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OZET

Bu tez calismasinda, sistem tanima ve uyarlamali kontrol uygulamalarinda
kullanmak igin, tekrarlamali Gauss-Seidel, tekrarlamali Jacobi ve tekrarlamali SOR
yontemleri Onerilmistir. Onerilen bu ydntemler ayrik-zaman sistem tanima, siirekli-
zaman sistem tanima, bazi zaman-serileri modellerinin tahmin edilmesi, Volterra model
parametrelerini tahmin edilmesi, uyarlamali denetleyici parametrelerinin dolayli olarak
ayarlanmas1 ve referans model tabanli uyarlamali denetleyici katsayilarinin dogrudan
ayarlanmasinda kullanilmigtir. Ayrica, Onerilen Gauss-Seidel algoritmasinin stokastik
yakinsama analizi yapilmistir. Matlab yazilimi kullanilarak yapilan benzetim
calismalariyla, elde edilen sonuglar esdeger algoritmalarla elde edilen sonuglarla
karsilastirilmistir. Elde edilen benzetim sonuglarina gore, Onerilen tekrarlamali
algoritmalarin esdeger RLS tabanli algoritmalara c¢ok yakin sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Onerilen algoritmalarin RLS ve diger RLS tabanli algoritmalara alternatif
olarak kullanilabilecegi yapilan benzetim calismalarinda goriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Gauss-Seidel algoritmasi, sistem tanima, parametre tahmini,
yakinsama analizi, uyarlamali kontrol.
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ABSTRACT

In this thesis, recursive Gauss-Seidel, recursive Jacobi and recursive SOR
algorithms are proposed for use in system identification and adaptive control
applications. The proposed methods are used for discrete-time system identification,
continuous-time system identification, estimation of various time-series model
parameters, estimation of Volterra model parameters, indirect tuning of adaptive
controller parameters and direct tuning of reference model based adaptive controller
parameters. Also, stochastic convergence analysis of the proposed Gauss-Seidel
algorithm is performed. By computer simulations using Matlab software, the obtained
results are compared with the results obtained by using equivalent algorithms.
According to simulation results obtained, it is seen that the proposed recursive
algorithms produce very close results obtained by equivalent RLS based algorithms. By
using the simulations it is also seen that the proposed algorithms can be used
alternatively to the RLS and the other RLS based algorithms.

Key Words: Gauss-Seidel algorithm, system identification, parameter estimation,
convergence analysis, adaptive control.
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1. GIRIS

Sistem tanima islemi, gercek zamanda gergeklenen birgok uyarlamali isaret isleme
ve uyarlamali kontrol uygulamasinin temelini olusturmaktadir. Bu uygulamalarda
uygulama alanina gore sistemin kendisi veya tersi uygun bir parametrik model
kullanilarak modellenmekte ve bu modelin katsayilari bilinen bir iteratif algoritma ile
gercek zamanda aliman o6rnekler kullanilarak tahmin edilmektedir. Parametrik sistem
modellerini deneysel veriler kullanilarak ger¢ek zamanda tahmin etmek i¢in bir ¢ok
algoritma gelistirilmistir. Bu konuda yayinlanan literatiire ve bilimsel ¢aligmalara gore,
kullanilan algoritmalarin islem karmasiklig1 ve tahmin edilen parametrelerin yakinsama
Ozellikleri, tahmin edilen parametrelerin kullanildiklar1 uygulama alanlarina gore
algoritma seciminde birer tercih nedeni olmaktadir. Ornegin uyarlamali isaret isleme
uygulamalarinda hiz agisindan ¢ogunlukla islem karmasiklig1 az olan algoritmalar tercih
edilirken, sistem belirleme ve uyarlamali kontrol uygulamalarinda yakinsama 6zellikleri
iyi olan algoritmalar daha cok tercih edilmektedir. Bu uyarlamali algoritmalar egim
tabanli algoritmalar ve en kiigiik kareler tabanli algoritmalar olmak {izere kabaca iki

gruba ayrilabilir.

LMS (Least Mean Squares) algoritmasi ve tiirevleri en yaygin kullanilan egim
tabanl algoritmalardir. Bu algoritmalar en dik diisiim (steepest descent) optimizasyon
algoritmasi lizerine kuruludur. Diisiik islem yiikiine ve kolay gergekleme avantajina
sahip olan bu gruptaki algoritmalar uyarlamali igaret isleme uygulamalarinda daha ¢ok
tercih edilmektedir. Stokastik egim algoritmasi olarak da adlandirilan bu gruptaki
algoritmalar yakinsama hizi diisiik oldugu i¢in sistem tanima ve uyarlamali kontrol

uygulamalarinda daha az tercih edilmektedir.

En kiiclik kareler tabanli algoritmalar ise egim tabanli algoritmalara gére ¢cok daha
yogun islem yiikiine sahip olmasina ragmen yakinsama Ozellikleri egim tabanl

algoritmalara gore cok daha iyi oldugu i¢in sistem tanima ve uyarlamali kontrol



uygulamalarinda daha ¢ok tercih edilmektedir. Tekrarlamali En Kiigiik Kareler (RLS —
Recursive Least Squares) algoritmasi ve tiirevleri ise sistem tanima ve uyarlamali
kontrol uygulamalarinda en yaygin kullanilan algoritmadir. RLS algoritmasinin bazi
dezavantajlarini ortadan kaldirmak i¢in dnerilen RLS tabanli diger algoritmalarda ve
Gauss-Newton optimizasyon algoritmasi lizerine kurulu olan diger en kiiciik kareler
tabanli algoritmalarda ise islem ytikii RLS algoritmasina gore olduk¢a artmaktadir. RLS
benzeri bu algoritmalar, islem yiikii RLS algoritmasina gore daha fazla olmasina
ragmen, yakinsama ozellikleri ¢ok iyi oldugu i¢in sistem tanima ve uyarlamali kontrol

uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

Yukarida bahsedilen LMS tabanli algoritmalar ve RLS tabanli algoritmalar arasinda
hem yakinsama hizi1 ve hem de islem yiikii agisindan belirgin bir fark bulunmaktadir.
Ayrica, LMS ve RLS tabanli algoritmalara alternatif olarak, dogrusal denklem
sistemlerinin iteratif ¢6zlim yontemleri lizerine kurulu olan bazi yeni algoritmalar
Onerilmistir ve bazi uyarlamali isaret isleme uygulamalarinda kullanilmistir. Yapilan
uyarlamali isaret isleme ¢aligmalarinda GS (Gauss-Seidel) algoritmasi uyarlamali FIR
(Finite Impulse Response) filtre katsayilarinin ayarlanmasinda kullanilmistir. LMS ve
RLS tabanli algoritmalara alternatif olan ve bir ara yontem olarak onerilen bu yeni
algoritmalar LMS tabanli algoritmalara gore yiliksek yakinsama hizina ve RLS tabanh
algoritmalara oranla daha az islem yiikiine sahiptir. Bu yeni algoritmalarin en 6nemli
avantaj1 bahsedilen iki algoritma grubunun diisiik islem yiikii ve yiiksek yakinsama hizi
Ozelliklerini  birlestirmesidir. Bu algoritmalar temelde normal denklemin GS
iterasyonlariyla ¢oziimii iizerine kurulu olup, yakinsama hizi agisindan FIR filtrenin
girig isaretine ait korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimma bagimli olmasina ragmen
egim tabanli algoritmalara oranla ¢ok daha yiiksek bir yakinsama hizina sahiptir ve
korelasyon matrisinin 6zdeger yayiliminin kii¢lik olmasi durumunda RLS algoritmasina
cok yakin sonuglar vermektedir. GS algoritmasi temelde RLS algoritmasi gibi
korelasyon matrisinin birikimli degerlerini kullanan tekrarlamali bir algoritma olup,
korelasyon matrisinin pozitif tanimliligi saglandigi siirece kararliligi garantilenmis

olmaktadir.



Bu tezin amaci, daha Once uyarlamali isaret isleme uygulamalarinda FIR filtre
katsayilarin1 glincellemek i¢in kullanilan ve diisiik islem yiikii, yiiksek yakinsama hizi
ve kararlilik garantisi avantajlarina sahip olan GS algoritmasini sistem tanima ve

uyarlamali kontrol uygulamalarina aktarmaktir.

Bu tez caligmasinda, oncelikle GS algoritmasi transfer fonksiyonu parametrelerinin
tekrarlamali olarak tahmin edilmesinde kullanilmis ve elde edilen parametre
tahminlerinin stokastik yakinsama analizi yapilmistir. Ayni yontem siirekli zaman
sistem parametrelerinin tahmin edilmesi i¢in de kullanilmistir. Bu yontemlerde sistemin
cikis isaretine karisan renkli 6lgme giiriiltiisiinlin istenmeyen etkisinden kurtulmak ve
yansiz parametre tahminlerini elde etmek icin GS algoritmasiyla birlikte yardimci
degiskenlerden yararlanilmigtir. GS algoritmas1 ayrica, ayrik zaman serileri
modellerinin parametrelerinin ¢evrim-i¢i tahmin edilmesinde de kullanilmistir. Elde
edilen karsilastirmali benzetim c¢alismalarinda GS algoritmasinin, diisiik islem yiiki
avantajinin yaninda yakinsama hizi agisindan RLS tabanli esdeger algoritmalara ¢ok

yakin sonuclar verdigi goriilmiistiir.

Ozellikle GS algoritmasinin parametre sayis1 arttikga dnemi artan diisiik islem yiikii
avantaji, tahmin edilen parametre sayisinin fazla oldugu dogrusal olmayan Volterra
model parametrelerinin tahmin edilmesinde artan parametre sayisina bagl olarak artan
islem yiikiinii azaltmak amaciyla kullanilmistir. Yapilan karsilagtirmali benzetim
caligmalarinda elde edilen sonuglarda, GS algoritmasinin yine diisiik islem yiiki
avantajinin yaninda yakinsama hizi agisindan RLS tabanli esdeger algoritmalara ¢ok
yakin sonuglar verdigi ve LMS tabanli algoritmalara gore yakinsama hizinin ¢ok iyi

oldugu goriilmistiir.

Yine ayn1 amacla, GS algoritmas1 tahmin edilen parametre sayisinin fazla oldugu
cok girisli ¢cok ¢ikigh sistemlerin transfer fonksiyonu matrisi parametrelerinin tahmin
edilmesinde kullanilmistir. GS algoritmasi, hem ayrik-zaman sistemlerin hem de
siirekli-zaman sistemlerin transfer fonksiyonu matrisi parametrelerinin tahmin
edilmesinde kullanilmistir. Renkli 6l¢me giiriiltiisiiniin olumsuz etkisinden kurtulmak ve

yansiz parametre tahminlerini elde etmek icin GS algoritmasiyla birlikte yardimci



degiskenlerden faydalanilmistir. Yapilan karsilastirmali benzetim c¢alismalarinda elde
edilen sonuglarda, GS algoritmasinin yine diisiik islem yiikii avantajinin yaninda
yakinsama hiz1 agisindan RLS tabanli esdeger algoritmalara ¢ok yakin sonuglar verdigi

goriilmiistiir.

