar [33,34]. Farmer bagisiklik sistemi ile
siiflandirict 6grenme sistemini karsilagtirmistir [35]. Bersini ve Varela bolgesel tepe
tirmanma ve paralel ivmelenme i¢in bagisiklik sisteminin yeni katilim mekanizmasini
(immune recruitment mechanism-IRM) kullanmuslardir [36]. Ozellikle, bir IRM ve
genetik IRM (GIRM) sekil uzayinda belirli bir popiilasyondan aday katmak igin
gelistirilmistir. Forrest tarafindan 1993° te yapilan bir baska caligmada giiriiltiili bir
ortamda desen algilama i¢in kullanilmistir [37]. Smith” in 1993 te yaptig1 calismalarla
bagisiklik algoritmasinin ¢esitli desen smiflarmin  kapsamimi ve devamliliginm
saglamistir [23,38]. Gaspar ve Collard, bagisiklik sistemiyle zamana bagli optimizasyon
problemleri arasindaki iliskiyi arastirmislar ve bagisiklik i¢in iki ayr1 model

onermislerdir [39].

Bagisiklik sisteminin yapisi dogal olarak c¢ok katmanlidir ve dolayisiyla ¢esitli
seviyelere dagilmis formda bir savunmaya sahiptir. Farmer ve arkadaslarinin 1986,

Hunt ve Cooke’ nin 1996 da yaptigi ¢aligmalarla birlikte bagisiklik sistemiyle ilgili



caligmalar son yillarda hizla artmaktadir. Bagisiklik sistemi karmasiklik agisindan

degerlendirildiginde en az beyin kadar karmasikliga sahip oldugu bir gercektir [22].

1.2. Tezin Amaci

Bu tez ¢alismasinda oncelikle sistem yapilar1 ve modelleme teknikleri anlatilmistir.
Yapay zeka tekniklerinden biri olan yapay bagisiklik sistemi ve yapisit agiklanmistir.
Lineer sistemlerden olan AR, MA ve ARMA yapilarinin, yapay bagisiklik algoritmasi
ile kimliklendirilmesi yapilmis ve benzetim sonuglari verilmistir. YBA’ nin sistem

kimliklendirmedeki performansi incelenmistir.



BOLUM 2
SiISTEM YAPILARI ve MODELLEME TEKNiKLERIi

2.1. Genel Kavramlar

En genel sekilde bir sistem, girisine uygulanan bir isareti degistirerek, ¢ikis elde edilen
elemanlar toplulugudur. Sistem kimliklendirmede amag deneysel yolla elde edilmis
verileri kullanarak sistemlerin matematiksel modelini elde etmektir. Bu model
yardimiyla, sistemin ileri asamalardaki ¢ikis isaretinin tahmin edilmesi, birgok alanlarda
karsilagilan problemlerin ¢oziilmesinde olduke¢a yararlidir [1]. Lineer ve lineer olmayan
sistem yapilari, adaptif algoritmalar veya yapay zeka teknikleri kullanilarak

kimliklendirilmektedir.

2.2. Sistemlerin Genel Yapisi

Sekil 2.1°de x(t) girisli, v(t) bozucu isarete sahip ve y(t) ¢ikis isareti iireten dinamik bir
sistemin temel sekli gosterilmistir. Sistem, y(t) ¢ikis isaretini x(t) giris isareti ve v(t)
bozucu isaretini kullanarak iiretir. Burada, x(t) giris isareti degistirebilinir ancak v(t)

bozucu isareti bagimsizdir ve kontrol edilemez. Burada t zaman1 gostermektedir [1].

Bozucu isaret v(t)

|

xt) L ]y

Sekil 2.1. Dinamik bir sistem




2.3. Sistem Kimliklendirme Kavrami

Sistem kimliklendirme, deneysel yolla elde edilmis verileri kullanarak sistemlerin
matematiksel modelinin elde edilmesidir. Bir sistem kimliklendirilirken yalniz sistem
giriglerinden yada yalniz ¢ikiglarindan veya hem sistem girislerinden hemde sistem
cikislarindan faydalanilabilinir. Genel sistem kimliklendirme yapist Sekil 2.2°de
verilmistir. Burada sistem kimliklendirilirken model, kendi giris ve ¢ikis isaretlerini

bilinmeyen sistemin giris ve ¢ikigina yakinsatmaya calisacaktir.

Bilinmeyen e
x(t) :{ Sistem } d@® o o pEW=dO-yO

®
_,[ N }ym

Sekil 2.2. Temel Sistem Kimliklendirme Yapisi

Asagida verilen Ornekler sistemlerin matematik modellere neden ihtiya¢ duydugunu

agiklamustir.

Ornek 1: ki akiskanin karistir1ldig: bir karisim tankimin modeli Sekil 2.3’de verilmistir.
Her bir akiskan farkli yogunluklara sahip olup F; ve F, akiskanlar1 vanalarla kontrol
edilmektedirler. Fi(t) ve Fy(t) sinyalleri sistemin girisleridir. Sistemin cikis1 F(t) ve
tankta olusan yogunluk c(t) de ¢ikis degiskeni olarak diisiiniilebilir. Giris yogunluklari

ci(t) ve ca(t) kontrol edilememekte olup giiriiltii olarak degerlendirilebilinir.

Amag F(t) ve c(t) ol¢timlerini kullanilarak F,(t) ve F,(t) akiskanlarinin hareketlerinin
regiilasyonunu saglayacak bir sistemin tasarlanmasidir. Bu regiilasyonun amaci, c;(t) ve
Co(t) yogunluklarinin ¢ok fazla degisimlerinde bile F(t) veya c(t) ¢ikislarini miimkiin
olabildigince sabit tutabilmektir. Boyle bir tasarim i¢in, giris, ¢ikis ve giiriiltii arasindaki

iliskiyi tanimlayan bir matematiksel modele ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Sekil 2.3. Bir Karisim Tanki

Ornek 2: Endiistriyel robot, gelismis bir servo sistem olarak goriilebilinir. Ornegin
belirli pozisyonlarda kaynak yapan bir robot kol bu amaca yonelik belirli hareket
performansini gostermelidir. Robot kolun pozisyonu c¢ikis olarak ele alinabilinir.
Elektrik motorlariyla kontrol edilen robot kollarinda bu motorlar1 siiren akimlar girig
olarak ele alinabilinir. Robotun hareketi kollardaki ylik degisimlerinden ve siirtinmeden
etkilenebilir. Bu degiskenler giiriiltii olarak degerlendirilebilinir. Robotun hizli ve
giivenilir bir yoldan istenen pozisyona ulagmasi ¢ok dnemlidir. Uygun bir servo sistem
tasarimi i¢in robotun davranislarinin girise ve giiriiltiiye bagl olarak nasil degistiginin

modellenmesi gerekmektedir.

Ornek 3: Bir ucak, kompleks bir dinamik sistem gibi goriilebilinir. Diisiiniilmesi
gereken en Onemli problem ugagin yiiksekliginin ve hizinin sabit tutulmasinin
saglanmasidir. Burada bu degiskenler ¢ikis degiskenleridir. Yiikselme pozisyonu ve
motor itmesi girig degiskenleridir. Ucagin davranisi, kendi yiikiinden ve atmosferik
sartlardan etkilenmektedir. Bu tip degiskenler de giiriiltii olarak degerlendirilebilinir.
Sabit hiz1 ve rotay1 koruyacak bir otomatik pilot tasarimi i¢in ugagin davraniginin giris
ve giiriiltiiden nasil etkilendiginin bir modelle bilinmesi gerekmektedir. Bir ucagin, hiz
ve yiikseklik gibi dinamik o6zellikleri ¢ok fazla degismektedir, bundan dolay1

kimliklendirme metotlar1 bu degiskenleri izlemeye ihtiya¢ duymaktadirlar.



Kagit, demir, cam veya kimyasal birlesim tiretimi gibi bir ¢ok endiistriyel islem,
giivenilir ve etkili bir iiretim i¢in kontrol altinda tutulmalidir. Bu kontroldrlerin tasarimi
icin islemlerin modellerine ihtiya¢ duyulur. Bu modeller degisken tiplerde ve degisik
karmagiklik derecelerinde olabilir. Optimal bir kontroldr tasarimi i¢in, tasarimci islem
siirecinde giiriiltiiniin  6zelliklerini belirleyen daha detayli bir modele ihtiyag

duymaktadir [1].

Isaret islemenin ¢ogu uygulamalarinda, veri haberlesmesinde, konusma islemede, radar,
sonar ve elektrokardiyogram analizlerinde, bazi yollarla filtrelenmis veri kayitlarinda
filtrelerin iyi tasarlanmasinda isaretin Ozellikleri yansitilmalidir. Bu gibi spektral

ozellikleri belirlemede, isaretin modeline ihtiya¢ duyulur.

2.4. Model Tipleri

Sistem modelleri ana basliklar olarak asagida verilmistir.

Tammlayict modeller: Sistemin calismasini, sistemin etkilendigi temel etkenlerle
birlikte ortaya koyar. Ornek olarak, 1s1, 151k, su basinci gibi etkenlerin (fotosentetik
reaksiyonlarin) bitki biiylimesi modellenmesinde kullanilmasi verilebilir.

Aciklayict modeller: Sistemin i¢yapisinin tanimlanmasi yerine, Ongorii amaciyla
sistemin karakteristigini elde etmekte kullamlirlar. Istatistiksel modeller bu tip
modellere 6rnek olarak verilebilir.

Model parametreleri: Modelin ¢aligmasi esnasinda sabit kabul edilen sistemin
matematiksel yapisini veren modellerdir.

Model Verisi: Modelin durum degistirmesini saglayan giris zaman serileridir. Bu

veriler belli ¢alisma sartlarinda modelin davranisini belirlemede kullanilirlar [2].

2.5. Modellerin Siniflandirilmasi

e Giris-¢c1kis durumuna gore modeller:
SISO (Single Input Single Output) : Tek giris ve tek ¢ikis verisi igeren modeller
Cok degiskenli modeller: Bu tip modellerde en ¢ok MISO (Multi Input Single Output,
Cok giris tek cikis) modeller yaygindir, fakat modelin elde edilmesi SISO model tipine

gore daha zordur.



e Zamana gore modeller:
Zamana bagh modeller: Birgok fiziksel sistem zamana gore degisen yapida
oldugundan, zamana bagli modellenmesi zorunludur.
Zamandan bagimsiz modeller: Sistemin igyapisinin ve karakteristiginin zamana gore
degismedigi durumlarda kullanilir. Hesaplama kolaylig1 agisindan olduk¢a yaygin
olarak kullanilir.

e Domene gore modeller:
Zaman domeni : Diferansiyel veya fark denklemleri ile sistemlerin modellenmesinde
kullanilir.
Frekans domeni: Spektral yogunluk veya Bode egrisi gibi sistemin karakteristigini
frekans domeninde belirleyen modellerdir.

e Lineer ve lineer olmama durumuna gore modeller:
Lineer modeller: Cikisla, giris ve bozucu etkiler arasindaki iligkinin lineer esitliklerle
ifade edilebildigi modellerdir.
Lineer olmayan modeller: Sistemin giris-¢ikis iliskisinin lineer olmayan matematiksek
ifadelerle (diferansiyel denklemler, iistel, logaritmik, trigonometrik fonksiyonlar gibi)
saglanabildigi modellerdir.

e Bozucu etkilere gore modeller:
Deterministik modeller: Bu tip modellerde giris bilinirse ¢ikis tam olarak
hesaplanabilir.
Stokastik modeller: Sistemin i¢ yapisinda yada 6l¢iilemeyen dis etkiler sonucu olusan

rasgele terimlerin yer aldigt modellerdir. Bir¢ok sistem bu sekilde modellenir [2].