Daha sonra, GS algoritmasi, hem dolayli uyarlamali kontrol sistemlerinde sistem
parametrelerinin ¢evrim-i¢i tahmin edilmesinde, hem de dogrudan uyarlamali kontrol
sistemlerinde denetleyici parametrelerinin dogrudan ayarlanmasinda kullanilmigtir.
Ayrica, GS algoritmasinin dogrudan uyarlamali kontrol sistemlerinde denetleyici
parametrelerinin dogrudan ayarlanmasinda kullanilmasi1 durumunda elde edilen kapali
cevrim sistemin kararlilik analizi yapilmis ve Lyapunov kararlilik kriterine gore kapali
cevrim sistemin kararli oldugu gosterilmistir. Yapilan karsilagtirmali  benzetim
calismalartyla GS algoritmasinin uyarlamali kontrol sistemlerindeki performansi
esdeger algoritmalarla birlikte karsilastirmali olarak incelenmistir. Elde edilen
sonuglarda onerilen GS algoritmasmin diisiik islem yiikii avantajinin yaninda RLS

tabanli esdeger algoritmalara ¢ok yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Cevrim-ici sistem tamima islemi, gercek zamanda gerceklenen bir¢ok uyarlamali
isaret isleme ve uyarlamali kontrol uygulamasinin temelini olusturmaktadir (Johnson
1982, Widrow ve Stearns 1985, Haykin 2002, Widrow ve Haykin 2003, Landau 1979,
Egardt 1979, Goodwin ve Sin 1984, Harris ve Billings 1985, Gupta ve Chen 1986,
Chalam 1987, Narendra ve Annaswamy 1989, Wellstead ve Zarrop 1991, Isermann ve
ark. 1992, Butler 1992, Astrom ve Wittenmark 1995, Landau 1990, Landau ve ark.
1998, Ikonen ve Najim 2002, Tao 2003, Bobal ve ark. 2005, Landau ve Zito 2006,
Ioannou ve Fidan 2006, Mikles ve Fikar 2007, Sanchez-Pena ve ark. 2007, Moudgalya
2007). Ozellikle parametrik sistem modellerinin deneysel veriler kullanilarak gergek
zamanda tahmin edilmesi islemi ve bu islem icin kullanilan uyarlamali algoritmalar
gecmisten giiniimiize artan bir ilgi ¢ekmistir (Astrdom ve Eykhoff 1971, Mendel 1973,
Eykhoff 1974, Goodwin ve Payne 1977, Hsia 1977, Biermann 1977, Ljung ve
Soderstrom 1983, Sinha ve Kuszta 1983, Young 1984, Norton 1986, Johnson 1988,
Soderstrom ve Stoica 1983,1989, Johansson 1993, Kalouptsidis ve Theodoridis 1993,
Walter ve Pronzato 1997, Pintelon ve Schoukens 2001, Raol ve ark. 2004, Ljung 1999,
2008). Bu konuda yayinlanan literatiire ve bilimsel g¢aligmalara gore, kullanilan
algoritmalarin islem karmasiklig1 ve tahmin edilen parametrelerin yakinsama 6zellikleri,
tahmin edilen parametrelerin kullanildiklar1 uygulama alanlarina gore algoritma
seciminde birer tercih nedeni olmaktadir. Ornegin uyarlamali isaret isleme
uygulamalarinda hiz agisindan ¢ogunlukla islem karmasikligi az olan algoritmalar tercih
edilirken, uyarlamali sistem tanima ve kontrol uygulamalarinda yakinsama o6zellikleri

1yi olan algoritmalar daha ¢ok tercih edilmektedir.

Uyarlamali sistem tanima ve kontrol uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan
RLS algoritmasinin yakinsama ozellikleri oldukga iyi olmasina karsin, sistemin ¢ikis
isaretine karisan 0lgme giiriiltiisiiniin renkli giirtiltii olmas1 durumunda yanli parametre

tahminleri elde edilmektedir (Sinha ve Kuszta 1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung



1999). Bu dezavantajdan kurtulmanin ve yansiz parametre tahminlerini elde etmenin bir
yolu yardimc1 degiskenlerden yararlanmaktir. Yardimer degiskenlerin  RLS
algoritmasiyla birlikte kullanilmast durumunda elde edilen tekrarlamali algoritma
literatiirde tekrarlamali yardimci degiskenler (Recursive Instrumental Variables)
algoritmast  olarak  bilinmektedir (Young 1984, Sdderstrom ve  Stoica
1981,1983,1989,2002, Ljung, 1999). Yardimc1 degiskenlerin kullanildigi tekrarlamali
yardimci degiskenler algoritmasi hem RLS algoritmasinin hizli yakinsama ozelligine
sahiptir, hem de 6l¢me giiriiltiislinlin renkli giiriiltii olmas1 durumunda yansiz parametre
tahminleri elde edilebilmektedir. Fakat tekrarlamali yardime1 degiskenler algoritmasinin
islem yiikii yardimer degiskenlerin se¢imine bagli olarak RLS algoritmasindan biraz
daha fazladir. Sistem parametrelerinin yansiz olarak tahmin edilmesinde kullanilan
diger algoritmalar ise RLS tabanli tekrarlamali ¢ikis hatasi (Recursive Output Error)
algoritmasi1 (Landau 1976,1979,1990, Dugard ve Landau 1980, Landau ve ark. 1998,
Landau ve Zito 2006), yanlilig1 diizeltilmis en kiiclik kareler (Bias Eliminated Least
Squares) algoritmasi (Sagara ve Wada 1977, Feng ve Zheng 1991, Stoica ve ark. 1995,
Zhang ve ark. 1997, Zheng 1998,2000), yaklagik maksimum benzerlik (Approximate
Maximum Likelihood) algoritmasi olarak da bilinen genisletilmis en kiigiik kareler
(Extended Least Squares) algoritmasi (Solo 1979, Lai ve Wei 1986, Guo ve Chen 1991,
Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999), genellestirilmis en kiiciik kareler (Generalized
Least Squares) algoritmast (Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999), ile Newton
yontemleri lizerine kurulu tekrarlamali tahmin hatas1 (Recursive Prediction Error) ve
tekrarlamali maksimum benzerlik (Recursive Maximum Likelihood) algoritmalari
kullanilmaktadir (Astrom 1980, Séderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999). Tekrarlamali
yardimci degiskenler ve tekrarlamali ¢ikis hatasi algoritmalarinda 6lgme giiriiltiisii ile
iligkisiz degiskenler kullanilmaktadir ve islem yiikii diger algoritmalara oranla biraz
daha azdir. yanlilig1 diizeltilmis en kiiciik kareler algoritmasinda yanli parametrelerin
elde edilmesine neden olan kisim yanli tahminlerden ¢ikarilmakta ve yansiz parametre
tahminleri elde edilmektedir. Genisletilmis en kii¢iik kareler, genellestirilmis en kiiclik
kareler, tekrarlamali maksimum benzerlik ve tekrarlamali tahmin hatasi
algoritmalarinda ise yanli parametre tahminlerinin bulunmasmma neden olan renkli
bozucu giris beyaz giiriiltiiden elde edilmis gibi modellenmekte ve bu modelin

parametreleri de sistem parametreleriyle birlikte eszamanl olarak tahmin edilmektedir.



Bu yontemler sistem tanima isleminde en iyi sonug¢ veren yontemler olarak
bilinmektedir. Fakat bu durumda hesaplanan parametre sayisi ve algoritmalarin islem
yiikii diger algoritmalara gore daha fazla olmaktadir (Isermann ve ark. 1974, Saridis
1974, Sinha 1975, Soderstrom ve ark. 1978, Kurz ve ark. 1980, Strejc 1980, Sinha ve
Kuszta 1983, Ljung ve Soderstrom 1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999).
Yukarida bahsedilen algoritmalarin hepsinde islem yiikii RLS algoritmasina gore daha
fazladir. Bu algoritmalarin c¢ogu cok degiskenli sistem parametrelerinin tahmin
edilmesinde de kullanilmaktadir (Sinha ve Kwong 1979, Soderstrom ve Stoica 1989,
Ljung 1999). Fakat bu durumda tahmin edilen parametre sayis1 arttig1 igin islem yiki
onemli Ol¢liide artmaktadir. Cok degiskenli sistem parametrelerinin tahmin edilmesi
konusunda yapilan bilimsel ¢aligmalar hala devam etmektedir (Zheng 1999, Zhu 2001,
Ding ve Chen 2005a,2005b, Ding ve dig. 2006,2007). Cok degiskenli sistem tanima
islemi ¢ok girisli ¢ok c¢ikisli sistemlerin uyarlamali kontroliinde kullanilmaktadir
(Goodwin ve ark. 1980, Johansson 1987, Isermann 1991, Zhu ve Backs 1993, Nasirsi-
Toussi 1997, Zhu 2001, Yu 2005, Kubalcik ve Bobal 2006).

Son yillarda, zaman ortalamali normal denklemin GS algoritmasiyla ¢éziimii tizerine
kurulu olan tekrarlamali bir algoritma onerilmistir (Kogal 1997, 1998a, 1998b, Kocal ve
Caliskan 1998). Aymi algoritma farkli bir bakis acisiyla bir niimerik optimizasyon
algoritmasi biciminde EDS (Euclidean Direction Search) adi ile de onerilmis ve bazi
uyarlamali isaret igleme uygulamalarinda kullanilmistir (Xu 1999, Bose ve ark. 1997,
Xu ve ark. 1998, 1999, Mathurasai ve ark. 1999, Bose ve Xu 2002, Li ve ark. 2002,
Rocha ve ark. 2002, Mabey ve ark. 2004, Bose 2004, Zhao ve Abeysekara 2005,
Ahmad 2007, Zhang ve ark. 2004a, 2004b, 2005, 2006, 2008). Bu caligmalarda GS
algoritmasi uyarlamali FIR filtre katsayilarinin ayarlanmasinda kullanilmistir. Onerilen
bu algoritmalarin islem yiikii RLS algoritmasindan daha az olup, yakinsama hizi RLS
algoritmasina yakindir ve korelasyon matrisinin 6zdeger yayiliminin kiigciik olmasi
durumunda RLS algoritmasina ¢ok yakin sonuglar vermektedir (Kogal 1997, 1998a,
1998b, Bose 2004). Yapilan bu g¢aligmalarda kullanilan GS algoritmasinda iterasyon
indisi ayrik zaman indisi ile aynidir. Yani her 6rnekleme araliginda her parametre bir

defa giincellenmektedir.



GS algoritmasi matris tersi formiiliinii kullanmak yerine normal denklemin niimerik
olarak ¢6zmek icin de kullanilmaktadir (Cilke ve Eter 1992, Chen ve ark. 1997,1999,
Xu ve Bose 1998, Ng ve ark. 2003). Fakat burada GS iterasyonu tekrarlamali bir
algoritma bi¢iminde degil, bir niimerik ¢éziim yontemi olarak kullanilmaktadir. Yani
normal denklem her 6rnekleme araliginda ¢oklu iterasyon yaparak ¢oziilmektedir. GS
iterasyonu iterasyon hatasi belirli bir seviyenin altina inene kadar tekrarlanmaktadir. Bu
durum islem yiikii agisindan avantajli degildir. Bu sekilde kullanilan GS iterasyonunda
iterasyon indisi ayrik zaman indisiyle ayni degildir. Fakat Kogal (1997) ve Xu (1999)
tarafindan yapilan doktora tezlerinde ve sonrasinda yapilan calismalarda GS
algoritmasinin iterasyon indisi ayrik zaman indisine esit alinmistir ve GS iterasyonlar1
gercek zamanda kullanilabilen tekrarlamali bir algoritma bi¢iminde kullanilmistir. Bu
sekilde gerceklenen GS algoritmasiyla M tane parametrenin giincellenmesi durumunda
en genel halde 3M?+2M tane carpma ve bdlme islemi yapilmaktadir. RLS

algoritmasinda ise 3M *> +11M + 8 tane ¢arpma ve bdlme islemi yapilmaktadir (Haykin

1991). Algoritmalarda unutma faktorii kullanilmadiginda GS algoritmasinda 2M * + M

tane carpma ve bdolme islemi yapilmaktadir. RLS algoritmasinda ise en az iglemle

2M? +4M tane carpma ve bdlme islemi yapilmaktadir (Treichler ve ark. 1987). iki
algoritma arasindaki carpma ve boOlme islemi sayisindaki fark diisiintildiigiinde
tekrarlamali GS algoritmasinin RLS algoritmasina gore islem yiikii agisindan avantajl
oldugu goriilmektedir (Kogal 1997,1998a,1998b, Kogal ve Caliskan 1998, Bose 2004).
Tekrarlamali GS algoritmasinin yakinsama hizinin RLS algoritmasina gore daha diistik
oldugu bilinmektedir. Fakat korelasyon matrisinin 6zdeger yayiliminin diisiik oldugu
durumlarda RLS algoritmasina ¢ok yakin sonuglar vermektedir. (Kogal

1997,1998a,1998b, Kocal ve Caliskan 1998, Bose 2004).

Bu tezin amaci, daha Once uyarlamali isaret isleme uygulamalarinda FIR filtre
katsayilarin1  giincellemek ic¢in kullamilan GS algoritmasini transfer fonksiyonu
parametrelerini ve uyarlamali denetleyici gilincellemek i¢in kullanmaktir. Bu amagla
tekrarlamali GS algoritmasimnin RLS algoritmasina gore daha diisiik olan islem yiikii
avantajinin yaninda yiiksek yakinsama hizi 6zelligi de gbéz Oniine alinarak yapilan
calismalarda tekrarlamali GS algoritmasinin oldukc¢a basarilt sonuglar verdigi

goriilmiistiir. (Hatun ve Kogal 2007a,2007b,2008).



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez galigmasinda ¢evrim-i¢i sistem tanima islemi i¢in dogrusal denklem takimi
¢Oziim yontemleri lizerine kurulu olan tekrarlamali GS algoritmasi Onerilmistir ve

asagida verilen alanlarda kullanilmistir.

- Ayrik-zaman sistemlerin transfer fonksiyonu parametrelerinin tahmin edilmesi

- Ayrik-zaman ¢ok-girisli ¢ok-¢ikisli sistemlerin transfer fonksiyonu matrisi
parametrelerinin tahmin edilmesi

- Siirekli-zaman sistemlerin transfer fonksiyonu parametrelerinin tahmin edilmesi

- Siirekli-zaman ¢ok-girisli ¢ok-¢ikigli sistemlerin transfer fonksiyonu matrisi
parametrelerinin tahmin edilmesi

- Sistem tanima ve uyarlamali kontrol sistemlerinde kullanilan bazi zaman serileri
modellerinin parametrelerinin tahmin edilmesi

- Dogrusal olmayan Volterra model parametrelerinin tahmin edilmesi

- Dolayl uyarlamali kontrol

- Dogrudan uyarlamali kontrol

Bu tez c¢alismasinda agirlikli olarak GS algoritmas: iizerinde durulacaktir. Bu
algoritmanin benzeri olan Jacobi algoritmasi, yakinsama ozellikleri ve kullanimi, GS
algoritmasinin adim parametresi kullanilarak hizlandirilmasi ve GS algoritmasinin
zamanla degisen sistemlerde kullanilmasi gibi 6zel durumlara bazi alt boliimlerde yer
verilecektir. Yukarida ana basliklar halinde verilen konular bundan sonraki alt
boliimlerde detayli sekilde anlatilacak ve Onerilen tekrarlamali GS algoritmasinin
konuya 6zel olarak kullanimi1 ve yakinsama analizi gibi kavramlar bu alt bdliimlerde

verilecektir.
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3.1. Tekrarlamali Gauss-Seidel Yardimer Degiskenler Algoritmas: ile Ayrik-

Zaman Sistemlerin Transfer Fonksiyonu Parametrelerinin Yansiz Tahmini

Bu kisimda, dogrusal zamanla degismeyen ayrik-zamanli deterministik sistemlerin
transfer fonksiyonu parametrelerini yansiz olarak tahmin etmek ic¢in, GS iterasyonlari
ile yardimer degiskenlerin birlikte kullanildig1 tekrarlamali bir algoritma Onerilmistir
(Hatun ve Kogal 2007a). Yardimer degiskenlerin GS algoritmasiyla birlikte kullanildig:
tekrarlamali algoritma GSYD (Gauss-Seidel Yardimer Degiskenler) algoritmasi olarak
adlandirilmigtir. Ayrica, Onerilen algoritmanin stokastik yakinsama analizi yapilmis ve
yardimci degiskenlerin kullanilmast durumunda sistemin ¢ikis isaretine karisan dlgme
giiriiltiisiiniin renkli giirtiltii olmast durumunda bile normal denklemlerin optimum

¢Oziimiinii veren yansiz bir kestire¢ oldugu analitik olarak gosterilmistir.

3.1.1. Tekrarlamal Gauss-Seidel yardimci degiskenler algoritmasi ile ayrik-zaman

sistem tanima

Dogrusal zamanla degismeyen tek girisli tek ¢ikisli n. dereceden ayrik zamanli bir

sistemin transfer fonksiyonu z -domeninde asagidaki gibi yazilabilir.

B(z) byz" +bz" "+t b,
A(z)  z"+az" ' +--+a,

, msn (3.1)

Agik cevrimde sistem belirleme isleminde, kullanilan sisteme ait giris ve ¢ikis isaretleri

Sekil 3.1°deki gibi gosterilebilir.

v(k)

u(k) x(k) y(k)

Bilinmeyen
Sistem

Sekil 3.1. Sistem belirleme isleminde kullanilan sistem modeli.
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Sekil 3.1°de u(k) sisteme uygulanan giris isaretini, x(k) ve y(k) sirastyla sistemin
giiriiltiisiiz ve giriltili ¢ikis isaretini, v(k) ise c¢ikis isaretine karigan Olgme
giiriiltiisiinii gdstermektedir.

GS algoritmasi, sistem belirleme isleminde R&

ot = P ile verilen normal denklemin

¢oztimiinde kullanilmaktadir, burada 6,,

ile m+n adet sistem parametresini i¢eren
(m+mn)x1 boyutlu parametre vektorii, R ile (m+n)x(m+n) boyutlu korelasyon
matrisi ve p ile (m+n)x1 boyutlu korelasyon vektorii gosterilmektedir. R matrisi ve

p vektori asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

R=Elp(k)p" (k)] , p=Elp(k)y(k)] 3.2)

Burada E beklenen deger operatoriidiir, ¢(k) ise sistemin giris-¢cikis isaretlerinden

olusan veri vektoriidiir ve agagidaki gibi yazilabilir.

(k) =[-yk=1) - —ylk—n) uk) - u(k—m)]
0 =la, - a b - b]

opt n

(3.3)

GS algoritmasiyla tekrarlamali parametre tahmin isleminin baslangi¢ noktasi, zaman
ortalamali normal denklemin GS algoritmasiyla ¢6ziimii tlizerine kuruludur. Ciinki
pratik uygulamalarda R matrisinin ve p vektoriiniin degerinin bilinmemesi durumunda
tahmin edilmis degerleri kullanilarak bir yaklasiklik yapilir. Bu yaklasik tahmini
degerler £ adet veri grubu kullanildiginda asagidaki gibi yazilabilir,

RV =S pn)p" (1) . pk) =~ p(n)y(n) (3.4)
k k<

n=l1

veya 1/k g¢arpan1 géz oniline alinmadan girig-¢ikis veri drnekleri alindikga iteratif olarak

asagidaki gibi giincellenebilir.
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R(k) = R(k=1)+p(k)p" (k) , p(k)= p(k—1)+p(k)y(k) (3.5)

R(k) matrisi ve p(k) vektorii iteratif olarak giincellendikten sonra bir adimlik GS

iterasyonu R(k)é(k) = p(k) olarak yazilan zaman ortalamali normal denklemin

¢Ozlimiinde

0,(k +1)= {pi (k) - ERy 00,k +1)- SR, (k)éj(k)} /R (k) (3.6)

J=i+l

(i=12,....m+n)

seklinde kullanilir, yani iterasyon indisi ayrik zaman indisi olarak alinmistir (Hatun ve

Kocal 2007a). Burada R, (k) korelasyon matrisinin i. satirina ve j. siitununa denk

diisen elemanini gosterir, p,(k) korelasyon vektoriiniin i. elemanin1 gosterir ve él. (k)

parametre vektoriiniin i. elemanin1 gosterir. Yukarida (3.5) ve (3.6) ile verilen
tekrarlamali algoritma tekrarlamali GS algoritmasi olarak adlandirilmistir. Tekrarlamali
GS algoritmasinin RLS algoritmasina gore en dnemli farki korelasyon matrisinin tersi
yerine dogrudan kendisinin giincellenmesi, yani matris tersini giincellemek igin
kullanilan ilave bir iterasyona gerek kalmamasi ve parametre tahminlerini giincellemek
icin anlik hata bilgisini dogrudan kullanmamasidir. Ayrica parametrelerin skaler olarak
giincellendigini de goz oOniline aldigimizda, RLS algoritmasina gore islem yiikiiniin

onemli dl¢iide azaldig1 goriilmektedir (Kocal 1998, Bose 2004).

Tekrarlamali GS algoritmasinda yardimci degiskenlerin kullanilmasiyla elde edilen
tekrarlamali algoritma tekrarlamali GSYD algoritmasi olarak adlandirilmistir. Yardimei
degiskenlerin en yaygin kullanim bicimi asagidaki Sekil 3.2’de goriildiigii gibidir.
Burada kullanilan yardimci model sabit katsayili kararli bir filtre veya parametreleri
sistem parametreleriyle eszamanli olarak gilincellenen bir adaptif filtre olabilmektedir.
Bunlarin haricinde geciktirilmis giris veya ¢ikis isaretleri de yardimci degisken olarak

kullanilabilmektedir (S6derstrdom ve Stoica 1981, 1983, 1989, 2002, Ljung 1999).
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v(k)
u(k) .| Bilinmeyen x(k) (k)
" Sistem
(k)
Yardimci
" Model

Sekil 3.2. Sistem belirleme isleminde yardimci degiskenlerin elde edilmesi.

Burada yardimci degiskenleri elde etmek icin sistemle ayn1 yapiya sahip bir uyarlamali

filtre kullanildiginda, kullanilan yardimc1 modele ait veri vektorii
z2(k)=[-x(k=1) - —x(k—n) uk) - u(k—m)] (3.7)

olarak yazilabilir ve bu vektdriin elemanlar1 (k) = z” (k) é(k) seklinde onceki adimda

bulunan parametre degerleri kullanilarak hesaplanabilir. Tekrarlamali GSYD

algoritmasinda hesaplanan bu degiskenler kullanildiginda R(k) korelasyon matrisi ve

p(k) korelasyon vektorii

k k

RH) = Y 2" () p() =, Y =)y () (3.8)

n=1 n=l1

seklinde birikimli olarak veya 1/k c¢arpani géz Oniine alinmadan giris-¢ikis veri

ornekleri alindikca iteratif olarak asagidaki gibi giincellenebilir.
R(k) = R(k =)+ z(k)p" (k) , p(k)= p(k—1)+z(k)y(k) 3.9)

R(k) matrisi ve p(k) vektori iteratif olarak gilincellendikten sonra parametre

tahminleri bir adimlik GS iterasyonu kullanilarak (3.6) esitligindeki gibi giincellenebilir.
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3.1.2. Tekrarlamali Gauss-Seidel yardimcr degiskenler algoritmasinin stokastik

yakinsama analizi

Parametre tahminlerini tekrarlamali veya ¢evrim-i¢i (on-line) olarak gilincellemek

icin kullanilan tekrarlamali GS algoritmasini vektorel formda asagidaki gibi yazabiliriz.

Ok +1) = ~(R, (k) + R, (k) R, (k) (k) + (R, (k) + R, (k)" p(k) (3.10)

Burada R, (k), R, (k) ve R, (k) sirastyla korelasyon matrisinin alt iicgen, kdsegen ve
iist licgen kisimlarini igeren kare matrisleri gostermektedir. Yakinsama analizinde,
R(k) korelasyon matrisinin ve p(k) korelasyon vektoriiniin (3.4) ile verilen birikimli
tahmini degerlerinin kullanildigin1 varsayalim. Sistemin ¢ikis isaretini dogrusal

baglasimli bicimde (linear regression form) y(k) =@’ (k)@

. T Vv(k) olarak yazabiliriz.