2.6. Modelleme Tipleri

Matematiksel Modelleme: Matematiksel modelleme analitik bir yaklagimdir. Bu
yaklagimda islemin dinamik davranisinin belirlenmesinde Newton kanunlar1 gibi fizigin

temel kanunlar1 kullanilir.

Sistem kimliklendirme: Deneysel bir yaklasimdir. Sisteme bir¢ok deney uygulanir,
sonrasinda model, kaydedilen verilerle parametrelerini uygun niimerik degerlere

yaklagtirir [1].
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Sistem kimliklendirme ile kimliklendirilmis modellerin 6zellikleri ve matematiksel

modelleme ile kimliklendirilmis modellerle karsilastirilmas1 asagida siralanmastir;

e Sistem kimliklendirmenin gegerliligi siirlidir, yani belirli ¢alisma noktalari,
belirli girisler ve belirli islemler i¢in gegerlidir.

e Sistem kimliklendirme ile kimliklendirilmis modeller kavramlar hakkinda ¢ok
az bilgi verirler, ¢linkii ¢ogu durumda modelin parametreleri fiziksel bir anlam
ifade etmemektedir. Parametreler, sistemin tiim davranisini iyi bir sekilde
tanimlamak i¢in bir ara¢ olarak kullanilir.

e Sistem kimliklendirmenin kullanimi ve yapilandirilmalar1 oldukca kolaydir.

Kimliklendirme, kimliklendirme yapisin1 ortaya koyan kullanicidan c¢ok fazla

etkilenmektedir. Bu etkiler asagida siralanmustir.

e Kimliklendirme yapilirken, uygun bir model yapisi bulunmalidir. Eger sistem
dinamikleri lineer olmayan yapida ise bu zor bir problem olarak karsimiza ¢ikar.

o Gergek hayattaki veriler kesinlikle miikemmel degildir. Gergekte giiriiltii
tarafindan bozulan veriler vardir ve bunlar dikkate alinmak zorundadir.

e Islemler zamanla degismektedir. Bunun sonucu olarak da, modelleri zamanla
degisen yapida tanimlamak gerekmektedir.

e Model i¢in merkezi 6nem tastyan modelin karakteristigini ihtiva eden bazi

isaretleri/degiskenleri 6l¢gmek zor hatta imkansiz olabilir.

2.7. Genel Sistem Kimliklendirme Adimlari

Gergek hayatta siklikla karsilagilan uygulama alanlarina sahip sistem kimliklendirmenin

nasil yapildig1 ve temel adimlarinin neler oldugu Sekil 2.4’de gosterilmistir.
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Genel anlamda sistem kimliklendirme mevcut sistemler vasitasiyla yapilir. Sistemin
girisine herhangi bir isaret (darbe, basamak, siniis veya rasgele isaretler) uygulanip,

sistemin girigi ve ¢ikisi gdzlenir. Bu isaretler bir bilgisayara ‘calisma bilgileri’ olarak
kaydedilir. Bu giris ¢ikis dizilerine gére uygun bir model yapisi tespit edilir. i1k adim
modelin uygun yapisini belirlemek i¢indir. Bu model yapisi lineer olabilecegi gibi, ¢ogu
fiziksel sistemin davranigini gosteren lineer olmayan model yapist da kullanilabilir.
Ikinci adimda modelin bilinmeyen parametrelerini tespit etmek i¢in kullanilacak yéntem
belirlenir. Model se¢iminin dogru yapilip yapilmadigi kontrol edilir. Eger model yapisi
gecerli degilse yani uygun model degilse daha karmasik yapiya sahip model yapilari
kullanilabilir. Daha sonra model parametreleri belirlenir. Bu asamada bazi istatistiki
veya tahmini yontemler kullanilir. Modelleme isleminin en Onemli asamasi, bu
parametrelerin dogru sekilde belirlenmesidir Parametreleri belirlenen modelin girigine,
sisteme uygulanmis olan giris isareti uygulanip, modelden alinan ¢ikis isareti ile
sistemin gergek cikisi arasindaki fark bulunur. Eger fark biiylikse, baska bir model
yapist veya yeni parametrelerin belirlenmesi i¢in 6nceki basamaga geri doniiliir. Eger

fark ¢ok kiiciikse bu model sistemi tanimlamak ve kontrol etmek i¢in kullanilabilir.

2.8. Lineer Sistemlerin Kimliklendirilmesi

Lineer sistem kimliklendirme kontrol ve kestirim alanlarinda lineer sistem uygulamalari
icin genel bir ¢at1 niteligindedir. Lineer sistem kimliklendirmede AR, MA ve ARMA

modelleri kullanilir.

2.8.1. Autoregressive (AR) Modelleme

Bazi ayrik zamanli sistem uygulamalarinda, yalniz ¢ikis degerlerinin yardimiyla
sistemin modellenmesi gerekir. Bu tiir sistemler AR modelleme yontemi ile
modellenebilir [3]. Kompleks frekans diizleminde sadece kutuplara sahip olan AR

modelinin matematiksel denklemi Denklem(2.1)’ de verilmistir.

p
y(n)=-by(n-1)—b,y(n-2)—........... b,y(n- p)+x(n)=—Zbky(n—k)+x(n) (2.1)
k=1
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Esitlikte y(n) ¢ikis dizisini, x(n) giris isaretini, by ise AR parametrelerini belirtir. AR
modellerde yapilan islem en genel anlamda, sistem parametrelerinin ayarlanmasi,
sistemden elde edilen ¢ikis isaretinin Onceki degerlerini baz1 katsayilarla

agirliklandirarak ¢ikisin istenilen 6zellikte olmasi islemidir.

2.8.2. Moving Average (MA) Modelleme

MA modelleme yapis1 kullanilarak yapilan modellemede veri olarak yalmizca girig
isareti degerleri kullanilir [3]. Kompleks frekans diizleminde sadece sifirlara sahip olan

bu yapinin matematiksel denklemi Denklem(2.2)’ de verilmistir.
q
y(n)=a,x(nN)+a,x(N—1)+........... a,x(n—q)=> ax(n-k) (2.2)
k=0

Burada y(n) ¢ikis dizisini, x(n) giris dizisini ve ax ise MA parametrelerini belirtir. MA
modellerde yapilan islem en genel anlamda, sistem parametrelerinin ayarlanmasi,
sisteme uygulanan giris isaretinin o andaki ve Onceki degerlerini bazi katsayilarla

agirliklandirarak ¢ikigin istenilen 6zellikte olmasidir.

2.8.3. Autoregressive Moving Average (ARMA) Modelleme

AR model yapist sadece kutuplara sahip olan sistemlerin matematiksel modelinin
olusturulmasinda, MA model yapist ise sadece sifirlara sahip olan sistemlerin
matematiksel modelini olusturmakta kullanilmaktadir. Cogu fiziksel sistemler hem
kutuplara hem de sifirlara sahip olmasindan dolay1 AR ve MA modelleme yeterli
olamamustir. Bu yiizden kutup ve sifirlara sahip sistemlerin matematiksel modellenmesi
icin ARMA modelleme yontemleri gelistirilmistir [4]. Genel olarak bu modellerde, giris
dizisi x(n) ile, c¢ikis dizisi ise y(n) ile ifade edilir. Bu diziler arasindaki baglanti

Denklem(2.3)’ deki dogrusal fark denklemiyle verilmistir.
p q

y(m=->by(n-k)+> axn-k) (2.3)
k=l k=0

p, AR model derecesini, q ise MA model derecesini belirtir. Bir ARMA modelin

transfer fonksiyonu ele alindiginda biitiin sifirlar1 ve kutuplar1 z diizleminde birim

dairenin i¢inde oldugu varsayilir. Eger sistemin biitiin kutuplar1 ve sifirlar1 birim
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dairenin igindeyse bu tiir sistemlere kararli ve minimum fazli sistemler adi verilir.
Kutuplardan birinin birim dairenin disinda olmasi durumunda ise kararsiz sistemler
olarak adlandirilir. Lineer modeller (AR, MA, ARMA), ses, radyo, radar ve sismoloji

gibi stirekli isaretlerin, ayrik zamanli olarak gosterilimi i¢in kullanilirlar [5-10].

2.9. Lineer Olmayan Sistemlerin Kimliklendirilmesi

Gergek hayattaki birgok sistem, lineer olmayan yapiya sahiptir. Fakat analiz ve sentez
tekniklerinin bliylik kismi, lineer matematiksel model yaklagimimi kullanir [11].
Halbuki, birgcok durumda bu yaklasim iyi sonu¢ vermemektedir. Lineer olmayan bir
sistem, eger dinamik degisimi kiigiikse ancak o zaman lineer olarak kimliklendirilebilir.
Aksi takdirde lineer model, sistemin dinamik yapisini tam olarak belirleyememektedir.
Genelde sistem degiskenleri ¢ok fazla ise, sistemin lineer kimliklendirilebilmesi ihtimali
diistiktiir. Sistemler, lineer tasarlansa bile, sistemin i¢yapisindaki elemanlarin lineer
olmayan yapiya sahip olmasi ¢ok rastlanilan durumlardandir [12]. Bundan dolay1 gercek

hayat problemlerini ¢6zmek i¢in lineer olmayan modellere ihtiya¢ duyulur.

Lineer modellerdeki AR, MA ve ARMA yapilarinin aksine lineer olmayan modellerde
temel bir yapr bulunmamaktadir. Gili¢ serisine dayali lineer olmayan modelleme

yaklagimi, bir¢ok sistemin lineer olmayan davranigint modellemekte kullanilir.

2.10. Adaptif Sistem Modelleme

Adaptif sistemler ¢evre sartlarina goére kendisini en iyiye dogru yonlendiren
sistemlerdir. Bu sistemler en ¢ok kontrol ve isaret isleme sahasinda uygulanmaktadir
[13-17]. Adaptif sistemlerin en 6nemli 6zelligi zamanla degisen sistemlere rahatlikla
uygulanabilmesi ve yeni durumlara gore kendi kendini ayarlayabilmesidir. Sadece
belirli girislere karsi ¢ikisin istenen sekilde olmasi lineer sistemlerde karsilasilan bir
olaydir. Diger tiir girislerin uygulandigi durumlarda veya kontrol edilen sistemin
zamanla, cevre sartlarindan etkilenerek ozelliklerinin degismesi halinde ise sistemin

kararsiz davranmasi durumu adaptif sistemlerde daha az gdzlenmektedir.

Adaptif sistemlerin ortak 6zellikleri asagida siralanmustir:
e Cevre sartlarinin ve sistemden istenilen 6zelliklerin degismesiyle, sistem kendisini

otomatik olarak ayarlayabilir.
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e Genellikle zamanla degisen sistemler olarak tanimlanir.

e Cogu zaman karmagik bir yapiya sahiptirler ve analiz edilmeleri adaptif olmayan
sistemlere gore daha zordur. Fakat giris isaretinin Ozellikleri bilinmedigi veya

zamanla degistigi durumlarda yliksek performans elde edilmektedir.

Adaptif sistemlerdeki temel yaklasim, modellenecek sistem parametrelerinin elde
edilmesi asamasinda, her bir iterasyon sonucunda olusan hata degerinin minimize
edilmesi i¢in sistem parametrelerini belirli bir sekilde degistirmektir. Hata degerinin
minimuma indirilmesi i¢in genellikle sistemin amag¢ fonksiyonunun (hata fonksiyonu)
tirevi kullanilir. Bu tiirev degerini her iterasyonda sifir yapan parametre degerleri
adaptif olarak bulunur. Sistemin ¢ikisinin arzu edilen sekilde olmasi igin gereken

adaptif kontrol sistemi tasarimi Sekil 2.5’ de gdsterilmektedir.