Cikis isaretini p(k) korelasyon vektoriiniin tahmini degerinde yerine yazdigimizda

p(k) = %Z o(n)y(n) = %Z pl” ()8, +v(k)]
1 k
= R(k)0,, +;Z€0(")V(n) (3.11)

n=l1

elde edilir. Bu deger (3.9) ile verilen vektorel algoritmada yerine yazildiginda

Ok +1) = ~(R, (k) + R,, (k)" Ry, (k) O(k)

+(R, (k) + R, (k)" {R(k) O + % i(ﬁ(ﬂ)V(n) } (3.12)

elde edilir. Bu denklemde korelasyon matrisi R(k) = R, (k) + R, (k) + R, (k) seklinde

yerine yazilarak denklem diizenlendiginde
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Ok +1) = (R, (k) + Ry (k)™ Ry (k) OCk) + [ 1 + (R, (k) + R, (k) ' R, (0)]6,

a1
+(R, (k) + R, (k) 1{;Z(P(H)V(H)} (3.13)
n=l
esitligi elde edilir. Burada

E[O(k +1)]= E[0(k)] , Elp(k)v(k)]= %Z @(n)v(n)

E[(RL (k) + R, (k))il] = (RL + RD)71
E[1+(R,(k)+ R, (k)" R, (K)]=1+(R, +R,)" R,

(3.14)

kabulleri kullanilarak (3.13) ile verilen denklemin her iki tarafinin beklenen degeri

alindiginda

[I+(R, +R,)"'R, 1E[6()] =1 + (R, +R,)'R,] 0,
+(R, +R,) ™ E[p(k)v(k)] (3.15)

esitligi elde edilir. Bu esitlikten parametre tahminlerinin beklenen degeri

E[0(k)] =6

o T+ (R +R) Ry 1T (R, +Ry) ™ Elp(k)v(k)] (3.16)
olarak elde edilir. Burada [I+(R, +R,)"'R, =(R, +R,)"'R matris esitligi

kullanildiginda
E[0(k)]=6,,, + (R, +R,)R™' (R, + R,,)" E[p(k)v(K)] (3.17)

sonucu elde edilir (Hatun ve Kocal 2007a). Elde edilen bu sonug¢ tekrarlamali GS
algoritmasi ile elde edilen parametre tahminlerinin optimum degerine yakinsamasi igin
gerekli sartlar1 gostermektedir. Bunun ig¢in Oncelikle korelasyon matrisinin tersi
aliabilmelidir. Bunun i¢in korelasyon matrisi pozitif tanimli olmalidir. Sistemin stirekli

olarak uyarilmasi durumunda bu sart saglanmaktadir. Korelasyon matrisinin pozitif
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tanimlt olmasi durumunda tekrarlamali GS iterasyonlarinin yakinsamasi saglanmis
olmaktadir (Hatun ve Kogal 2005). Pratik uygulamalarda baslangicta korelasyon
matrisinin pozitif tanimliligin1 garantilemek amaciyla R(0)=06./ olarak alnabilir,
burada / uygun boyutlu birim matris olup ¢ =0.1, 0.01, 0.001 gibi kiiciik pozitif
degerler alabilir. Algoritmanin kararliligi saglandiktan sonra elde edilen parametre
tahminlerinin optimum degerine yakinsamasi i¢in gerekli olan diger sart ise giris-¢ikis

ornekleri alindik¢a E[@(k)v(k)] vektoriiniin sifir vektore yakinsamasidir. Bu vektorii

cikis isaretini y(k) = x(k) + v(k) seklinde yazarak asagidaki gibi inceleyebiliriz.

T-yk-»7 |1 [[-xtk-D] | [[-vk=-D] |
| = v(k—n) | —x(k—n) —v(k —n)
Elp(k)v(k)]=E u(k) wk) |=E u(k) v(k) |+ E u(k) v(k)| (3.18)
i u(k—m) | | i u(k —m) | ] __u(k—m)_ |

Burada E[x(k)v(k)]=0 ve E[u(k)v(k)]=0 oldugu gbz dniine alindiginda

[T=vk=1)] —r ()]
ot =£ | " vy [=| 75 (3.19)
u(k) 0
__u(k—m)_ 1L 0 |

sonucu elde edilir. Bu durumda E[¢(k)v(k)] vektoriiniin sifir vektore yakinsayabilmesi
icin r,(i) = E[v(k —i)v(k)], (i=12,...,n) olarak tanimlanan, bozucu girise ait ilk »
adet oto-korelasyon katsayisinin sifir olmasi gerekir. Bu sonuca gore tekrarlamalt GS
algoritmasiyla elde edilen parametre tahminlerinin optimum degerine yakinsayabilmesi

icin Olgme giiriiltiistinlin  beyaz giiriilti olmas1 gerekir. Tekrarlamali GSYD

algoritmasinin yakinsama analizi de benzer sekilde yapildiginda (3.17) ile verilen sonug
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E[é(k)] =0, +(R, +R, YRR, +R,) " E[z(k)v(k)] (3.20)

olarak elde edilir. Bu sonuca gore yine algoritmanin kararliliginin saglanabilmesi i¢in
(3.8) ve (3.9) ile verilen korelasyon matrisinin tersi alinabilir olmalidir. Burada
yardimct degiskenleri elde etmek icin sistemle ayni yapiya sahip bir uyarlamali filtre
kullanildiginda bu sart ¢ok rahat bir sekilde saglanabilmektedir (Soderstrom ve Stoica
1981, 1983, 1989, 2002, Ljung 1999). Ayrica, tekrarlamali GSYD algoritmasinda
giiriiltii ile iliskisiz degiskenler kullanildig: i¢in giris-¢ikis drnekleri alindik¢a zamanla

E[x(k)v(k)] =0 olmakta ve E[z(k)v(k)] vektorii

[—%(k-1)] 0
ezl =£ | E 7 Ly 2| © 21
[z(k)v(k)]= u(h) v(k) |= 0 (3.21)
__u(k—m)_ ] 10

seklinde sifir vektore yakinsamaktadir (Hatun ve Kogal 2007a). Bu sonuca gore
tekrarlamali GSYD algoritmas1 kullanildiginda (3.20) esitligi geregi algoritmanin
kararlilig1 saglandig siirece, ¢ikis isaretine karisan dlgme giiriiltiisiiniin renkli giiriiltii

olmasi durumunda bile dogru parametre tahminlerinin elde edildigi goriilmektedir.

3.2. Tekrarlamah Gauss-Seidel Yardimcr Degiskenler Algoritmasi ile Cok-Girisli
Cok-Cikish  Ayrik-Zaman  Sistemlerin  Transfer  Fonksiyonu  Matrisi

Parametrelerinin Yansiz Tahmini

Bu kisimda, ayrik-zamanli sistemlerin transfer fonksiyonu parametrelerini yansiz
tahmin etmek i¢in Onerilen tekrarlamali GSYD algoritmasi, ¢cok-girisli ¢ok-¢ikish ayrik-
zamanl sistemlerin parametrelerinin yansiz tahmin edilmesinde kullanilmistir. Onerilen
algoritmanin stokastik yakinsama analizi yapilmis ve normal denklemlerin optimum

¢Oziimiinii veren yansiz bir kestire¢ oldugu gosterilmistir.
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Dogrusal zamanla degismeyen ¢ -girigli 7 -¢ikisl ayrik zamanli bir sistemin transfer

fonksiyonu matrisi z -domeninde asagidaki gibi yazilabilir (Sinha ve Kuszta 1983,

Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999).

_BII(Z) B,(2) qu—(z)_
X(2)] | 4@  A2) 4(2) [U\(2)
X,(2) B, (z) B,(2) BZq(Z) U,(z)
LT AR A4 4R | (3.22)
X,(2) Brl.(Z) Brzi(z) . qu.(z) —Uq (2)
| A4(2) A(z) A |

Bu denklemde (i=1,2,...,q) i¢in U,(z)=Z[u,(k)] seklinde i. giri§ isaretinin z -
dontigimii, (j=12,...,r) icin X ,(z)=Z[x;(k)] seklinde j. ¢ikis isaretinin z -
doniisiimii gosterilmektedir. Sistemin her bir ¢ikis isareti birbirinden bagimsiz olarak

cok-girisli tek-¢ikigh sistem biciminde asagidaki gibi yazilabilir (Zheng 1999, Ding ve
ark. 2006).

_ B, (2) ; B,,(2) e B, (2)
Xj(z)_A'(Z)Ul( )+ 1(2) U,(z)+ +—Aj(z)

J J

Uz , (j=L2...r) (323)

Bu denklemler z™' birim gecikme operatdriine bagl olarak fark denklemi formunda

asagidaki gibi yazilabilir (Zheng 1999, Ding ve ark. 2006).
4, (z’l)xj (k)=B, (z "y, (k) + B{l.z(z’l)uz(k) ++B, (z’l)uq (k) (3.24)
(j=L2,....,r)

Bu denklemlerde ( j =1,2,...,7) i¢in j. c¢ikisa ait payda polinomu ve j. ¢ikisa ait pay

polinomlart sirasiyla
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n

-1 -1 -
Aj(z ):1+aﬂz +etay, 2
By(z)=b,+by 2+, 2"

Jlm )

B, (z)= by + bj21Z_l +ot by, z"" (3.25)

j2

-1 = -1 ces Mg
qu(z )—qu0+qu12 + +qummz

seklinde yazilabilir, burada n,m L m o ,m. ile sirastyla

j1° Jja

A].(z’l),Bﬂ(z’l),sz(z’l), e qu(z’l) polinomlarinin derecesi gosterilmektedir ve
pay polinomlarinin dereceleri (m, ,m,, ...,m, )< n; seklinde payda polinomunun
derecesinden kiiclik veya esit oldugu varsayillmistir. Acik ¢evrimde sistem belirleme
isleminde, sistemin ¢ikis isareti dlgiimlerine (j=1.2,....,r) i¢in y;(k)=x,(k)+v (k)

seklinde renkli 6lgme giiriiltiisii karistigin1 varsaydigimizda (3.24) ile verilen fark

denklemleri ( j =1,2,...,7) igin

v, (k) ==a,y,(k=1)=~a, y,(k-n)
by (K)+ by (k= 1)+ by (k—m)
bty (k) + b ytty (k=) 4 by 10y (k= m) (3.26)
4ot |
bty (k) + byt (k= 1)+ by, u (k=m,)+v, (k)

seklinde giris ve ¢ikis orneklerine bagli olarak yazilabilir. Bu denklemleri sistem tanima

isleminde kullanabilmek i¢in dogrusal baglanimli bicimde (linear regression form)
y(k)y=¢; ()0, +v,(k) , (j=12,...,r) (3.27)

seklinde yazildiginda ;. ¢ikisa ait veri vektorii ve parametre vektorii sirastyla

@ () =[-y;(k=1) -+ =y, (k=n;) u, (k) w(k=1) - w,(k=my,) u, (k) w,(k=1) -

(3.28)
oty (k=my) -y (k) wy(k=1) -+ u, (k=m,)]
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b, b ] (3.29)

Jql Jgm ,

0; =lay ap -, buo by =+ by, by by - by b

jn; j2my, " Vg0

olarak yazilabilir. Bu iki vektdr parametre sayisi M, =n +(m, +1)+---+(m;, +1)
olmak tizere (M, x1) boyutlu siitun vektordiir. Parametre tahmininde her bir ¢ikisa ait

tahmin hatasi
£,(k)=y,() =@l (00,0 =1) . (j=12,....7) (3.30)

olarak tanimlandiginda, minimum yapilmak istenen hata fonksiyonu

W@%ﬁ=%§ﬂwﬁﬁk@ (3.31)

i=1

olarak yazilabilir, burada 0 < A <1 unutma faktoriidiir ve hata vektorleri (i =1,2,...,k)

i¢in

@] | »@-p O6-1)

&0 | | 7)ol ()8,3G-1)

£(i) = (3.32)

&M |y,0) -0l HO.G-1)

olarak yazilabilir. Bu hata fonksiyonunu minimum yapan ;. c¢ikisa ait optimum

parametre vektori, 6,’ye gore tirev alindiginda

0,0 (k) = R (k) p, (K) (3.33)

olarak hesaplanir. Burada j. ¢ikisa ait (M ; x M ;) boyutlu korelasyon matrisi R, (k) ve

(M ; x1) boyutlu korelasyon vektérii p, (k) asagidaki gibi yazilabilir,
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RO = XA 000 () p, 0= XA 0,00r,6) (.34

veya c¢evrim-i¢i (on-line) uygulamalarda 1/k c¢arpani géz Oniine alinmadan giris-cikis
veri Ornekleri alindikga iteratif olarak asagidaki gibi gilincellenebilir (Sinha ve Kuszta

1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999).
R (k)= 2R, (k) +¢,(K)p; (k) , p,(k)=Ip,(k)+¢,(k)y,(k) (3.35)

R;(k) matrisi ve p,(k) vektori iteratif olarak giincellendikten sonra bir adimlhik GS

iterasyonu, ¢oziimii (3.33) ile verilen zaman ortalamali R, (k)0,,,

(k) = p,(k) normal

denkleminin ¢oziimiinde

0,00 = PR = 3Ry (00, (k) — 3R,y ()G, (k- 1)} /R,»,»,» (k)

I=i+1

(3.36)
(i=12,...,M,)

seklinde kullanilir, yani iterasyon indisi ayrik zaman indisi olarak alinmistir. Burada

R, (k) korelasyon matrisinin /. satirina ve /. siitununa denk diigen elemanini gosterir,

p;;(k) korelasyon vektoriniin i. elemanini gosterir ve éﬁ (k) parametre vektoriiniin i.

elemanini gosterir. Yukarida (3.35) ve (3.36) ile verilen algoritma tekrarlamali GS
algoritmas1 olarak adlandirilmistir. Tekrarlamali GS algoritmasinin RLS algoritmasina
gore en Onemli farki korelasyon matrisinin tersi yerine dogrudan kendisinin
giincellenmesi, yani matris tersini giincellemek i¢in kullanilan ilave bir iterasyona gerek
kalmamas1 ve parametre tahminlerini giincellemek i¢in anlik hata bilgisini dogrudan
kullanmamasidir. Ayrica parametrelerin skaler olarak giincellendigini de goz Oniine
aldigimizda, RLS algoritmasina goére islem yiikiiniin oOnemli Ol¢lide azaldig

goriilmektedir (Kocal 1998, Bose 2004).
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Tekrarlamali GS algoritmasinda yardimci degiskenlerin kullanilmasiyla elde edilen
tekrarlamali algoritma Tekrarlamali GSYD algoritmasi olarak adlandirilmistir (Hatun ve
Kocal 2007a). Yardimc1 degiskenlerin en yaygin kullanim bi¢imi Sekil 3.3’te goriildiigii
gibidir. Burada yardimci degisken olarak sistemle ayni yapiya sahip olan ve
parametreleri sistem parametreleriyle eszamanli olarak giincellenen cok-girisli ¢ok-
¢ikislt bir uyarlamali modelin ¢ikislart kullanilabilir. Bunlarin haricinde geciktirilmis
giris veya ¢ikis isaretleri de yardimci degisken olarak kullanilabilmektedir (Soderstrom
ve Stoica 1981, 1983, 1989, 2002, Ljung 1999). Yardimc1 degiskenleri elde etmek i¢in
sistemle ayn1 yapiya sahip ¢ok-girisli ¢ok ¢ikish bir uyarlamali model kullanildiginda,

kullanilan yardime1 modele ait veri vektorii

z; (k) =[=%,(k=1) - =%,(k=1) w,(k) w(k=1) - w,(k—m,) uy (k) u,(k=1) -

(3.37)
k=) o, (k) w, (6=1) - (k=m,,)]

olarak yazilabilir ve yardimci degiskenler fcj(k):zf (k)éj(k—l) seklinde Onceki

adimda bulunan parametre degerleri kullanilarak hesaplanabilir.

v (k)
x, (k) :
® v, (k)
u k
1 . Bilinmeyen |{X, (k) yl( )
: Sistem 1 :
u, (k) A », (k)
x, (k)
Yardimci .
Model e .
x, (k)

Sekil 3.3. Cok degiskenli sistem belirleme isleminde yardimci degiskenlerin elde

edilmesi.

Tekrarlamali GSYD algoritmasinda hesaplanan yardimci degiskenler kullanildiginda ;.
cikisa ait R;(k) korelasyon matrisi ve p;(k) korelasyon vektori giris-¢ikis veri

ornekleri alindikga iteratif olarak asagidaki gibi giincellenebilir.
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R (k)= AR,(K)+ 2,00 (k) . p,(k)=p, (k) +z,(K)y, (k) (3.38)

R;(k) matrisi ve p,(k) vektori iteratif olarak giincellendikten sonra parametre

tahminleri bir adimlik GS iterasyonu kullanilarak (3.36) esitligindeki gibi
giincellenebilir. Burada sirasiyla (3.37), (3.38) ve (3.36) esitlikleriyle verilen
tekrarlamali GSYD algoritmas1 ¢ok-degiskenli sistem parametrelerini yansiz olarak

tahmin etmek i¢in kullanilabilir.

Onerilen tekrarlamali GSYD algoritmasinin islemsel yiikiinii hesaplamak igin,
oncelikle (3.24) ile verilen her ¢ok-girisli tek-¢ikish fark denkleminde esit sayida (M
adet) parametre hesaplandigini varsayalim. Burada (3.38) esitligine bakildiginda,
korelasyon matrisinin giincellenmesi icin 2M* adet, korelasyon vektdriiniin
giincellenmesi i¢in 2M adet carpma isleminin oldugu goriilebilir. Parametrelerin
giincellendigi (3.36) iterasyonunun gerceklenmesinde M’ adet carpma ve bdlme
isleminin yapildig1 goriilebilir. Bu durumda tekrarlamali GS algoritmasinda yapilan
carpma ve bdlme sayilarinin toplami 3M > +2M olarak elde edilir. Tekrarlamali GSYD
algoritmasinda yardimer degiskenlerin hesaplanmasi i¢in ilave olarak M adet carpma
islemi daha yapildigi igin toplam ¢arpma ve bdlme sayist 3M* +3M olarak
hesaplanabilir. RLS algoritmasinda ise ¢arpma ve bdlme sayisinin 3M 7> +11M +38
oldugu bilinmektedir (Haykin 1991, Kocal 1998). Tekrarlamali YD algoritmasinda
yardimc1 degiskenlerin hesaplanmasi igin ilave olarak A adet carpma islemi daha
yapildig1 igin toplam carpma ve bolme sayist 3M° +12M +8 olacaktir. Bu durumda
tekrarlamali YD ve tekrarlamali GSYD algoritmalarinda parametre vektoriiniin
giincellenmesi i¢in gerekli ¢arpma ve bdlme sayilart arasindaki fark ise 9M +8
olmaktadir. Bu fark bir parametre vektorii icin hesaplanmistir. Burada ¢ -girisli 7 -
cikislt sistemlerde cikis sayisi kadar parametre vektoriiniin giincellendigi goz Oniine
alinirsa tekrarlamali YD ve tekrarlamali GSYD algoritmalarinin arasindaki ¢arpma ve

bolme sayis1 farki #(9M +8) olacaktir.
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3.3. Tekrarlamali Gauss-Seidel Yardimcr Degiskenler Algoritmas: ile Siirekli-

Zaman Sistemlerin Transfer Fonksiyonu Parametrelerinin Yansiz Tahmini

Bu kisimda, dogrusal siirekli-zamanli sistemlerin diferansiyel denklem modeli
parametrelerini tahmin etmek ic¢in, GS iterasyonlarmin ve yardimci degiskenlerin
birlikte kullanildigr tekrarlamali bir algoritma Onerilmistir. Glriltili isaretlerin
tirevinden kacinmak i¢in sistemin algak geciren durum degiskeni filtrelerini iceren bir
modeli kullanilmistir. Ayrica, Onerilen algoritmanin yakinsama analizi yapilmis ve
yardimc1 degiskenlerin kullanilmasi durumunda, 6lgme giirtiltiisiiniin renkli giiriltii
olmas1 durumunda bile normal denklemin optimum ¢dzlimiinii veren bir yansiz kestirici

oldugu gosterilmistir.

3.3.1. Tekrarlamali Gauss-Seidel yardimci degiskenler algoritmasi ile siirekli-

zaman sistem tanima

Sayisal bilgisayarlarin ve mikroislemcilerin gelismesiyle birlikte, ayrik sistem
modellerini deneysel verileri kullanarak gercek zamanda tahmin etmek i¢in bilim
adamlar tarafindan bir¢ok algoritma Onerilmis ve kullanilmigtir (Ljung ve Séderstrom
1983, Sinha ve Kuszta 1983, Goodwin ve Sin 1984, Soderstrom ve Stoica 1989,
Johansson 1993, Walter ve Pronzato 1998, Raol ve ark. 2004, Ljung 1999, 2008).
Ancak, siirekli zaman modellerin fiziksel yapiy1r daha dogru temsil etmesinden dolay1
stirekli sistem parametrelerinin tahmin edilmesi islemi 6nem kazanmis ve ayrik verileri
kullanan siirekli sistem tahmin yontemleri son yirmi yildir artan bir ilgi ¢ekmistir
(Young 1981, Gawthrop 1987, Unbehauen ve Rao 1987, 1990, 1998, Sinha ve Rao
1991, Garnier ve ark. 2003, Garnier ve Young 2004, Rao ve Unbehauen 2006, Garnier
ve Wang 2008). Bu yontemlerde sistemin diferansiyel denklem modelinin parametreleri
tahmin edilmektedir. Fakat yiliksek gegiren filtre 6zelligi gostererek giiriiltii bilesenlerini
kuvvetlendiren tiirev isleminden kag¢inmak amaciyla sistemin diferansiyel denklemi
degistirilerek kullanilir. Daha sonra elde edilen degistirilmis sistem modeli uygun
sekilde ayriklagtirilarak sayisal hale getirilmekte ve bilinen bir sistem tanima
algoritmas1 kullanilarak siirekli zaman parametreleri tahmin edilebilmektedir. Bu

calismada Johansson (1986b,1993,1994) tarafindan Onerilen alcak geciren durum
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degiskeni filtrelerine bagli parametre tahmin modeli kullanilmistir. Burada oncelikle
kullanilan dogrusal tahmin modeli tanitilacaktir, sonra kullanilan siirekli modelin
parametrelerini tahmin etmek icin Onerilen tekrarlamali GS algoritmasi tanitilacaktir.
Daha sonra renkli 6lgme giiriiltiisliniin olumsuz etkisinden kurtulmak i¢in, yardimci

degiskenlerin tekrarlamali GS algoritmasiyla birlikte kullanimi anlatilacaktir.

3.3.2. Dogrusal tahmin modeli

Bir tek girigli tek cikighh dogrusal zamanla degismeyen n. derece siirekli-zamanl

sistemin diferansiyel denklem modeli

d"u(?)

n—1

d'x(t)  d"'x(0)

+-4a x(t)=b
dtn 1 dtn_l n () 1

+oetb u(f) (3.39)

olarak yazilabilir. Burada u(¢) ve x(¢) sistemin giris ve ¢ikis isaretini gostermektedir.

Parametre tahmin islemini olumsuz etkileyen tiirev isleminden kaginmak amaciyla,
Johansson (1993, 1994) tarafindan (3.39) ile verilen diferansiyel denklem modeli tiirev
operatorii yerine nedensel, kararli ve gergeklenebilir bir dogrusal operatore bagli olacak
sekilde tekrar diizenlenmistir. Bunun i¢in algak gegiren filtre operatdrleri iceren bir
dogrusal model ele alinmis ve siirekli model parametreleri ile secilen filtre c¢ikislari
arasinda iliski kuran dogrusal bir donilisiim yapilmistir. Burada kullanilan algak gegiren

filtre operatorii

a=—4 b (3.40)
s+a l+st
olarak tanimlandiginda, bu tanimlama bize
1 1-1

(3.41)
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doniisiimiini yapma imkan1 verir, burada s=d/dt tiirev operatoriidiir. Bu operator

doniistimii (3.39) ile verilen diferansiyel denkleme uygulandiginda

xX(t) + o Ax(t) ++-+a () = BAu(t) ++-+ B, Au(t) (3.42)

denklemi elde edilir. Burada Au(t) ve Ax(¢) sirasiyla i defa filtrelenmis giris ve cikis
isaretlerini gostermektedir. Kullanilan girig-¢ikis verileri ayrik oldugundan filtreleme
islemi de ayrik olarak yapilmalidir. Durum degiskeni filtreleme islemini ger¢eklemenin
en hizli ve kolay yolu filtrenin IIR formdaki ayrik-zaman modelini kullanmaktir (Sinha
ve Rao 1991). Bu amagla algak gegiren filtrenin tustin esdegeri kullanildiginda tek katl

filtrenin fark denklemi

Ax(k) = pAx(k —1) + q(x(k) + x(k 1)) (3.43)

olarak elde edilir. Burada &k ayrik zaman indisi olup,

(3.44)

filtrenin fark denkleminin katsayilari, 7' ise Ornekleme periyodudur. Daha yiiksek

dereceli filtrelenmis isaretler ayn1 fark denklemi kullanilarak i = 0,1,...,7 i¢in

Hx(k) = pAx(k—1)+q(A " x(k) + A x(k —1)) (3.45)

seklinde ardigik olarak hesaplanabilir. Ayni filtreleme islemi giris isaretine de benzer

sekilde uygulandiginda (3.42) denklemi filtrelenmis ayrik isaretlere bagli olarak

x(k)+ g Ax(k)++-+a Ax(k) = BAu(k)+-- -+ B, Au(k) (3.46)
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seklinde yazilabilir. Cikis isaretine Olgme glriltisii karistigini varsayarak ayni

denklemi dogrusal baglagimli bigimde

y(k)=¢" (k)0 +v(k) (3.47)

olarak yazdigimizda parametre vektori

O=[a, - a, B - BT (3.48)

ve filtrelenmis verilerden olusan durum vektorii

HR)=[-(k) - —Aypk) Auk) - Zuk)) (3.49)

biciminde yazilabilir. Burada v(k) Olgme giiriltiisiinii, y(k) glriltilii ¢ikis isaretini
gostermektedir. Sonra filtreleme islemi gergeklestirilerek hem (3.46) ile verilen sistem
denklemi sayisal hale getirilmis olur, hem de ¢ikis isaretindeki istenmeyen giiriiltii
bilesenleri filtrelenmis olur. Filtrelenen giris-cikis verileri bilinen herhangi bir sistem
tanima algoritmas1 kullanilarak siirekli zaman parametreleri tahmin edilmesinde

kullanilir.