X(n) J Bilinmeyen 1 d(n)
Sistem

_l’_
‘_

e(n)

y(n)

—0

Model

-
—

Adaptasyon
Algoritmast

.

Sekil 2.5. Adaptif Sistem Modelleme

Bu sekilde istenilen ile elde edilen ¢ikis arasindaki fark hata adini almakta ve adaptif
sisteme giris olarak verilmektedir. Bu farkin sifir olmasi, sistemin arzu edilen sekilde
calismas1 anlamina gelir. Adaptif modelleme, sistem parametrelerini, hatayr sifir

yapacak sekilde ayarlamak i¢in kullanilir.

y ¢ikig dizisinin n. elemani olan y(n)’nin degerini, daha Onceden elde edilen dizi
degerlerini (y(n-1), y(n-2),...) kullanarak belirlenmesi yoOntemine lineer tahmin
(kestirim) yontemi denir. Adaptif isaret kestiriminin blok semasi, Sekil 2.6’da

gosterilmistir.
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Sekil 2.6. Adaptif Isaret Kestirimi

2.11. Sistemlerin Kimliklendirilmesinde Kullanilan Adaptif Algoritmalar

Bu kisimda sistemlerin kimliklendirilmesi i¢in kullanilan adaptif algoritmalar olarak

adlandirilan LMS ve RLS algoritmalar1 ele alinmustir.

2.11.1. En Kiiciik Ortalama Kareler (Least Mean Squares — LMS) Algoritmasi

LMS algoritmas: kullanilarak yapilan kimliklendirmede parametreler her iterasyonda
hatayr en aza indirecek sekilde degismektedir [3]. Sekil 2.5°de verilen sistem

kimliklendirme yapis1 ele alindiginda arzu edilen ¢ikis ile sistem ¢ikis1 arasindaki fark

e(n) = d(n) — y(n) (2.4)

seklindedir. Burada y(n) bilinmeyen sistem ¢ikisi, d(n) ise arzu edilen ¢ikistir. Sistem
¢ikist y(n) lineer MA model ¢ikist olarak ele alinirsa sistem ¢ikigi Denklem(2.2)’deki

gibi olur. Sistem ¢ikisinin matris formunda gosterimi

ym=/x(n) x(n-1) x(1-2) = x(n-N)||  |=x]A 25)
a.N

seklindedir. Hata fonksiyonun karesi

[e(n)]* =[d(n)-X(n)" AT’ =[d(n)]* + A"X(n)X(n)" A -2d(n)X(n)" A (2.6)

elde edilir.
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Hatanin ortalama degeri

E[e(M]’ [=E[[dM]* [+ATE| X(M)X(n)" | A-2E [d(mX ()" | A (2.7)
olur. Bu formiilde E[X(n) X(n)'] degerine, ¢ikis dziliski matrisi ad1 verilir. E[d(n)X(n)]
ise istenilen ¢ikis ile giris arasindaki 6ziliskiyi belirtir ve bunlar

R=E[X,X]] P=E[d X]] (2.8)

ile gosterilir. Hatanin karesinin ortalamasini, &, (Mean Square Error, MSE) veren

formiil asagidaki gibi yazilabilir.
MSE = & = E|e? |- E[d? |+ ATRA-2PT A (2.9)
Hatay1 en aza indirmek i¢in MSE’nin A’ya gore tlirevini alip sifira esitlemek gereklidir.

v=2% _2RA-2P =0 (2.10)
é A

A=R"'P 2.11)

Boylece en uygun sistem parametreleri A elde edilir. LMS algoritmasi i¢in, Sistem

adaptif modellendigi i¢in k. iterasyonda V, degeri, (2.10) denklemi kullanilarak

V, =2R A -2P,
=2X, X A -2d X, (2.12)
=2X, (d, - X[ 6,)=—2¢,X,

seklinde hesaplanabilir. Bu deger parametre vektoriiniin tahmininde belirli bir katsayi

(adim biiytkligi, p) ile agirliklandirilarak yeni vektoriin hesaplanmasina imkan verir.

A=A — 1V, (2.13)
A=A 28, X, (2.14)
A=2u (2.15)

(2.14) ve (2.15) denklemleri kullanilarak

Aci = A+ A8 X, (2.16)



18

elde edilir. (2.16) esitligindeki A degerine unutma faktorii (forgetting factor) adi verilir.
Eger <1 ise, x(n) dizisinin n. elemana yakin degerlerinin agirlig1 daha dncekilere gore
artar. Bu durumda yeni parametrelerin olusmasinda son ¢ikis degerlerinin etkili oldugu
goriiliir. Boylece parametre vektorli, her iterasyon icin bir Onceki hata ve cikis
degerlerinden faydalanarak hatayr minimize edecek sekilde yeniden hesaplanir.

Boylelikle adaptif LMS algoritmasi elde edilir.

2.11.2. i¢sel En Kiiciik Kareler (Recursive Least Square — RLS) Algoritmasi

LMS algoritmasi kullanilarak yapilan kimliklendirmede hata fonksiyonu LMS den
farkli sekilde se¢ilmektedir.

&(n) = zlx e’ 2.17)

Hata fonksiyonunu yine parametre degerine gore tlirevi alinirsa normal denklemi

asagidaki sekilde elde edilir.
®(n)w(n)=06(n) (2.18)

Burada, ®(n) korelasyon matrisi ve 0(n) ¢apraz korelasyonu matrisidir.

®(n) = zn:xnu(i)u“ (i) (2.19)
i=1

0(n) = Z Atudi)d * (i) (2.20)
i=1

Denklem(2.18)’e dikkat edilecek olursa optimum parametre degerlerinin bulunmasi igin
korelasyon matrisinin tersine ihtiyag duyulmaktadir. Bu matrisin tersini almak icin,
matrisin tersinin bulunmasi kurali (Matris inversion lemma) kullanilir [17]. Sonug

olarak RLS algoritmasi

n=1,2,3....., i¢cin zamanin her aninda hesaplanir.
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A 'P(n—Du(n)

M) = (m)P(n— Dan) (@21)
a(n)=d(n)-w" (n-1u(n) (2.22)
W(n) = Ww(n—1)+k(n)o *(n) (2.23)
P(n)=A"P(n-1)—A""k(n)u" (n)P(n-1) (2.24)

seklinde elde edilir ve baslangi¢ sartlari

P(0)=38""I 8 = pozitif kiigik bir sabit

W(0)=0

seklindedir [17]. Bu yontemde, adaptif kazang, kovaryans matrisi P yardimiyla her
iterasyon icin ayarlanir. Cogunlukla RLS yontemi, LMS yontemlerine gore daha hizli
yakinsar. Fakat baslangi¢ degerleri ve yuvarlatma hatalar1 agisindan LMS’den daha
hassastir  [17]. LMS ve RLS algoritmasinin lineer olmayan sistemler igin
kullanilabilmesi  i¢in  sistem ¢ikist  Denklem(2.5)’dekine  benzer  sekilde

lineerlestirilir. [18].

Sistem kimliklendirmede onceleri lineer regresyonlar ve AR model uygulamalari i¢in en
kiiclik kareler yontemi uygulanirken, 1946°’da Cramer’ in yaptig1 caligmalarla lineer
olmayan regresyonlar ve maksimum olabilirlik metotlar1 sistem kimliklendirmeye farkl
bir agidan bakmay1 saglamistir [19]. 1951°de Robbins ve Monro stokastik yaklasimi ve

rekiirsif kimliklendirme tekniklerini kazandirmistir [20].



BOLUM 3

YAPAY BAGISIKLIK ALGORITMASI

3.1 Giris

Bu boliimde, dogal bagisiklik sisteminin temel yapist verilerek, bu sistemin bazi
Ozelliklerini benzeten yapay bagisiklik algoritmasi anlatilmistir. Yeni bir yapay zeka

teknigi olan YBA {izerine yapilan ¢calismalardan bahsedilmistir.

3.2 Dogal Bagisiklik Sistemi

Dogal bagisiklik sisteminde B hiicreleri antijenle karsilastiginda bu antijenleri ndtralize
edecek antijen-antikor baglanmasina sebep olan bagisiklik cevabi {iretilir. Bu antijen-
antikor baglantis1 6nemli Olgiide olursa B hiicreleri uyarilmis olur bu uyarilma
sonucunda bagisiklik agindaki uyarilmis hiicreler klonlanir. Klonlama biiyiikligi
uyarilma seviyesi ile orantilidir. Yani antikorlar antijeni ne derecede iyi tanir ve iyi
baglanirsa o kadar ¢ok uyarilir ve klonlanir. Adaptifligin olugsmas1 amaciyla klonlanan
antikor molekiillerinin gen kodlarinda yiiksek frekanslarda mutasyonlar olusur. Bu
mekanizma somatik mutasyon olarak adlandirilir. Esik seviyesinin altinda uyarilan B
hiicreleri kopyalanamazlar ve belli bir siire sonra oliirler. Hiicrelerin 6lmemesi antijene

ve bagisiklik agindaki diger B hiicrelerine benzerligine baghdir [21].
Bagisiklik sisteminin 6zellikleri agagidaki gibi 6zetlenebilinir:
e Teklik: Her birey kendine 6zgii bagisiklik sistemine ve yeteneklere sahiptir.

e Anomali Dedeksiyon: Bagisiklik sistemi daha dnce karsilasmadigi patojenleri

algilayabilir ve reaksiyon gosterebilir.
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e Dagitilmig Dedeksiyon: Sistemin tiim hiicreleri viicutta daginik bir halde
bulunur ve merkezi bir kontrole sahip degildir.

e Miikemmel Olmayan Dedeksiyon: Sistemin reaksiyon gdstermesi i¢in patojenin
tam taninmasina gerek yoktur. Bu nedenle sistem giiriiltii toleranshi olarak
goriilebilir.

e Takviyeli Ogrenme: Sistem daha 6nce karsilastigi patojenlerle daha sonra
karsilastiginda tanir ve daha hizli reaksiyon gosterir.

e Farklilagsma: Bagisiklik sistemi farklilasmay1 tesvik eder. Yani, kiiresel optima
icin odaklamaya tesebbiis etmez. Bunun yerine sistem, farkli antijenlere cevap
verebilecek antikorlar1 gelistirmeye calisir.

o Dis Cevreye Kars1 Adaptiflik: Bagisiklik sistemi, degisen durumlara hizli cevap
verecek sekilde adapte olabilen bir yapidadir.

e Hafizaya Sahip Olma: Bagisiklik sistemi dinamik olarak muhafaza edilen ve

kendi kendine organize olan bir hafizaya sahiptir [22].

Insan viicudunda birbiri ile iliskili iki tane alt bagisiklik sistemi mevcuttur. Bunlar
aracilig1 ile viicut yabanci maddeyi tanir ve elimine eder. Bunlar dogal bagisiklik

sistemi ve adaptif bagisiklik sistemidir [23].

Dogal bagisiklik sisteminde viicut belirli mikroplar1 taniyabilme kabiliyetiyle
dogmaktadir ve mikroplart ani olarak tahrip etmektedir. Sistemin dogustan bagisiklik
olarak adlandirilmasinin sebeplerinden biride; sistemin adaptif bagisiklik cevabinin
baslamasini saglayan T hiicresinin aktivasyonuna sebep olacak antijen sunucu

hiicrelerde ikincil uyarim sinyallerinin olusmasina neden olmasidir.