Sistemin diferansiyel denklem modelinin katsay1 vektorii

0. =[a, = a, b - b (3.50)

n

ile ayn1 sisteme ait degistirilmis modelinin katsayilar1 arasinda

0. =F"'(0-G) (3.51)

matris iligkisi vardir. Bu esitlikte
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M 0.
F:[ } (3.52)

nxn

m, 0 0
PO Li(n=Jj) .
M = . . ) m,] = (_1) / . . TA/ (3.53)
: 0 i—j
mnl mnn
bi¢cimindedir, 2rnx1 boyutlu G matrisi ise
7 n i
G:[gl g, 0 - O] » & T ; =D (3.54)

olarak en genel haliyle yazilabilir (Johansson 1993, 1994). Biitiin 7 >0 degerleri i¢in
M matrisinin tersinin alinabildigi durumlarda F matrisinin de tersi alinabilir ve

diferansiyel denklem katsayilar1 (3.51) ile verilen doniisiim kullanilarak hesaplanabilir.

Sistemin ¢ikis isaretindeki sisteme ait frekans bilesenlerinin bastirilmamasi i¢in en
yiiksek dereceli filtrenin bant genisliginin sistemin bant genigliginden biiyiilk olmasi
gerekir. Pratik uygulamalarda en yiliksek dereceli filtrenin bant genisliginin sistemin
bant genisligine gore biraz daha genis sec¢ilmesi Onerilmektedir (Sagara ve Zhao
1989,1990,1991, Sinha ve Rao 1991, Johansson 1994). Burada kullanilan n. derece

filtrenin 7 zaman sabitine bagli bant genigligini bulmak i¢in filtrenin genlik denklemi

X (jo)|=

2(jo)|/2 (3.55)

esitliginde kullanildiginda



29

r=2 -1/o (3.56)
sonucu elde edilir (Hatun 2002, Hatun ve Kocal 2007b). Bu denklem yardimiyla,
sistemin bant genisligi yaklasik olarak bilindiginde, sistem tanima isleminde kullanilan
filtrelerin 7 zaman sabiti hesaplanabilir veya herhangi bir 7 degeri i¢in kullanilan
filtrenin bant genisligi hesaplanabilir.

3.3.3. Tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasinin kullanim

Sistemin algak gegiren filtre operatdriine bagli denklemini matrisel olarak (3.47) ile

verilen bi¢cimde yazildiginda parametre tahmin islemindeki tahmin hatasi

e(k) = y(k) = ¢" (k) 6k - 1) (3.57)

olarak yazilabilir. Burada minimum yapilan fonksiyon

| R
V(0)= 21" e (3.58)
i=1
olup bu fonksiyonu minimum yapan optimum parametreler

6, = R(k)™" p(k) (3.59)

olarak verilebilir. Burada R(k) ile 2nx2n boyutlu korelasyon matrisi, p(k) ile 2nx1

boyutlu korelasyon vektorii gosterilmektedir, 0 <A <1 unutma faktoriidiir. Pratik

uygulamalarda R(k) matrisinin ve p(k) vektoriiniin degeri £ adet veri kullanildiginda

asagidaki gibi yazilabilir,
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k

R(k)=%;7ik_i¢(i)¢T(i) ; p(k)Z%;Kk_i(;f(i)y(i) (3.60)

veya 1/k carpanlar1 goz 6niine alinmadan giris-cikis verileri alindikga ardisik olarak

R(k)=RR(k-1)+@dk)p" (k) , plk)=Rr(k=1)+dk)y(k) (3.61)

seklinde giincellenebilir. GS algoritmasiyla tekrarlamali parametre tahmin isleminin
baslangi¢ noktasi, zaman ortalamali normal denklemin GS iterasyonlari ile ¢ozlimii

tizerine kuruludur. Bu amagla bir adimlik GS iterasyonu

R(k)O(k) = p(k) (3.62)

olarak yazilan zaman ortalamali normal denklemin ¢éziimiinde

n i—1 n 2n n
6,(k)=| p,(k)=D_R;(k)8,(k)~ >R, (k)6 (k—l)}/Rﬁ (k) (3.63)
j=1 j=itl

seklinde kullanilir, yani iterasyon indisi ayrik zaman indisi olarak alinmistir (Hatun ve

Kogal 2007b). Burada R, (k) korelasyon matrisinin i. satirina ve j. siitununa denk

diisen elemanini gosterir, p,(k) korelasyon vektoriiniin i. elemanin1 gosterir ve éi (k)

parametre vektoriiniin i. elemanint gosterir. Yukarida (3.61) ve (3.63) ile verilen
algoritma tekrarlamali GS algoritmasi olarak adlandirilmigtir. Tekrarlamali GS
algoritmasinin RLS algoritmasina goére en onemli farki korelasyon matrisinin tersi
yerine dogrudan kendisinin giincellenmesi, yani matris tersini giincellemek ig¢in
kullanilan iterasyona gerek kalmamasi ve parametre tahminlerini giincellemek i¢in anlik
hata bilgisini dogrudan kullanmamasidir. Ayrica parametrelerin skaler olarak
giincellendigini de goz Oniine aldigimizda, RLS algoritmasina gore islem yiikiiniin

onemli dl¢iide azaldig1 goriilmektedir (Kogal 1998, Bose 2004).
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3.3.4. Tekrarlamah Gauss-Seidel algoritmasinin yakinsama analizi

Parametre tahminlerini ¢evrimigi olarak gilincellemek i¢in kullanilan tekrarlamalt GS

algoritmasi

O(k) = ~(R, (k) + Ry (k) R, () Ok —1) + (R, (k) + R, (k)" p(k) (3.64)

olarak yazilabilir. Burada R, (k), R, (k) ve R, (k) sirasiyla korelasyon matrisinin alt

ticgen, kosegen ve list liggen kisimlarini igeren kare matrisleri gostermektedir. Sistemin
dogrusal baglasimli bicimde yazilmis ¢ikis isareti p(k) korelasyon vektoriiniin tahmini

degerinde yerine yazildiginda

k

p(k) Z%ZK"W(Z')y(i) =R(k)0,, +%Zx""'¢(i)v(i) (3.65)

elde edilir. Bu ifade yukaridaki (3.64) esitliginde kullanilirsa

Oy =—~(R, (k) + R, ()" R (k) Gk —=1) +(R, (K)+ R, (k) {R(k) Orpi +% iik_i AMQ) } (3.66)

esitligi elde edilir. Bu esitlikte korelasyon matrisi R(k) =R, (k)+ R, (k) + R, (k)

seklinde yerine yazilarak denklem diizenlendiginde

00c)=—~(R, (k) + Ry (k)" R, (k) Ok 1) +[ I + (R, (k) + R, (k) R, (k)] 6,

Lk (3.67)
+(R, (k) + R, (k)™ {Z ZK"_’ Hiv(i) }

elde edilir. Bu esitligin her iki tarafinin beklenen degeri alinarak
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EO(k)]=E0(k-1)], E[¢(k)v(k)]=%2x“¢(i>v(i>

1 L (3.68)
E[(RL (k) +RD (k))7 ] = (RL +RD)
ELT+(R, (k) + R, (k)Y R, (k)]=I +(R, + R,) "' R,

olarak verilen kabuller kullanilirsa, ve parametre tahminlerinin beklenen degeri

E [é(k)] cekilerek denklem uygun sekilde diizenlenirse

E[O(k)] =6

opt

+[1+(R, +Ry) 'Ry (R, + R,) " E(k)v(k)] (3.69)

esitligi elde edilir, ve 7+ (R, + R,)"'R, = (R, + R,)™' R matris esitligi kullanildiginda

E[0(k)]= 6,,, + (R, + R,)R™' (R, +R,) " Elg(k)v(k)] (3.70)

sonucu elde edilir (Hatun ve Kogal 2007b). Elde edilen bu sonug¢ tekrarlamali GS
algoritmasi ile elde edilen parametre tahminlerinin optimum degerine yakinsamasi igin
gerekli sartlar1 gostermektedir. Bunun igin Oncelikle korelasyon matrisinin tersi
aliabilmelidir. Bunun i¢in korelasyon matrisi pozitif tanimli olmalidir. Sistemin stirekli
olarak uyarilmas1 durumunda bu sart saglanmaktadir (Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung
1999). Ciinkii kullanilan kare matrisinin pozitif tanimli olmast durumunda GS
iterasyonlarinin yakinsamasi saglanmis olmaktadir (Golub ve Van Loan 1996). Pratik
uygulamalarda baslangigcta korelasyon matrisinin pozitif tanimliligini garantilemek

amaciyla R(0)=6./ olarak alinabilir, burada / uygun boyutlu birim matris olup
0=0.1,0.01, 0.001 gibi kiiciik pozitif degerler alabilir. Algoritmanin kararlilig
saglandiktan sonra elde edilen parametre tahminlerinin optimum degerine yakinsamasi
icin gerekli olan diger sart ise sistemden giris-¢ikis Ornekleri alindik¢a E[@(k)v(k)]
vektoriiniin sifir vektére yakinsamasidir. Bu vektoriin sifir vektore yakinsamasi igin
v(k) isaretinin ¢(k) veri vektoriiniin elemanlariyla iliskisiz olmasi gerekir. Bu vektoriin
elemanlar1 sistemin filtrelenmis y(k) ¢ikis verilerini igerdiginden dolayi, y(k)

isaretinin Onceki degerlerini, yani v(k) glriiltli isaretinin de 6nceki degerlerini igerir.
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Buradan, E[¢(k)v(k)] vektoriinlin sifir vektore yakinsamasi i¢in dlgme giirtiltiisiiniin

beyaz giriiltli olmasi gerektigi, yani onceki Ornekleriyle iliskisiz olmasi gerektigi
sonucu ortaya ¢ikar. Sistemin ¢ikis isaretine karisan 6lgme giiriiltiisiiniin renkli giiriiltii
olmasi durumunda ise yanli parametre tahminleri elde edilmektedir. Sistem tanima
isleminde esitlik hatasinin kullanilmast durumunda ortaya ¢ikan bu sorunu agmanin bir
yolu yardimci degiskenler olarak bilinen, giiriiltii ile iliskisiz olan isaretlerden
yararlanmaktir (Séderstrdm ve Stoica 1981, 1983, 1989, 2002). Ol¢me giiriiltiisiiniin
sistem ile birlikte modellenmesi durumunda ise sistem parametrelerine ilave olarak
giiriiltii modeli parametrelerinin de hesaplanmasi gerekmektedir. Bu durumda tahmin
edilen parametre sayisindaki artis algoritmadaki islem yiikiini arttirdigindan dolay1
burada sadece yardimci degiskenlerin tekrarlamali GS algoritmasiyla birlikte kullanimi

Onerilmistir.