Adaptif bagisiklik sistemi ise, bir isgalci ile daha dnceden hi¢ karsilasmamis olsa bile
viicuda bu iggalciyi tanima ve karsit koyma kabiliyeti kazandirir. Sistem somatik olarak
tiretilmis iki tip (B ve T hiicreleri) lenfosit {izerine klonal olarak dagitilmis antijen
reseptorleri kullanir. Bu antijen reseptdrleri, rasgele islemle gen segmentleri bir araya
getirilmek suretiyle iretilir ve adaptif bagisiklik cevabi belirli 6zellikli reseptorleri
gosteren lenfositlerin klonal seleksiyonuna dayalidir. Antikor molekiilleri adaptif

bagisiklik sisteminde Oncii rol oynarlar [22].
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3.2.1. Bagisikhik Hiicreleri

Bagisiklik sistemi kemik iliginde iiretilen ¢ok sayida hiicrelerden olusmaktadir. Bu
hiicreler burada olgunlastiktan sonra kan ve kemik iligi dokularina go¢ ederler.
Bunlardan bazilar1 viicudun genel savunmasinda digerleri de 6zel patojenleri yok etmek

icine egitilirler. Sekil 3.1 hiicrelerin yapisal siniflandirmasi gosterilmektedir.

Bagisiklik Hiicreler

A\ 4 A\ 4

Lenfositler Fogositler Complement
(Tamamlayici)

Y \ 4 \ 4
B Hiicresi T Hiicresi Dogal

ve ve Oldiiriicii
Antikorlar Lenfokinler Hiicreler

Sekil 3.1. Hiicrelerin Yapisal Siniflandirilmasi

Lenfositler:

Lenfositler, bagisiklik sisteminde biiyiik sorumluluga sahip kiigiik 16kositlerdir. B ve T

lenfosidi olmak tizere iki temel tipi vardir.

B Hiicreleri ve Antikorlar:

B hiicreleri bakteri, viriis, tiimor hiicreleri gibi zararli proteinlere cevap olarak antikor
salgilanmasini ve bu antikorlarin {iretilmesini saglamaktadir. Her B hiicresi 6zel bir
antikor tiretmektedir. Antikor molekiilii bagisiklik sisteminin en Onemli tanima

elemanlarindan birini temsil etmektedir.
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T Hiicreleri ve Lenfokinler:

T hiicreleri, diger hiicrelerin hareketlerinin diizenlenmesini saglar ve direk olarak
enfekte olmus kanser hiicrelerine saldirir. Lenfokinler hiicresel biiylimeyi, aktivasyonu
ve regiilasyonu gelistirirler. Ayrica hedef hiicreleri dldiiriirler ve makrofajlar1 uyarirlar.

Makrofajlar, antijenleri ¢cevreleyip sindirdikten sonra T lenfositlerine sunarlar.

Dogal Oldiiriicii Hiicreler:

Oldiiriici T hiicreleri gibi giiclii kimyasallarla dolu graniilleri iceritler. Timorlere
saldirirlar, mikroplara karsi savunma yaparlar, regiilasyona katkida bulunurlar ve

lenfokinlerin biiyiik bir miktarini salgilarlar.

Fogositler:

Hiicre yiyiciler olarak da adlandirilan beyaz kan hiicreleridir. Mikroorganizmalar1 ve
antijenik partikiilleri sindirirler. Baz1 fogositler antijenleri lenfositlere sunarlar. Bu

nedenle de APC (antigen presenting cells) hiicreleri olarak adlandirilirlar.

3.3. Bagisiklik Sistemin Calismasi

Tiim bagisiklik sisteminin amaci, yabanci madde olan antijeni (Ag) yok etmektir. Ozel
APC ler viicutta dolasirlar ve bulduklar1 antijenleri pargalayarak antijenik peptitlere
bolerler. T hiicreleri ve T lenfositleri bu peptitleri tanima kabiliyetine sahip resdptor
molekiillerine sahiptir. Bu tanima aracilifiyla aktivasyonu saglanan T hiicreleri
boliintirler ve lenfokin salgilarlar. Bunlar bagisiklik sisteminin diger komponentlerini
harekete gegirirler. Yiizeylerinde tek 6zellikli resoptor molekiiliine sahip B lenfositleri
bu sinyale cevap verir. Aktive edilen B hiicreleri boliiniirler ve plazma hiicrelerine
doniislirler. Plazma hiicreleri antikor proteinleri salgilarlar. Bulunduklari antijene

baglanmak suretiyle antikorlar bunlar1 nétralize ederler.

Baz1 T ve B hiicreleri gelecekte karsilagildiginda ayni antijeni daha hizli elimine etmek
icin bagisiklik sisteminin hazirlanmasint hizlandiran hafiza hiicreleri olurlar. B
hiicrelerindeki antikorlarin genleri yiliksek mutasyondan olumsuz etkilendikleri igin

antikor cevabi tekrarlanmig bagisikliktan sonra gelisir.
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Tim B hiicreleri bagisiklik ag1 denilen yapiy1 olusturur. Bu ag, kullanish B hiicreleri
tiretildikten sonra bularin ihtiya¢ duyulamayana kadar bagisiklik sisteminde kalmalarini
saglamak icin ¢alisir. B hiicresi bir antijenle karsilagtiginda bagisiklik cevabr iiretir. Bu,
antijenle antikorun uyusmasi halinde antijen nétralize olsun diye antijenle antikorun
birlesmesine sebep olur. Antijen antikorla yeteri derecede uyusursa, antikorun B hiicresi

uyarilmis olur ve bagisiklik agina dahil olan mutasyona ugramis klonlar tiretilebilir.

Bagisiklik sistemindeki farklilagsma, en az uyarilmig B hiicrelerinin %5’ inin giinliik
olarak 6lmesi ve bunlarin kemik iligi tarafindan tamamen yeni liretilen esit sayida B
hiicreleri ile yer degistirilmesi sayesinde saglanir. Bu yeni iiretilen B hiicreleri, ancak

agda bulunan mevcut hiicrelerle benzerlige sahipse aga dahil edilirler yoksa oliirler.

3.3.1 Bagisiklikta Kendinden Olan / Olmayan (Self / Nonself) Ayirimi

Bagisiklik sisteminin viicuttaki tiim hiicreleri tanimasi gerekmektedir. Bagisiklik sistemi
viicudun kendi molekiillerini self olarak yabanci molekiillerini de nonself olarak goriir.
Bagisiklik sisteminin dogru c¢alismasi i¢in self ve nonself ayirimini yapmaya gerek
duyar. Bunun da bagisiklik sisteminde nasil gergeklestirildigi self/ nonself problemi
olarak adlandirilir. Bir lenfosit ile bir antijenin karsilasmasi sonucu ortaya ¢ikabilecek

durumlar Sekil 3.2° de gosterilmektedir.

3.3.2 Klonal Seleksiyon

Klonal seleksiyon, bagisiklik sisteminin antijen tarafindan uyarilmasi sonucunda
bagisiklik tarafindan verilen cevabi simiile eden bir algoritmadir. Temel dayanagi
sadece antijenleri tantyan hiicrelerin tanindiklar1 oranda ¢ogalmasidir. Yani antijeni
tantyan hiicreler antijeni tanimayanlara karsi secilmis olur ve taniyan hiicreler ¢ogalir.
Bu klonal seleksiyon prensibi hem T hemde B hiicreleri i¢in gecerlidir. Sekil 3.3 klonal

seleksiyon prensibini gostermektedir.
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Lenfosit Q
Eepetuar }ét
Antijen

KlonallSelelcsiyon MNegatt | Seleksiyon f'ilonsuz
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Klonal Sitme  Elonal Anerji Etkeilenmernig
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Etkil Elonlar
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Sekil 3.2. Lenfositlerle Antijen Etkilesimleri
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Sekil 3.3. Klonal seleksiyon mekanizmasi
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3.3.3 Somatik Hipermutasyon

Antijenle aktive edilmis B hiicreleri toplulugu iki sekilde farklilastirilir. Bunlardan biri
hipermutasyon digeri ise reseptor diizenlemedir. Antikorlarin V bélgesinde ti¢ farkl

mutasyon olay1 gdzlenmistir. Bunlar:

e Nokta mutasyon
e Kisa ¢ikarimlar

¢ Gen dizisinin karsilikli degisimi

Adaptif bagisiklik sisteminin li¢ temel 6zelligi vardir:

e Antijen uzayina hakim olabilmek i¢in yeterli farklilagsma
e Self/ nonself ayirimini yapma

e Uzun siireli bagisiklik hafizasi

Orijinal klonal seleksiyon teorisinde, hafiza antijen-6zellikli klonun biiylimesi ile

saglanmakta ve rasgele mutasyon islemi de benzerligi artirmak i¢in yapilmaktadir [22].

3.4. Klonal Seleksiyon Algoritmasi

Klonal seleksiyonun temel dayanagi, dnceden deginildigi gibi sadece antijenleri tantyan
hiicrelerin ¢ogalmasidir. Yani antijenleri taniyanlar tanimayanlara gore secilmis olur.
Bu secilmis hiicreler benzerlik olusum islemine maruz kalirlar. Bu islem hiicrelerin

antijene benzerligini arttirir.

Bagisiklikla ilgili dikkate alinan temel olaylar asagida verilmistir.

Hafiza hiicrelerinin saklanmasi

Antijen tarafindan en fazla uyarilmis bireyin se¢imi ve kolanlagtirilmasi
Antijen tarafindan uyarilmamis hiicrelerin 6liimii

Benzerligin arttirilmasi i¢in hiicrelerin mutasyona ugratilmasi ve tekrar se¢imi

Farklilagmanin iiretilmesi ve farkli hiicrelerin popiilasyona katilmasi

YV V. V V V V

Hiicre benzerligi ile orantili olarak hipermutasyon
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Hunt ve Cooke’ nin 1996 da yaptig1 calismada bu oOzellikler algoritma olarak

sunulmustur. Bu algoritmanin adimlari:

Adim 1. Bir aday ¢6ziim seti (P) iiretilir. Bu aday ¢6ziim seti hafiza hiicrelerinin
popiilasyona katilmasi ile olusturulur.

Adim 2. P popiilasyonunda benzerlige gore en iyi n birey (Pn) belirlenir.

Adim 3. Bu en iyi n birey klonlanarak (C) gecici bir popiilasyon olusturulur.
Klonlamadaki popiilasyon biiyiikliigii benzerlikle artar. Yani benzerligi yiiksek olanlar
daha cok klonlanir.

Adim 4. Klonlama sonucu olusan popiilasyon hipermutasyona tabi tutulur. Boylece
olgunlagmis antikor popiilasyonu (C*) olusturulmus olur.

Adim 5. Hafiza setini olusturmak i¢in C* den gelismis bireyler segilir. P setinin bazi
tiyeleri C* nin diger gelismis bazi hiicreleri ile yer degistirilebilir. Bu yer degistirmede
kriter liyenin benzerligindeki artistir. Yani liye olgunlasmissa yer degisimi yapilabilir.
Adim 6. Farklilagsmay1 saglamak i¢in popiilasyondan diisiik benzerlige sahip hiicreler

¢ikarilir, yeni antikorlarla yer degistirir.

Bu algoritma bagisiklik sisteminde yalnizca bir olayr modellemektedir. Aslinda

bagisiklik sistemi ¢ok daha karmasik bir yapiya sahiptir [22-25].

3.5. Yapay Bagisiklik Sistemi

Yapay bagisiklik sistemi, kompleks problemlere uygulanabilen bagisiklik sisteminden
esinlenilmis bagisiklik fonksiyonlarinin ilkelerini ve modelini taklit eden adaptif bir

sistem olarak da diistiniilebilir.