3.3.5. Tekrarlamali Gauss-Seidel yardimci1 degiskenler algoritmas: ile siirekli

model tahmini

Yardimer degiskenlerin en yaygin kullanim bigimi Sekil 3.2°de goriildigi gibi
sistemle ayni1 yapiya sahip ve parametreleri sistem parametreleriyle giincellenen bir
uyarlamali yardimci model kullanmaktir. Ayrica sistemle ayni girisi kullanan sabit
katsayili, kararli bir yardimci modelin ¢ikis isareti, geciktirilmis giris isareti ve
geciktirilmis ¢ikis isareti de yardimci degisken olarak kullanilabilmektedir (Soderstrom
ve Stoica 1981, 1983, 1989, 2002, Ljung 1999). Burada yardimci degiskenleri elde
etmek i¢in sistemle ayn1 yapida uyarlamali bir yardimer model kullanilmistir. Sistemle

ayni yapiya sahip olan bu yardimci modelin denklemi

)+ A %K)+ + G, X' k(k) = B Au(k)+---+ B, Au(k) (3.71)

olarak yazilabilir. Yardimc1 modelin girisi sistemin girisi ile ayni1 olup, parametreleri
sistem parametreleri ile gilincellenir ve ¢ikisinda ise sistemin giiriiltiisliz ¢ikis isareti
tahmin edilir. Yardimci degisken olarak bilinen bu isaret (3.71) denkleminden

hesaplanabilir. Bunun i¢in algak gegiren filtrelerin fark denklemleri
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Ax(k)=Axk)-q'%(k) , i=01,....n (3.72)

tanimlamasi kullanilarak x(k) igeren terimleri eksik olarak

A x(k) = pAx(k—1)+ (A" x(k) + A x(k 1)) (3.73)

seklinde yazilabilir. Giris isareti alcak geciren filtrenin fark denklemi kullanilarak
filtrelenebilir. Burada son iki esitlik kullanilarak (3.71) denkleminden tek bilinmeyen
x(k) degeri

(k) =[G4 A Rk) =+ — & A'5(k) + BAu(k) +- -+ B Au(k) ) A+ g + g’ ++-+a gy (374

seklinde onceki giris ve ¢ikis verileri kullanilarak hesaplanabilir. Daha sonra elde edilen

x(k) bilgisi (3.72) denkleminde kullanilarak

Ax(k)=A2k)+¢'%(k) , i=0L...,n (3.75)
degerleri hesaplanir ve yardime1 modelin durum vektorii
2(ky=[-A%(k) - =A%) Au(k) - Au(k)] (3.76)

seklinde olusturulur. R(k) matrisi ile p(k) vektori ise

R(k)=AR(k -1 +z(k)p" (k) , p(k)=Kr(k—1)+z(k)y(k) (3.77)

seklinde iteratif olarak giincellenir. Daha sonra Onerilen tekrarlamali GS algoritmasi
zaman ortalamali normal denklemin ¢oziimiinde kullanilir. Burada (3.73)-(3.77) ve
(3.63) esitlikleriyle verilen c¢evrimigi yontem, tekrarlamali GSYD algoritmasi olarak

adlandirilmistir.
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Tekrarlamali GSYD algoritmasinin yakinsama analizi tekrarlamali GS algoritmasina

benzer sekilde yapildiginda

E[0(k)]=0,, +(R, + R,))R™ (R, +R,) ™ E[z(k)v(k)] (3.78)

sonucuna ulasilir. Bu sonuca gore z(k) yardimci durum vektorii giirtlti ile iligkisiz
X(k) isaretini igerdigi igin, sistemden giris-cikis Ornekleri alindikca E[z(k)v(k)]
vektorii sifir vektdre yakinsayacaktir. Bu durumda (3.78) denklemindeki ikinci terim

sifir vektore yakinsayacak ve elde edilen parametre tahminlerinin beklenen degeri

optimum degerine yakinsayacaktir.

3.4. Tekrarlamah Gauss-Seidel Yardimer Degiskenler Algoritmasi ile Cok-Girisli
Cok-Cikish  Siirekli-Zaman  Sistemlerin  Transfer Fonksiyonu  Matrisi

Parametrelerinin Yansiz Tahmini

Dogrusal zamanla degismeyen ¢ -girisli r-¢ikish silirekli-zamanli bir sistemin

transfer fonksiyonu matrisi s -domeninde asagidaki gibi yazilabilir (Mathew ve Fairman
1974, Unbehauen ve Rao 1987, Sagara ve Zhao 1989, Sinha ve Rao 1991, Datta ve
Mohan 1995).

—Bu(S) B,(s) qu(s)_
X, (s) A4(s)  A(s) A(s) [U,(s)
X, (s) By (s)  By(s) By, (s) U,(s)
LT A A Al | (3.79)
X, | B(s) B,Gs) B,q'(s) U, (5)
AG) AG) A |

Bu denklemde (i=1,2,...,q) i¢in U,(s)= L[u,(t)] seklinde i. giri isaretinin Laplace
dontigimii, (j=12,...,r) i¢in X (s)=L[x;(#)] seklinde ;. cikis isaretinin Laplace

doniigimii gosterilmektedir. Sistemin her bir ¢ikis isareti birbirinden bagimsiz olarak

cok-girisli tek-¢ikigl sistem bigiminde asagidaki gibi yazilabilir.
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le (s) (s)+ B./'2(S) Uz(s) 4o +—B«/" (5)
A;(s) A;(s) A;(s)

X;(s)=

u,s)y . (j=12,...r) (3.80)

Bu denklemlerin her iki tarafi 4,(s) ile carpilarak polinomal formda

A;()X;(s) =B, (U, (s)+ B, (s)U,(s)+---+ B, (HU,(s) , (j=12,....,r) (3.81)

olarak yazilabilir. Bu denklemlerde ( j =1,2,...,7) icin j. cikisa ait payda polinomu

4;(s) ve j. ¢ikisa ait pay polinomlar1 B, (s), B,,(s), ..., B, (s) swrasiyla

_n n;—l1
A;(s)=s"+a;s’ +--+ a,

_ m ;-1
B.(s)—bms ! +---+bﬂmﬂ

]Z(S) by ety (3.82)

B, (s)= bqls LR

Jam

seklinde yazilabilir, burada n,,m,,m,, ... ,m, ile sirasiyla 4,(s), B, (s),B,,(s),

Jj1° Jq

B, (s) polinomlarinin derecesi gosterilmektedir ve pay polinomlarinin dereceleri

(m;,m;, ...m, )<n, seklinde payda polinomunun derecesinden kii¢iik oldugu

i1
varsayllmigtir. Bu denklemlerdeki polinomlar s tlirev operatoriine baghdir. Bilindigi
gibi tiirev iglemi yiiksek geciren filtre karakteristigine sahiptir ve sistemin c¢ikisindan
Olciilerek elde edilen giiriiltiili ¢ikis isaretlerinin tiirevinin alinmasi islemi, yiiksek
frekansh giiriiltii bilesenlerini kuvvetlendirmekte ve sisteme ait alcak frekansh
bilesenleri bastirmaktadir (Unbehauen ve Rao 1987, Sagara ve Zhao 1989, Sinha ve
Rao 1991, Johansson 1993,1994). Tiirev islemi sonucunda sisteme ait frekans
bilesenleri bastirildigi igin sisteme ait bilgi kaybolmaktadir ve aym1 zamanda
kuvvetlendirilen giiriiltii bilesenleri parametre tahmin islemini olumsuz etkilemektedir.

Parametre tahmin islemini olumsuz etkileyen tiirev isleminden ka¢inmak amaciyla,

Johansson (1993, 1994) tarafindan Onerilen algak gegiren durum degiskeni filtreleri
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kullanilabilir. Bunun i¢in (3.81) ile verilen s tiirev operatoriine bagli polinomal
denklemler, tiirev operatorii yerine nedensel, kararli ve gergeklenebilir bir dogrusal
operatore bagli olacak sekilde tekrar diizenlenebilir. Bu amagla algak gegiren filtre
operatdrleri igeren bir dogrusal model ele alinmis ve siirekli-zaman sistem modelinin
parametreleri ile secilen algak gegiren filtre ¢ikislar1 arasinda iligski kuran dogrusal bir

doniistim yapilmistir. Burada kullanilan alcak geciren filtre operatorii

a 1

A= = , 7=1/a 3.83
s+a l+st / ( )
olarak tanimlandiginda, bu tanimlama bize
P o s=1=4 384
l+s7 At (3.84)

doniisiimiinii yapma imkan1 verir. Bu operatdr dontisiimii (3.81) ile verilen s tlirev

operatoriine bagl olan polinomal denklemlere uygulandiginda
A;(MDX () =B, (DU,(s)+B,(MWU,(s)+--+ B, (DU,(s) , (j=L2,....,r) (3.85)

denklemi elde edilir. Bu degistirilmis denklemlerde ( j =1,2,...,7) i¢in j. ¢ikisa ait
payda polinomu 4,(4) ve j. cikisa ait pay polinomlar1 B (1),B8,,(4), ... , B, (4)

sirastyla

AA)=1+a,A++ a_/.n,/l"’
le (A)= ﬂ_/n/l teeet ﬂjlm,lﬂ’m,l
sz(/i) — ﬂﬂlg bt ﬂmlz,y”/z (3.86)

qu (4)= ﬂqu/1 tooet 'qumﬂ, A
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seklinde yazilabilir, burada yine PN N ile  sirastyla
A4,(4),B;(4),B,(4), ... , B,(A) polinomlarmin derecesi gosterilmektedir ve pay
polinomlarinin  dereceleri (m;,m;,, ..., m,)<n; seklinde payda polinomunun

derecesinden kiiciik oldugu varsayilmistir. Burada (3.85) ile verilen A alcak gegiren

filtre operatoriine bagli denklemi daha agik olarak

Xj(s)+05j1/1Xj(s)+--~+05jnj_/1""'Xj(s) = B, AU, (5) +--~+ﬂjlmﬂ/1m"‘Ul(s)

BRI+t B SV

+ B AU () + -+ B AU (s)

seklinde yazabiliriz. Burada /fX]. (s) ile i kath alcak geciren filtre ile filtrelenmis ;.
cikis isareti ve AU ;(s) ile i kath algak gegiren filtre ile filtrelenmis ;. giris isareti

gosterilmektedir. Kullanilan giris ve ¢ikis isaretleri ayrik oldugu igin filtreleme islemi
de ayrik olarak yapilmahdir. Alcak gegiren filtreleme islemini ayrik olarak
gerceklemenin en hizli ve kolay yolu filtrenin IIR formdaki ayrik zaman modelini
kullanmaktir (Sinha ve Rao 1991). Bu amagla alcak gegiren filtrenin bilineer doniisiim

ile elde edilen Tustin esdegeri kullanildiginda tek katli filtrenin fark denklemi
Ax(k) = p.Ax(k —1) + q(x(k) + x(k 1)) (3.88)

olarak yazilabilir (Hatun 2002, Hatun ve Kocal 2007a). Burada k£ ayrik zaman indisi

olup,

(3.89)

filtrenin fark denkleminin katsayilari, 7' ise Ornekleme periyodudur. Daha yiiksek

dereceli filtrelenmis isaretler ayn1 fark denklemi kullanilarak i =1,2,... i¢in
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Ax(k) = pAx(k =1) + q (A" x(k) + A 'x(k - 1)) (3.90)

seklinde ardisik olarak hesaplanabilir. Ayni filtreleme islemini giris isaretlerine de
benzer sekilde uygulandiginda (3.87) denklemi ile verilen siirekli-zaman sistem modeli

filtrelenmis ayrik giris ve ¢ikis isaretlerine bagli olarak

X, (k) + o, A, (k) + o aty, X (K) = By A () + -+ B, A" uy(k)

Jlm;

+ﬂj21/1.”2(k)+"'+ jzmﬁ/imjzuz(k) (3.91)

+ B duy (K)o + B, A (k)

seklinde yazilabilir. A¢ik cevrimde sistem belirleme isleminde, sistemin ¢ikis isareti
Olgtimlerine (j=12,...,r) i¢cin y, (k)=x;(k)+v;(k) seklinde renkli dlgme giiriiltisii

karistigini1 varsaydigimizda (3.91) ile verilen fark denklemleri ( j =1,2,...,7 ) i¢in

yl(k) = _ajlﬂ’ yl(k) — e — ajn,ﬂ,n/yj(k)
+ ﬁ_/nﬂ“”ﬁ (k)+---+ ﬂjlm,lﬂ’mﬂul (k)
ﬂm’zuz(k) (3.92)

Jj2mj,

+ B duy (k) +---+

+ B Ay (k) +ok B, X, (k) +v, (k)

seklinde giris ve ¢ikis 6rneklerine bagli olarak yazilabilir. Bu denklemleri sistem tanima

isleminde kullanabilmek i¢in dogrusal baglanimli bigimde
¥, 00 =@l ()6, +v,(k) , (j=12,....7) (3.93)
seklinde yazildiginda ;. ¢ikisa ait veri vektorii ve parametre vektorii sirastyla

@ O =[Ay, (k) =2y, (k) A (k) -~ 2" 14 K) Ay (R) -+ A uy(l) -+~ A, () -+~ Lu, ()] (3.94)
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0] =la, a; - o By By By B, B Bin, ] (3.95)

olarak yazilabilir. Bu iki vektor parametre sayist M, =n, +m, +---+m, olmak iizere
(M ; x1) boyutlu siitun vektordiir. Burada algak gegciren filtreleme islemi sayisal olarak

gerceklendiginde hem veri vektoriindeki filtrelenmis isaretler sistem tanima isleminde
kullanilmak tizere sayisal olarak elde edilir, hem de cikis isaretine karisan istenmeyen
giiriiltii bilesenleri filtrelenmis olur. Filtrelenmis giris-¢cikis verileri bilinen herhangi bir

sistem tanima algoritmasi kullanilarak 6, (j=1,2,...,r ) vektorlerindeki siirekli zaman

sistem modeli parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilir.