Farkli bakis acilar1 ile bagisiklik sistemini modelleyen yaklasimlarda mevcuttur.
Ornegin Smith, bagisiklik hafizalarmm, Kanerva’ m ayrik dagitilmis hafizalar1 (Sparse
distributed memory-SDM) gibi ayni smifa ait oldugunu agiklamistir [26]. Boylece bir
SDM de kuvvetli bolgeleri ve bagisiklik sisteminde B ve T hiicreleri arasindaki uyumu
gostermistir. Forrest, viicudun kendi hiicreleri(self) ve yabanci molekiilleri(nonself)
ayirim ilkesine dayali negatif seleksiyon algoritmasini gelistirmistir [27]. Bu algoritma
rasgele algilayicilar iiretme ve bunlardan self olanlari elimine etme mantig1 ile

calismaktadir. Boylece kalan T hiicreleri herhangi bir nonself” i algilayabilir. Bu self /
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nonself ayirim algoritmasinin, bazi uygulamalarda iki bilesenli modellerin taninmasinda

oldukea yararli oldugu gézlenmistir [23].

Son zamanlarda, Hajela ve bazi bilim adamlar1 yapisal optimizasyon problemlerinin

¢Oziimiinde bagisiklik ag dizayni i¢in genetik arastirmalar1 kullanmiglardir [28].

Dogal bagisiklik sistemi, problem ¢ozme teknikleri gelistirmede esin kaynagi olarak
biiyiik bir ilgi géormistiir ve birkac calisma bagisiklik ilkelerine dayandirilarak ortaya
konmustur [23,29]. Fakat bu calismalarin ¢ogu bagisiklik sisteminin bir béliimiinii veya
bir islevini simiile eder. Ornegin Jerne’ nin idiotipik modele dayali bagisiklik ag
teorisinde hiicrelerinin olusturdugu mekanizma birincil 6neme sahiptir. Oysa Forrest’ in
negatif seleksiyon algoritmasinda bu 6nem T hiicrelerinin olusturdugu mekanizmadir.
Baz1 caligmalarda, genetik algoritmalar yeniden birlestirmede ve somatik mutasyona
model olmasi i¢in kullanilir. Bu islem, belirli antijenleri tanimak i¢in antikorlar
tarafindan gelistirilir. Diger arastirmalar bagisiklik sisteminin 6zerk merkezilesmemis
bir sistem oldugunu ortaya koymustur ve bagisiklik sistemi ile 6zerk merkezilesmemis
sistem arasindaki benzerlikleri sergilemistir [30]. Ayrica bagisiklik sistemi ¢ok
temsilcili sistem olarak da ortaya konmustur. Burada ¢ok temsilcili sistemin farkli
fonksiyonlar1 ve kabiliyetleri ortaya konmustur. Bu temsilciler bagisiklik cevabinm
diizenlemek icin serbestge harcket ederler ve birbirleri ile etkilesirler. Yabanci

antijenlere karsi maksimum korumay1 saglamak i¢in 6zel tepkiler iiretirler [31].

Baz1 c¢alismalar belirli antijenleri tanimlamada antikor gelistirmek icin kullanilan
somatik mutasyon mekanizmasint modellemede genetik algoritmalar1 kullanmistir [32].
Aragtirmacilar son on yildir genetik algoritmalar1 kullanarak antikorlar1 gelistirme
yaklagimlar1 {izerine de c¢alismaktadirlar [33,34]. Farmer bagisiklik sistemi ile
siiflandirict 6grenme sistemini karsilagtirmistir [35]. Bersini ve Varela bolgesel tepe
tirmanma ve paralel ivmelenme i¢in bagisiklik sisteminin yeni katilim mekanizmasini
(immune recruitment mechanism-IRM) kullanmuslardir [36]. Ozellikle, bir IRM ve
genetik IRM (GIRM) sekil uzayinda belirli bir popiilasyondan aday katmak igin
gelistirilmistir. Forrest tarafindan 1993° te yapilan bir baska calismada giiriiltiili bir
ortamda desen algilama i¢in kullanilmistir [37]. Smith” in 1993 te yaptig1 calismalarla
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bagisiklik algoritmasinin ¢esitli desen smiflarmin  kapsamimi ve devamliliginm

saglamistir [23,38].

Bagisiklik sisteminin yapist dogal olarak ¢ok katmanlidir ve dolayisiyla g¢esitli
seviyelere dagilmis formda bir savunmaya sahiptir. Farmer ve arkadaslarinin 1986,
Hunt ve Cooke’ nin 1996 da yaptig1 calismalarla birlikte bagisiklik sistemiyle ilgili
calismalar son yillarda hizla artmaktadir. Bagisiklik sistemi karmasiklik agisindan
degerlendirildiginde en az beyin kadar karmasikliga sahip oldugu bir gergektir [22].
Yapay bagisiklik sisteminin basari ile yiiriitilmesi i¢in iki farkli algoritma vardir.
Bunlar; Jerne tarafindan Onerilmis olan bagisiklik ag modeli ve Forrest tarafindan
gelistirilen negatif seleksiyon algoritmasidir. Negatif seleksiyon algoritmasi normal

sistem caligsmasi ve normal olmayan sistem ¢aligsmasini ayirt etmek i¢in kullanilir.

3.6. Yapay Bagisiklik Algoritmasi

Yapay bagisiklik algoritmasi bu dogal bagisiklik sisteminin prensiplerini simiile eden
bir algoritmadir. En genel sekilde bu algoritmanin akis semas1 Sekil 3.4° de verilmistir.
As )

v

s (1)

)
2
M < &
. 3)

(6)

Sekil 3.4. Yapay bagisiklik algoritmasinin akis semast
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Birinci adimda rasgele iiretilmis B hiicreleri (Abr) ve hafiza hiicrelerinin(Abm)
birlesimi ile ¢dziim popiilasyonu olusturulur. Ikinci adimda popiilasyonun antijenle(Ag)
uyarilma seviyesini hesaplanir. Uyarilma seviyesi probleme uygun bir fonksiyon ve esik
seviyesine gore hesaplanir. Ugiincii adimda en c¢ok uyarilan esik seviyesini ge¢cmis B
hiicreleri(Abn) segilir. Dordiincii adimda bu hiicreler klonlamaya tabi tutulur. Besinci
adimda klonlanan hiicreler mutasyona tabi tutulur. Altinct adimda mutasyona ugramis
hiicreler probleme uygunluguna gore ¢oziim agina katilir. Uygunluk fonksiyonundan

gecemeyen hiicreler popiilasyondan atilir.

Gaspar ve Collard, bagisiklik sistemiyle zamana bagli optimizasyon problemleri
arasindaki iligkiyi arastirmislar ve bagisiklik icin iki ayr1 model Onermislerdir [39].
Onerdikleri modellerin bagisiklik kapasitelerini degerlendirmek amaciyla modelleri
desen izleme problemlerine uygulamiglardir. Bu uygulamada asagida temel adimlari

verilen algoritma kullanilmistir [22].

Adim 1. Coziimleri temsil edecek B hiicrelerinden bir baslangi¢ popiilasyonu rasgele
retilir.

Adim 2. Popiilasyondaki B hiicrelerinin uyarilma seviyesi hesaplanir ve en fazla
uyarilmis B hiicresi segilir.

Adim 3. En ¢ok uyarilmis B hiicresi ile digerlerinin benzerligini hesaplanir.

Adim 4. Benzerlik degerini dikkate alarak ¢alisan seleksiyon mekanizmasi vasitasiyla
hiicrelerin bir alt popiilasyonunu olusturulur.

Adim 5. Altpopiilasyondaki hiicrelere somatik mutasyon iglemi uygulanir.

Adim 6. Altpopiilasyon disinda kalan her hiicrenin tiim popiilasyonda bulunan diger
hiicrelerle benzerligi hesaplanir ve bu degerlere gore bu hiicreler siraya dizilir.

Adim 7. Benzerlik 0l¢listine gore en az uyarilan hiicrelerden bazilar1 popiilasyondan
cikarilir.

Adim 8. Rasgele iiretilen bazi B hiicrelerinden popiilasyona en ¢ok benzeyenler
cikanlarin yerine yerlestirilir.

Adim 9. Durdurma kriteri saglaniyorsa algoritma sonlandirilir, aksi halde Adim 2’ ye

gidilir [22].
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3.7. Yapay Bagisiklik Algoritmasi Kullanarak Sistem Kimliklendirme

Bir dnceki baglikta verilen algoritmanin adimlari sistem kimliklendirme amaciyla sistem
kimliklendirmeye uygun hale getirilmistir. Sistem kimliklendirme amaciyla olusturulan

yapay bagisiklik algoritmasi (YBA)’ nin adimlar1 asagida verilmistir.

Adim 1. Rasgele iiretilmis ¢oziimleri temsil eden B hiicrelerinden bir baslangig
popiilasyonu olusturulur.

Adim 2. Popiilasyondaki B hiicrelerinin uyarilma seviyesi hesaplanir ve en fazla
uyarilmis B hiicresini segilir.

Adim 3. Tiim B hiicrelerinin antijenle benzerligi hesaplanir.

Adim 4. Benzerlik seviyesi dikkate alinarak ¢alisan seleksiyon mekanizmasi vasitasiyla
hiicrelerin bir alt popiilasyonunu olusturulur.

Adim 5. Alt popiilasyondaki hiicrelere somatik mutasyon islemi uygulanir.

Adim 6. Somatik mutasyon sonucunda bireyler gelisirse alt popiilasyona segilir aksi
halde o6liirler.

Adim 7. Benzerlik Sl¢ilisiine gore en az uyarilan hiicrelerden bazilar1 popiilasyondan
cikarilir.

Adim 8. Rasgele {iretilen bazi B hiicrelerinden popiilasyona en ¢ok benzeyenler
cikanlarin yerine yerlestirilir.

Adim 9. Durdurma kriteri saglantyorsa algoritma sonlandirilir, aksi halde Adim 2’ ye

gidilir.

Adim 1’ de her biri ayr1 bir ¢oziimii temsil eden bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur.
Popiilasyondaki bireyler B hiicresine karsilik gelir. B popiilasyonundaki her bir birey
ayr1 bir ¢Oziimii temsil eden sistem katsayilarina karsilik gelir. Bilinmeyen
modellenecek sistemin katsayilar1 antijen hiicresidir. Bir ARMA sistem i¢in bu ifadeler
Sekil 3.5° te verilmistir. Bir ARMA sistemin fark denklemi Denklem(3.1)’ de

verilmistir.

q P
y(m= > ax(n-k)-> by(n-k) (3.1
k=0 k=1
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antigen

a |a |a,|a |---|a |b b |b|...|Db

qa

(a). Modellenecek sisteme ait katsayilar

1. B Hiicresi

Ay | Ay | Ay | Ay | e | @y | Xy | Xy | Xy | e | X,
2. B Hiicresi

aXOZ aXlZ aX22 aX32 e anZ leZ bX22 bX32 U bXpZ
3. B Hiicresi

AXgy | Ay | AXyy | Ay | - | gy | DXp3 | DXyy | DXy | oo | DX,
4. B Hiicresi

Ay, | Ay | Ay | Ay [ e | BXgy | BX | DXy | Xy, || X,
N. B Hiicresi

Xy, | AKXy | By, | Ay | e | @Gy | X | Xy | X | | X

(b). Baslangi¢ popiilasyonunda B hiicrelerinin gosterimi

Sekil 3.5. YBA ile sistem kimliklendirmede hiicrelerin gdsterimi

Hiicrelerdeki katsayilar binary formda ifade edilirler. Boylece her hiicre binary dizi

formundadir. Algoritma adimlarindaki islemler bu binary diziler tizerinde yapilir.

Adim 2’ de popiilasyondaki hiicrelerin uyarilma seviyesi hesaplanir. YBA ile sistem

kimliklendirmede uyarilma seviyesi hesaplanirken istenilen cevapla B hiicrelerinin
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verdigi cevap arasindaki farka bakilir. Hata ve uyarilma seviyesi ters orantilidir. Hatanin
kiigiilmesi ile uyarilma artar. En fazla uyarilmis hiicre en az hataya sahip hiicredir.

Sekil 3.6, YBA ile sistem kimliklendirmede hata mekanizmasini géstermektedir.

x(n) J Bilinmeyen 1 d(n)
Sistem
+
e(n)
X )
y(n)
Model W
. )
Yapay
Bagisiklik
Algoritmast

Sekil 3.6. YBA ile sistem kimliklendirmede mekanizmasi

Sistemin hatas1 Denklem(3.2)’ de verilmistir. Adim 2. deki uyarilma mekanizmasi

Denklem(3.2)’ deki formiile gore hesap edilmektedir.

e(n) =d() - y(n) (3.2)

Adim 3’ de tim popiilasyondaki B hiicrelerinin antijenle benzerligi hesaplanir. Bu
benzerlik grafiksel hesaplama veya niimerik hesaplama gibi bir¢cok degisik yolla
yapabilinir. Grafiksel benzerlik hesaplamada ¢6ziim uzayinda antijene yakin olanlarin
benzerligi daha fazladir. Sekil 3.7 grafiksel benzerligi sekil uzayinda gostermektedir.
Burada X antijeni gostermektedir. B’ler ise B hiicreleridir. Sar1 alan i¢inde kalanlar
benzerlik olarak belli bir esik seviyesini ge¢miglerdir. X antijenine yakin olanlar

benzerlik degeri olarak daha biiyiik bir deger almislardir.
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Sekil 3.7. Sekil uzayinda B hiicrelerinin X antijenine benzerligi

Niimerik benzerlik bircok degisik sekilde belirlenebilir. Ikili ifadelerde bitler
karsilagtirilarak ve her bite bir agirlik degeri verilerek benzerlik hesaplanabilinir.

Sekil 3.8 de benzerligi hesaplanacak olan 1.Hiicre ve 2. Hiicre verilmistir.

[1[1]oft[1]ofo]1]
1. Hicre

[1[ofofof1[1]0]1]
2. Hicre

Sekil 3.8 Iki farkli B hiicresi
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Ik olarak her bitin esit agirhik degerine sahip oldugu diisiiniilerek, bu yap1 Sekil 3.9’
daki gibi gosterilebilir. S* ler ayni olan bitleri, T* ler farkli bitleri gostermektedir.

Benzerlik 5 degerine sahiptir.

[1[1]oft[1]ofo]1]
1.Hucre

[1[ofofof1[1]0]1]
2.Hiicre

SIT|S|T|S|T|S|[S
0

Benzerlik=1+0+1+0+1+0+1+1=5

Sekil 3.9. iki hiicre arasindaki benzerligin hesaplanmasi

Farkli bir yaklasimda LSB bitlerine daha az agirlik degeri, MSB bitlerine daha fazla
agirlik degeri vermektir. ikili sistem ile onluk sistem arasindaki déniisiime daha yakin
olmasindan dolay1 bu yaklagim daha mantikli yaklagimdir. Bu yapiya sahip bir sistemde

benzerlik iliskisi Sekil 3.10° da gosterilmistir.

[1[1]oft[1]ofof1]
1.Hiicre

[1[ofofoft1[1]0]1]
2.Hiicre

T T T|S|S
1 {01 ]0]1]0]1]1
27 20|22 |2t 2|22 ]2 [2°

Benzerlik=(1x 27 )+(0x 2% )+(1x 2% )+(0x 2* )+(1x 2° )+(0x 2* }+(1x 2" )+(1x2°) = 171

Sekil 3.10. LSB ve MSB agirlikli benzerlik hesaplamast
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Adim 4’ te bu benzerlik yapisina gore calisan seleksiyon mekanizmasi ile hiicrelerin bir
alt popiilasyonu olusturulur. Benzerligi degeri yliksek olanlarin olusturacag: alt
popiilasyon biiyiikliigii de fazla olacaktir. Alt popiilasyonun belirlenmesinde bir esik
degeri de kullanilabilinir. Esik degerini gegen hiicrelerin alt popiilasyon olusturmasi

saglanabilinir.

Adim 5’ te alt popiilasyondaki hiicrelere somatik mutasyon igslemi uygulanir. Burada
ama¢ B hiicrelerinin olgunlagsmasini saglamaktir. Olgunlagsmadan kasit B hiicresinin
antijeni daha 1iyi tanimasi yani ona yaklagsmasidir. Somatik mutasyon, alt
popiilasyondaki hiicrenin rasgele se¢ilmis bir bitinin veya birden fazla bitinin farkh
islemlere tabi tutulmasidir. Ornegin hiicrenin se¢ilmis bir veya birden fazla biti tersine
cevrilebilinir. Yani bit degeri ‘1’ ise ‘0°, ‘0’ ise ‘1’ yapilir. Farkli bir yontem segilen
bitler arasinda karsilikli degisim yapilabilinir. ' YBA ile sistem kimliklendirme
mekanizmasinda secilen bitlerin degerinin ters ¢evrilmesi ile somatik mutasyon islemi

gergeklestirilmistir.

Adimm 6’ da somatik mutasyon sonucunda bireyler gelisirse yasamaya devam eder.
Yani mutasyon sonucunda olusan hiicre antijene yakinsarsa secilir, aksi halde Oliir.
YBA ile sistem kimliklendirmede ¢6ziimii temsil eden somatik mutasyon uygulanmis
hiicre mutasyon sonucunda ¢oziime yaklasirsa segilir, aksi halde ¢6ziim kiimesine

alinmaz.

Adim 7’ de, Adim 3’ de verilen benzerlige gore hesaplanmis, belirlenen esik seviyesini
asamamis ve alt popiilasyon olusturamamis hiicrelerden bazilar1 popiilasyondan

cikarilir.

Adim 8’ de rasgele iiretilmis hiicrelerden olusan baska bir popiilasyon daha olusturulur.
Bu popiilasyondaki her bir hiicre ile ¢oziimleri temsil eden popiilasyondaki tiim
hiicrelerin benzerligi hesaplanir. Bu benzerlik hesaplamasi Sekil 3.9 ve Sekil 3.10° da
verildigi gibi yapilabilinir. YBA ile sistem kimliklendirmede bu adimdaki benzerlik
hesaplamas1 Sekil 3.10” da verilen bit agirlik hesaplamasina gore yapilmistir. Daha
sonra ¢Oziimleri temsil eden popiilasyona en ¢ok benzeyen hiicrelerden Adim 7’ de

c¢ikarilan hiicre sayisi kadar hiicre ¢6ziim popiilasyonuna eklenir.
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Adim 9’ da belli bir durdurma kriteri belirlenir. Bu durdurma kriteri hatanin belli bir
degerin altina diismesi olabilecegi gibi, algoritmanin belli bir iterasyon sayisina
ulagmas1 da olabilir. YBA ile sistem kimliklendirme mekanizmasinda hem hata hem de

dongii sayisina gore bir durdurma kriteri saglanmistir.



BOLUM 4
YAPAY BAGISIKLIK ALGORITMASI KULLANILARAK
DOGRUSAL SISTEMLERIN KiMLIKLENDIRILMESI

4.1 Giris

Bu boliimde, dogrusal sistemlerden AR, MA ve ARMA sistemler YBA kullanilarak
kimliklendirilmistir. Sistem kimliklendirmede YBA’ nin hem giiriiltiili hem de
giirliltiisiiz  sistemlerdeki performanslari verilmistir. ARMA bir sistem YBA ile

kimliklendirilerek sonuglar klasik yontemler ile karsilastirilmastir.

4.2 YBA iLE MA SISTEMLERIN KiMLiKLENDIRILMESI

Ugiincii  dereceden sifirlara sahip (q=3) bir MA sistem YBA kullanilarak
kimliklendirilmistir. Bu sistem Denklem(4.1)’ de verilmistir. Kimliklendirmede giris
isareti olarak sifir ortalamali standart sapmasi 1 olan n=100 6rnege sahip gausyan
(Gaussian) beyaz giiriiltii isareti kullanilmistir. 500 iterasyon sonucunda YBA ile
kimliklendirme 1.5621e-06 hata ile sonug¢landirilmistir. Giris isareti, ¢ikis isareti ve
kimliklendirme c¢ikisi Sekil 4.1° de gosterilmistir. MA sistem parametreleri ve

kimliklendirme parametreleri Tablo 4.1 de verilmistir.
y(n)=x(n)+0.9x(n—1)+0.385x(n—2)—0.771x(n—-3) 4.1
Sekil 4.1°de goriildigi gibi MA c¢ikist ile kimliklendirme ¢ikis1 ¢akigsmistir ve keskin

gecis  bolgelerinde asirt  sapmalar olmamustir. Tablo 4.1 de kimliklendirme

parametreleri MA sistem parametrelerine oldukca yakinsamustir.
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1.5

0.5+

Genlik
|

_1 . 5 L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zaman

(a) Giris isareti

— MA CIKISI
15l — MODEL CIKISI | |

0.5+

Genlik

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zaman

(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.1. Ugiincii dereceden (q=3) MA sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi sonuglar
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Tablo 4.1. Ugiincii dereceden (q=3) MA sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi sonucu

parametre degerleri

Sistem Katsayilar1 | Gergek Degerler | Kimliklendirme Sonucu Degerler
a, 1.0000 1.0000
a 0.9000 0.902
a, 0.3850 0.3850
a, -0.7710 -0.7690
MSE Hata - 1.5621e-06

Denklem(4.1)’ de verilen sistemin girisine farkli degerlerde giiriiltii verilmis ve YBA ile
sistem kimliklendirme 100 6rnekli bir giris isareti ile 500 iterasyonla tekrarlanmastir.
Bu giiriiltiilii giris isaretinde isaret/giirtiltii (SNR) oran1 20 dB, 14 dB, 6 dB’ dir. SNR 20
dB degerine sahip giris isareti ile yapilan kimliklendirme grafikleri Sekil 4.2 de

verilmistir. Simiilasyon sonuglar1 parametre degerleri Tablo 4.2” de verilmistir.

1 T T
—— gurdltusuz giris
0.8F —— gurdltala giris |4

Genlik

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zaman

(a) Gurtltiilii ve giiriiltiisiiz giris isareti
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—— MACKISI

—— MODEL CIKISI

10 20 30

40

50
Zaman

70 80 90

(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

100

Sekil 4.2. Ugiincii dereceden MA (q=3) sisteminin YBA ile giiriiltiilii kimliklendirilmesi

sonugclari

Tablo 4.2 Ugiincii dereceden (q=3) MA sisteminin YBA ile giiriiltiilii kimliklendirilmesi

sonucu parametre degerleri

Katsayilar Gergek Degerler Kimliklendirme Sonucu Degerler
SNR(dB) - 20 14 6
a, 1.0000 0.9960 1.0010 0.9620
a, 0.9000 0.8980 0.9130 0.5810
a, 0.3850 0.3860 0.3960 0.4250
a, -0.7710 -0.7690 -0.7680 -0.5900
MSE hata - 0.0039 0.0139 0.0817




42

Giriltili isaret ile yapilan kimliklendirme katsayilari, giiriiltiisiiz isaret ile yapilan
kadar olmasada gercek katsayilara yakinsamustir. Isaret / giiriiltii oran1 azaldiginda
hatanin artti§1 ve kimliklendirme katsayilarinin gercek katsayilardan uzaklastigi
goriilmektedir. SNR oranmin 6 dB oldugu durumda kimliklendirme katsayilar1 gergek
degerden olduk¢a sapmistir. Bu sonu¢ normal goriilmelidir. Giriiltii oran1 biiylik

oldugundan dolay: giris isareti giiriiltii tarafindan bastirilmaktadir.

YBA’ nin daha yiiksek dereceden MA sistemlerdeki performansini incelemek amaciyla
dordiincii dereceden bir MA sistem YBA kullanilarak kimliklendirilmistir. Bu sistemin
denklemi Denklem(4.2)’ de verilmistir. Kimliklendirmede giris isareti olarak n=100
ornekli gausyan beyaz giiriiltli isareti kullanilmistir. 500 iterasyon sonucunda YBA ile
kimliklendirme 5.4472e-005 hata ile sonuclandirilmistir. Giris isareti, ¢ikis isareti ve
kimliklendirme ¢ikisi Sekil 4.3 de gosterilmistir. Kimliklendirme sonucu sistem

katsayilar1 Tablo 4.3’ de verilmistir.

y(n)=x(n)—0.8x(n=1)+1.52x(n—2)—-0.64x(n=3)+0.99x(n —4) (4.2)

0.8+ i

0.6+ A

Genlik

-0.6

Zaman

(a) Giris isareti
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3 T T
—— MA CIKISI
— MODEL CIKISI
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.3. Dordiincii dereceden (q=4) MA sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi
sonugclari

Tablo 4.3. Dordiincii dereceden (q=4) MA sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi

sonucu parametre degerleri

Sistem Katsayilari Gergek Degerler Kimliklendirme
a, 1.0000 0060
a, -0.8000 -0.8150
a, 1.5200 1.5260
a, -0.6400 -0.6470
a, 0.9900 0.9900
MSE Hata - 5.4472e-005

MA modelin derecesi arttiinda YBA ile kimliklendirme hatasinin da artti1
goriilmistiir. YBA kullanarak MA sistem kimliklendirmede, hatanin sistem derecesine

bagli oldugu gozlenmistir.
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Denklem(4.2)’ de verilen sistemin girisine farkli degerlerde giiriiltii verilmis ve YBA ile
sistem kimliklendirme 100 6rnekli bir giris isareti ile 500 iterasyonla tekrarlanmastir.
Isaret/giiriiltii (SNR) oram 20 dB, 14 dB, 6 dB degerleri icin YBA ile kimliklendirme
tekrarlanmigtir. SNR 20 dB degerine sahip giris isareti ile yapilan kimliklendirme
grafikleri Sekil 4.4’ de verilmistir. Simiilasyon sonucu parametre degerleri Tablo 4.4’

de verilmistir.

Kimliklendirme sonuglar;; SNR oraninin azalmasiyla sistem hatasinin arttigini
gostermektedir. SNR’ nin 6 dB oldugu durumda daha o6ncede deginildigi gibi
katsayilarda asir1 uzaklagmalar olmasi normaldir. Ciinkii giiriiltii isareti bastiracak kadar
biiyiiktiir. Iyi olmasi beklenen sonuglar SNR’ nin 20 dB oldugu durumdur ve bu
degerde kimliklendirme katsayilari1 oldukga iyi yakinsamistir. 4.dereceden MA sistemin
hatasi, 3.dereceden MA sistemin hatasina goére daha biiyiiktiir. YBA ile MA sistem
kimliklendirmede hatanin hem sistemin derecesi ile hem de giiriiltii ile orantili arttig1
goriilmiistiir. Ancak YBA bu durumlarda iyi performans gostermis ve sistem

parametrelerine oldukg¢a yakinsamistir.

0.8 ‘ ‘
—— guraltisuz giris
0.6 —— gurdltala giris

0.2+ A

Genlik

-0.2

0.4}

-0.6+

-0.8 1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Zaman

(a) Giriiltiili ve giiriiltiisiiz giris isareti
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— MA CIKISI
—— MODEL CIKISI |

Zaman

(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.4. Dordiincii dereceden MA (q=4) sisteminin YBA ile giiriiltiili

kimliklendirilmesi sonuglari

Tablo 4.4 Déordiincii dereceden (q=4) MA sisteminin YBA ile giirtiltiili

kimliklendirilmesi sonucu parametre degerleri

Katsayilar Gergek Degerler Kimliklendirme Sonucu Degerler
SNR - 20 14 6

a, 1.0000 1.0000 1.0160 0.7080

a -0.8000 -0.8400 -0.8310 -0.5770

a, 1.5200 1.4400 1.5340 1.3210

a, -0.6400 -0.6500 -0.6790 -0.5840

a, -0.9900 0.9600 1.0070 0.8120

MSE hata - 0.0089 0.0425 0.1715
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4.3 YBA iLE AR SISTEMLERIN KiMLIKLENDIRILMESI

YBA’ nin AR sistemdeki performansinin incelenebilmesi ig¢in ikinci dereceden
kutuplara (p=2) sahip bir AR sistem YBA kullanilarak kimliklendirilmistir. Bu sistem
Denklem(4.3)’ de verilmistir. Kimliklendirmede giris isareti olarak n=100 6rnege sahip
gausyan beyaz giiriiltii isareti kullanilmigtir. 800 iterasyon sonucunda YBA ile
kimliklendirme 2.7115e-005 hata ile sonu¢landirilmistir. Giris isareti, ¢ikis isareti ve
kimliklendirme ¢ikis1 Sekil 4.5 de gosterilmistir. AR sistem katsayilar1 ve

kimliklendirme katsayilar1 Tablo 4.5 de verilmistir.

2.dereceden AR sistemde YBA oldukg¢a iyi sonucglar vermistir ve kimliklendirme
katsayilar1 sistem katsayilarina olduk¢a yakinsamistir. Bu sonug, Sekil 4.5(b)’ de model
cikist ile AR c¢ikist cakistigindan rahatlikla goriillmektedir.

y(nN)=0.45y(n—1)—0.55y(n—2) + x(n) (4.3)
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(a) Giris isareti
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.5. ikinci dereceden (p=2) AR sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi sonuglari

Tablo 4.5 Ikinci dereceden (p=2) AR sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi sonucu

parametre degerleri

Sistem Katsayilar1 | Gergek Degerler | Kimliklendirme Sonucu Degerler
a, 1.0000 1.0000
b, -0.4500 -0.4550
b, 0.5500 0.5500
MSE Hata - 2.7115e-005

Denklem(4.3)’ de verilen sistemin girigine farkli degerlerde giiriiltii eklenmis ve YBA

ile sistem kimliklendirme 100 6rnekli bir giris isareti ile 800 iterasyonda tekrarlanmistir.

Isaret/giiriiltii (SNR) oran1 20 dB, 14 dB, 6 dB degerleri i¢in YBA ile kimliklendirme

tekrarlanmistir. SNR 20 dB degerine sahip giris isareti ile yapilan kimliklendirme

grafikleri Sekil 4.6’ de verilmistir. Simiilasyon sonuclar1 parametre degerleri ve farkl

degerlerdeki giirtiltiiye kars1 hata degerleri Tablo 4.6” de verilmistir.
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.6. ikinci dereceden (p=2) AR sisteminin YBA ile giiriiltiilii kimliklendirilmesi

sonuglari
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sonucu parametre degerleri

Tablo 4.6 Ikinci dereceden (p=2) AR sisteminin YBA ile giiriiltiilii kimliklendirilmesi

Sistem Gergek Kimliklendirme Sonucu Degerler
SNR(dB) - 20 14 6
a, 1.0000 0.9600 1.0150 0.7350
b, -0.4500 -0.4550 -0.4500 -0.3900
b, 0.5500 0.5300 0.5500 0.5500
MSE hata - 0.0029 0.0094 0.0371

Giriltili isaret ile yapilan kimliklendirmede SNR 20 dB ve 14dB degerleri i¢in
sonuclar olduk¢a yakinsamistir. Ancak SNR=6 dB degerine sahip giris isareti i¢in
kimliklendirme sonucu gercek degerden sapmalar gostermistir. Buda daha once

deginildigi gibi giiriiltiiniin isareti asir1 bastirmasindan dolay1 beklenen bir sonugtur.

YBA’ nin daha yiiksek dereceden AR sistemlerdeki performansini incelemek amaciyla
dordiincii dereceden bir AR sistem YBA kullanilarak kimliklendirilmistir. Bu sistemin
denklemi Denklem(4.4)’ de verilmistir. Kimliklendirmede giris isareti olarak gausyan
beyaz giiriiltli isareti kullanilmistir. 800 iterasyon sonucunda YBA ile kimliklendirme
0.0035hata ile sonuclandirilmistir. Giris isareti, ¢ikis isareti ve kimliklendirme c¢ikist
Sekil 4.7° de gosterilmistir. Kimliklendirme sonucu sistem katsayilart Tablo 4.7° de

verilmistir.

y(N)=0.9y(n—1)—0.25y(n—2)—0.1y(n—=3)— 0.2y(n —4) + X(n) (4.4)
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.7. Dordiincii dereceden (p=4) AR sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi
sonugclari
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Tablo 4.7. Dordiincii dereceden (p=4) AR sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi

sonucu parametre degerleri

Sistem Katsayilar1 | Gergek Degerler | Kimliklendirme Sonucu Degerler
a, 1.0000 0.9800
b, -0.9000 -0.8900
b, 0.2500 0.2800
b, 0.1000 0.0500
b, 0.2000 0.2300
MSE Hata - 0.0035

Denklem(4.4)’ de verilen sistemin girigine farkli degerlerde giiriiltii verilmis ve YBA ile
sistem kimliklendirme 100 6rnekli bir giris isareti ile 800 iterasyonda tekrarlanmustir.
Isaret/giiriiltii (SNR) oran1 20 dB, 14 dB, 6 dB degerleri icin YBA ile kimliklendirme
tekrarlanmistir. SNR 20 dB degerine sahip giris isareti ile yapilan kimliklendirme
grafikleri Sekil 4.8 de verilmistir. Simiilasyon sonuclar1 parametre degerleri ve farklh

degerlerdeki giiriiltiiye kars1 hata degerleri Tablo 4.8 de verilmistir.
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.8. Dordiincii dereceden (p=4) AR sisteminin YBA ile giiriiltiilii

kimliklendirilmesi sonuglari

Tablo 4.8. Dordiincii dereceden (p=4) AR sisteminin YBA ile giiriiltiili

kimliklendirilmesi sonucu parametre degerleri

Sistem Katsayilar1 | Gergek Degerler Kimliklendirme Sonucu Degerler
SNR(dB) - 20 14 6
a, 1.0000 1.0300 1.0300 0.9800
b, -0.9000 -0.9100 -0.9100 -0.8900
b, 0.2500 0.2500 0.2500 0.2500
b, 0.1000 0.1100 0.0900 0.1000
b, 0.2000 0.1900 0.2000 0.2300
MSE hata - 0.0084 0.0185 0.0621
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AR Modellerde YBA’ nin performansina bakildiginda kimliklendirme c¢ikisinin AR
sistem g¢ikisina olduk¢a yakinsadigi gozlenmistir. AR model derecesi arttikca
kimliklendirme hatasi da artmaktadir. Girise giiriiltii verilerek yapilan kimliklendirme
sonucunda SNR oranmin azalmasiyla kimliklendirme hatasinin arttigi gortilmistiir.

YBA, AR modellerde oldukga iyi sonuglar vermistir.

4.4 YBA ILE ARMA SISTEMLERIN KIMLIKLENDIRILMESI

YBA’nin, ARMA sistemlerdeki performansini incelemek amaciyla ii¢lincii dereceden
kutuplara (p=3) ve iciincii dereceden sifirlara (q=3) sahip bir ARMA sistem
kimliklendirilmistir. Bu ARMA sistemin fark denklemi Denklem(4.5)’ de verilmistir.
Kimliklendirmede giris isareti olarak gausyan beyaz giiriiltii isareti kullanilmistir. 800
iterasyon sonucunda YBA ile kimliklendirme 4.5996e-006 hata ile sonuclandirilmistir.
Giris isareti, c¢ikig isareti ve kimliklendirme c¢ikisi Sekil 4.9° da gosterilmistir.

Kimliklendirme katsayilar1 Tablo 4.9’ da verilmistir.

y(n)=1.5558y(n—-1)—-1.27y(n—-2)+0.3983y(n—3)—0.0798x(N)
+0.0791x(n=1)+0.0791x(n—2) + 0.0798x(n —3) (4.5)
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.9. p=3, g=3 dereceden ARMA sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi sonug¢lar1

Tablo 4.9 p=3, =3 dereceden ARMA sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi sonucu

parametre degerleri

Sistem Katsayilar1 | Gergek Degerler | Kimliklendirme Sonucu Degerler
a, -0.0798 -0.0777
a, 0.0791 0.0796
a, 0.0791 0.0777
a, 0.0798 0.0810
b, -1.5558 -1.5577
b, 1.2700 1.2705
b, -0.3983 -0.3972
MSE Hata - 4.5996e-006
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Denklem(4.5)’ de verilen sistemin girisine farkli degerlerde giiriiltii verilmis ve YBA ile
sistem kimliklendirme 100 6rnekli bir giris isareti ile 800 iterasyonda tekrarlanmistir.
Isaret/giiriiltii (SNR) oram 20 dB, 14 dB, 6 dB degerleri icin YBA ile kimliklendirme
tekrarlanmigtir. SNR 20 dB degerine sahip giris isareti ile yapilan kimliklendirme
grafikleri Sekil 4.10” da verilmistir. Simiilasyon sonuglar1 parametre degerleri ve farkl

degerlerdeki giiriiltiiye kars1 hata degerleri Tablo 4.10° da verilmistir.
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.10. p=3, q=3 dereceden ARMA sisteminin YBA ile giiriiltiilii kimliklendirilmesi

Tablo 4.10 p=3, g=3 dereceden ARMA sisteminin YBA ile giiriiltiilii kimliklendirilmesi

sonucu parametre degerleri

sonugclari

100

Sistem Katsayilar1 | Gergek Degerler Kimliklendirme Sonucu Degerler

SNR(dB) - 20 14 6
a, -0.0798 -0.0783 -0.0842 -0.0915
a 0.0791 0.0773 0.0809 0.0870
a, 0.0791 0.0860 0.0562 0.0786
a, 0.0798 0.0833 0.0897 0.0655
b, -1.5558 -1.5488 -1.5558 -1.5809
b, 1.2700 1.2711 1.2751 1.2655
b, -0.3983 -0.3979 -0.4084 -0.3717

MSE hata - 0.0002 0.0011 0.0087
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3. dereceden kutuplara ve sifirlara sahip ARMA sistemde giiriiltiisiiz kimliklendirme
katsayilart ARMA katsayilarina olduk¢a yakinsamistir ve MSE hatas1 oldukea kiiciik
sayilabilir. Giiriiltilii durumda bu ARMA sistemde giiriiltiiden dolay1 kimliklendirme
hatast artmistir. Bu hata SNR oraninin azalmasiyla artmaktadir. SNR=6 dB degerinde,
kimliklendirme katsayilarinin gercek katsay1 degerinden uzaklasmasi normaldir. Ciinki

giiriiltii oldukca fazladir ve giris isaretini bastirmaktadir.

YBA’ nin daha yiliksek dereceden ARMA sistemlerdeki performansini incelemek
amaciyla, besinci dereceden kutba (p=5) ve besinci dereceden sifira (q=5) sahip ARMA
sistem YBA kullanilarak kimliklendirilmistir. Bu sistemin denklemi Denklem(4.6)’ da
verilmigtir. Kimliklendirmede giris isareti olarak gausyan beyaz girilti isareti
kullanilmistir. 800 iterasyon sonucunda YBA ile kimliklendirme 0.0081 hata ile
sonuclandirilmistir. Giris isareti, ¢ikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis1 Sekil 4.11° de
gosterilmistir. Denklem(4.6)’ da verilen ARMA sistem klasik yontemler kullanilarak
kimliklendirilmis ve bulunan degerler Tablo 4.11° de verilmistir. Klasik yontemlerden

RLS hatas1 0.0329, LS hatas1 0.0000, Lattice hatas1 0.0000’ dir [2].

y(n)=0.8713y(n—1)+1.539y(n-2)—-1.371y(n—3)—-0.645y(n—4)+ 0.5827y(n—5) +
X(n)—1.051x(n—1)+0.0718x(n—2)+0.05164x(n—3)+0.5322x(n—4) - 0.5735x(n—5)

(4.6)
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.11. p=5, g=5 dereceden ARMA sisteminin YBA ile kimliklendirilmesi sonuglar1
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Tablo 4.11 p=5, g=5 dereceden ARMA sisteminin YBA ve klasik yontemlerle

kimliklendirilmesi sonucu parametre degerleri

Katsayilar | Gergek Degerler YBA RLS LS Lattice
a, 1 1.0203 0.9984 1.0000 1.0000
a -1.0510 -1.0655 -1.0193 -1.0510 -1.0510
a, 0.0718 0.0765 0.0681 0.0718 0.0718
a, 0.05164 0.0540 0.0485 0.0516 0.0516
a, 0.5322 0.5311 0.5310 0.5322 0.5322
a, -0.5735 -0.5670 -0.5569 -0.5735 -0.5735
b, -0.8713 -0.8748 -0.8409 -0.8713 -0.8713
b, -1.5390 -1.5371 -1.5374 -1.5390 -1.5390
b, 1.3710 1.3691 1.3237 1.3710 1.3710
b, 0.6450 0.6464 0.6433 0.6451 0.6451
b -0.5827 -0.5806 -0.5608 -0.5827 -0.5827
MSE Hata - 0.0081 0.0329 0.0000 0.0000

Denklem(4.6)’ de verilen sistemin girisine giiriiltii verilmis ve YBA ile sistem
kimliklendirme 100 6rnekli bir giris isareti ile 800 iterasyonda tekrarlanmistir. Klasik
yontemlerde giiriiltiilii isaretle yapilan kimliklendirmede RLS hatasi 14.4114, LS hatas1
10.8280, Lattice hatas1 10.8472 olarak verilmistir [2]. Isaret/Giiriiltii oran1 20 dB’ dir.
Giriiltili isaret sonucunda olusan hata 0.0528° dir. Giiriiltiili isaretle yapilan
kimliklendirme grafikleri Sekil 4.12° de verilmistir. Simiilasyon sonucu kimliklendirme

parametreleri Tablo 4.12° de verilmistir. Klasik yontemler ve YBA kullanilarak

gergeklestirilen kimliklendirme sonucu hata degerleri Tablo 4.13” de verilmistir.
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(b) Cikis isareti ve kimliklendirme ¢ikis isareti

Sekil 4.12. p=5, q=5 dereceden ARMA sisteminin YBA ile giiriiltiilii kimliklendirilmesi

sonuglari
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Tablo 4.12. p=5, q=5 dereceden ARMA sisteminin YBA ile giiriiltiilii

kimliklendirilmesi sonucu parametre degerleri

Sistem Katsayilar1 | Gergek Degerler | Kimliklendirme Sonucu Degerler
a, 1 1.0174
a, -1.0510 -1.0616
a, 0.0718 0.0640
a, 0.05164 0.0552
a, 0.5322 0.5251
a, -0.5735 -0.5728
b, -0.8713 -0.8761
b, -1.5390 -1.5395
b, 1.3710 1.3806
b, 0.6450 0.6410
by -0.5827 -0.5835
MSE Hata - 0.0528

5. dereceden kutuplara ve sifirlara sahip ARMA sistemin kimliklendirme katsayilar
klasik yontemle elde edilen sonuglarla karsilagtirilmistir. YBA, RLS’ ye gore daha iyi
sonuglar vermistir. Ancak LS ve Lattice yontemine gore daha uzak degerler vermistir.
Bu giris isaretinin giiriiltiistiz oldugu durumlarda klasik yontemlerden LS ve Lattice

yonteminin daha iyi sonuglar verdigini gdstermistir.

Tablo 4.13. p=5, g=5 dereceden ARMA sisteminin klasik teknikler ve YBA ile

glirtiltiilii kimliklendirilmesi sonucu hata degerleri

Y Ontem YBA RLS LS Lattice

MSE Hata 0.0528 14.4114 10.8280 10.8472




BOLUM 5

SONUCLAR VE DEGERLENDIRME

Bu calismada dogal bagisiklik sistemini simiile eden YBA incelenmistir. Daha sonra
YBA kullanilarak lineer sistemlerden olan AR, MA, ARMA sistemler giirtltilii ve

giiriiltiisiiz giris isareti kullanilarak kimliklendirilmistir.

3. ve 4. dereceden MA sistemler YBA ile kimliklendirilmis ve basarili sonuglar elde
edilmistir. MA sistemlerin derecesi yiikseldik¢ce kimliklendirme hatasinin arttigi
gozlenmistir. Guriltilii giris isareti kullanarak kimliklendirme yapildiginda giiriiltii
oraninin artmastyla yani SNR oraninin diismesiyle kimliklendirme hatasinin da arttig

ve kimliklendirme katsayilarinin gergek katsayilardan uzaklastigi goriilmiistiir.

2. ve 4. dereceden AR sistemler YBA ile kimliklendirilmistir. MA sistemlerde oldugu
gibi AR sistemlerde de sistem derecesi arttikca kimliklendirme hatasi artmistir. Ancak
bu hata artis1 asirt bilyiik olmamistir. Girig isaretinin giiriiltiilii olmast ve SNR orani
kimliklendirme hatasin1 etkilemektedir. Giiriiltii arttikga kimliklendirme hatas1 da

artmaktadir.

Son olarak YBA ARMA sistemlere uygulanmistir. 3.dereceden kutuplara ve sifirlara
sahip bir ARMA sistem giiriiltiisiiz olarak ve SNR=20 dB giiriiltii degerine sahip giris
isareti ile kimliklendirilmistir. ARMA sistem AR ve MA sistemlere gore daha karmasik
oldugundan kimliklendirme hatasi, AR ve MA sistem kimliklendirme hatalarina gore

daha fazladir.

5.dereceden kutuplara ve sifirlara sahip bir ARMA sistem YBA ile kimliklendirilmis ve

klasik yontemlerden RLS, LS ve Lattice kimliklendirme yontemlerinin sonuglari ile
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karsilastirilmistir. Gtriiltiiniin olmadig1 durumlarda LS ve Lattice klasik teknikleri
oldukg¢a diisiik hatalarla kimliklendirme yapmislardir. Klasik yontemlerin zaman ve
yakinsama acgisindan daha iyi oldugu goriilmiistiir. YBA, RLS yontemine gore daha iyi
katsay1 degerleri vermistir. Ancak giiriltiilii durumlarda YBA diistik kimliklendirme
hatasina sahiptir ve klasik tekniklerin giiriiltiilii durumlarda giiriiltiisiiz kadar ¢ok iyi

sonu¢ vermedigi bilinmektedir.

YBA’ nin sistem kimliklendirmedeki performansi diger yapay zeka teknikleriyle

karsilastirilabilir. Sonraki uygulamalarda YBA lineer olmayan sistemlere uygulanabilir.
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