Sistemin s -domeni modelinin katsay1 vektorleri

b

T_ oo ) oo
‘95,- _[ajl a;, a; bjll b j2m

I jlmjl bj21 ’ o ququ] (3.96)

jgl "

ile aym1 sisteme ait A alcak geciren filtre operatdriine bagli degistirilmis sistem

modeline ait
07 =la, a, - @y B Bom, B = Brow, - B B, ] (3.97)
parametre vektorleri arasinda
0, =F"(0,-G) (3.98)

matris iligkisi vardir. Bu esitlikteki /' matrisi cok-girisli ¢ok-¢ikish sistemler i¢in

(3.99)
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biciminde yazilabilir ve M matrisi

m, 0 0
Domy, . _(n=j)
M=o T my=(—1)"f(i_J_Jrf (3.100)
: . . J
m m

bi¢imindedir, ve F' matrisiyle uygun boyutlu G siitiin matrisi ise
_(n .
G=[g, - g, 0 - 0] , g =(1) ](i](—l) (3.101)

olarak en genel haliyle yazilabilir. Burada biitiin 7 >0 degerleri i¢gin M matrisinin
tersinin alinabildigi durumlarda F matrisinin de tersi alinabilir ve s-domeni modelinin

katsayilari (3.98) ile verilen doniistim kullanilarak hesaplanabilir.

Parametre tahmininde her bir ¢ikisa ait tahmin hatasi
g (k)=y,()-p ()0, (k-1) , (j=12,...r) (3.102)

olarak tanimlandiginda, minimum yapilmak istenen hata fonksiyonu

v(6,k))= %Zk: R (1)e(i) (3.103)

i=1

olarak yazilabilir, burada 0 <A <1 unutma faktoriidiir ve hata vektorleri (i =1,2,...,k)

igin
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@] | »@-@ O6-1)

&0 | | 7)ol ()8,i-1)

£(i) = (3.104)

&M |y,0) -0 HO.(G-1)

olarak yazilabilir. Bu hata fonksiyonunu minimum yapan ;. c¢ikisa ait optimum

parametre vektori, 6,’ye gore tirev alindiginda
0, (k) = R (k) p; (k) (3.105)

olarak hesaplanir. Burada j. ¢ikisa ait (M ; x M ;) boyutlu korelasyon matrisi R, (k) ve

(M ; x1) boyutlu korelasyon vektérii p, (k) asagidaki gibi yazilabilir,

Rj<k>=%zx"f¢j(i>¢f(i) , pj(k)=%zxkf¢j(i)yj(i) (3.106)

veya c¢evrim-i¢i (on-line) uygulamalarda 1/% c¢arpani géz Oniline alinmadan giris-¢ikis
veri ornekleri alindikga iteratif olarak asagidaki gibi giincellenebilir (Sinha ve Kuszta

1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999).
R,(k)=%R,(k)+¢,(K)p; (k) , p,(k)=Rp,(k)+,(k)y,(k) (3.107)

R, (k) matrisi ve p, (k) vektori iteratif olarak giincellendikten sonra bir adimhik GS

iterasyonu, ¢6ziimi (3.105) ile verilen zaman ortalamali R, (k)6,,,

(k) = p,(k) normal

denkleminin ¢oziimiinde

0,(k)=| p, (k) - IZR,-,», )0, = 3 R,y (k)0 (k - 1)} /R (k)

I=i+1

(3.108)
(i=12,.,M,)
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seklinde kullanilir, yani iterasyon indisi ayrik zaman indisi olarak alinmistir. Burada

R, (k) korelasyon matrisinin i. satira ve /. siitununa denk diigen elemanini gésterir,

p;;(k) korelasyon vektoriiniin i. elemanini gosterir ve éﬁ (k) parametre vektoriiniin 7.
elemanini gosterir. Yukarida (3.107) ve (3.108) ile verilen tekrarlamali GS algoritmasi
siirekli-zaman sistem modeli parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilabilir.
Tekrarlamali GS algoritmasinda yardimci degiskenlerin kullanilmasiyla elde edilen
tekrarlamali algoritma tekrarlamali GSYD algoritmasi olarak adlandirilmistir (Hatun ve
Kocgal 2007a, 2007b). Yardimci degiskenlerin en yaygin kullanim bigimi Sekil 3.3’te
goriildiigii gibidir. Burada sistemle ayni yapiya sahip olan ve parametreleri sistem
parametreleriyle eszamanli olarak giincellenerek kullanilan ¢ok-girisli ¢ok-¢ikish bir
uyarlamali yardimc1 modelin denklemi

R, (k) + QA% (k) 4+, A%, (k)= ;ﬁjnzul (k) +---+ ﬁ? Ay (k)

jim;
+ﬁj21%u2(k)+”'+ﬁ]'2mjzﬂm,2u2(k) (3109)

n qul,a, u, (k) +-++ p?,qmm A, (k)

olarak yazilabilir. Yardimci degiskenleri elde etmek igin sistemle ayni yapiya sahip bu

uyarlamali yardimc1 model kullanildiginda, bu yardime1 modele ait veri vektorii
LR =[AZ W) =25 R) Ak -+ A k) AR -+ APuk) -+ A (k) -+ Au, )] (3.110)

olarak yazilabilir. Yardimci modelin girisleri sistem ile ayn1 olup, parametreleri sistem
parametreleri ile eszamanli olarak giincellenir ve modelin ¢ikisinda sistemin giiriiltiisiiz
cikis isaretleri tahmin edilir. Yardimci modelin girisleri sistem ile ayni olup,
parametreleri sistem parametreleri ile eszamanli olarak giincellenir ve modelin ¢ikisinda
sistemin giiriiltiisiiz ¢ikis isaretleri tahmin edilir. Yardime1 degiskenler olarak bilinen bu
giiriiltiisiiz ¢ikis isaretleri (3.109) denkleminden hesaplanabilir. Bunun i¢in filtrelerin

fark denklemleri
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A% (k)= A%,(k)—q'%,(k) , i=0L.,n;, , j=12,.,r (3.111)

tanimlamasi kullanilarak )2]. (k) igeren terimleri eksik olarak i = 0,l,...n; ve j=12,.,r

i¢in
A%, (k)=pA%,(k—1)+ q.(/TH)?j (k) + 275, (k - 1)) (3.112)

seklinde yazilabilir. Giris isaretleri de ayni fark denklemleri kullanilarak j=1,2,...,¢

i¢in
Au (k) =pAu, (k-1)+ q.(/li‘luj(k) + li‘luj(k - 1)) (3.113)

seklinde filtrelenebilir. Burada son ii¢ esitlik kullanilarak (3.109) denklemindeki

bilinmeyen ;. giiriiltiisiiz ¢ikis isaretinin & anindaki tahmini degeri

%00 =|-a,2% (60 ——a, 1% (k)
+ﬂﬂj11/1“1(k) +"‘+ﬁj11n,l/1mj]“1(k)

(3.114)

+ B Ay (k) + ot By Ay (k) 4

Jj2m;

+ 'équ;tuq(k) R ,’ququ/ﬁtquuq(k)]/ (l + djlq 4ot djnjq”.f )

seklinde onceki giris ve ¢ikis verileri kullanilarak hesaplanabilir. Daha sonra hesaplanan

x;(k) degeri kullamlarak
R (k) =A%) +q'%(k) , i=0L..,n, , j=12,.r (3.115)

degerleri hesaplanir ve yardimct modelin durum vektorii (3.110) esitligindeki gibi
olusturulabilir. Tekrarlamali GSYD algoritmasinda hesaplanan yardimci degiskenler

kullanilldiginda j. ¢ikisa ait R;(k) korelasyon matrisi ve p;(k) korelasyon vektorii

girig-¢ikis veri ornekleri alindikga iteratif olarak asagidaki gibi glincellenebilir.
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Rj(k):XRj(k)+zj(k)¢)f(k) , p;(k)=Rkp,(k)+z,(k)y,(k) (3.116)

R;(k) matrisi ve p,(k) vektori iteratif olarak giincellendikten sonra parametre

tahminleri bir adimlik GS iterasyonu kullanilarak (3.108) esitligindeki gibi
giincellenebilir. Burada sirasiyla (3.116) ve (3.108) esitlikleriyle verilen ¢ok-degiskenli
GSYD algoritmas1 ¢ok-girisli ¢ok-¢ikigl sistem parametrelerini yansiz olarak tahmin

etmek icin kullanilabilir.

Parametre tahminlerini tekrarlamali veya ¢evrim-i¢i olarak giincellemek igin

kullanilan tekrarlamali GS algoritmasini j. ¢ikisa ait parametre vektori i¢in vektorel

formda asagidaki gibi yazabiliriz.
0,(k +1) =—~(R,, (k) + R, (k)) 'R, (k) ,(k) + (R, (k) + R , (k)" p, (k) (3.117)

Burada R, (k), R,(k) ve R, (k) swrasiyla R, (k) korelasyon matrisinin alt ti¢gen,

kosegen ve iist liggen kisimlarini igeren kare matrisleri gostermektedir. Yakinsama
analizi tek-girisli tek-¢cikisli GSYD algoritmasina benzer sekilde yapildiginda asagidaki
sonu¢ elde edilir.

EO,(k)]= 0, + (R, + R,)R, (R, +R,,)" Elp,(k)v, (k)] (3.118)

opt

Elde edilen bu sonug tekrarlamali GS algoritmasi ile elde edilen ;. cikisa ait parametre

tahminlerinin optimum degerine yakinsamasi i¢in gerekli sartlar1 gdstermektedir. Bunun
icin Oncelikle korelasyon matrisinin tersi alinabilmelidir. Bunun i¢in korelasyon matrisi
pozitif tanimli olmalidir. Sistemin siirekli olarak uyarilmasi durumunda bu sart
saglanmaktadir. Korelasyon matrisinin pozitif tanimli olmast durumunda tekrarlamali
GS iterasyonlarinin yakinsamasi saglanmis olmaktadir (Hatun ve Kocgal 2005). Pratik
uygulamalarda baslangigta korelasyon matrisinin pozitif tanimliligini garantilemek

amacityla R(0)=0.] olarak alinabilir, burada / uygun boyutlu birim matris olup
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0 =0.1,0.01, 0.001 gibi kii¢iikk pozitif degerler alabilir. Algoritmanin kararlilig
saglandiktan sonra elde edilen parametre tahminlerinin optimum degerine yakinsamasi
i¢in gerekli olan diger sart ise girig-gikis drnekleri alindikga E[¢,(k)v,(k)] vektoriintin

sifir vektore yakinsamasidir. Bu vektorii asagidaki gibi inceleyebiliriz.

H, 0w, =B 2,00 23,8 2y - ) - k) - B ] v (3.119)

Burada 6lgme giriltisiiniin, sistemin giris isaretleriyle E[u;(k)v;(k)]=0 seklinde
iligkisiz oldugu goz oniine alindiginda E[/fuj(k)vj(k)]=0 seklinde filtrelenmis giris
isaretleriyle de iligkisiz oldugu sdylenebilir. Fakat filtreleme isleminden dolay1 ¢ikis
isareti Ol¢limlerine karigsan 6lgme giirtiltlisli beyaz giiriiltii olsa bile (3.119) esitligindeki
vektoriin cikis isaretine bagh  E[X y,(k)v,(k)] elemanlar1 sifir olmayacaktir. Bu

durumda bu vektor
Elo, (kyv, (001 = [ELAw, (kyv, (0] -+ ELZ" 3, (kw, (6)] O -+ 0 - 0 - 0] (3.120)

olarak yazilabilir. Bu sonuca gore tekrarlamali GS algoritmasiyla filtrelenmis verilerin
kullanilmast durumunda 6lgme giiriiltlisii beyaz giiriiltii olsa bile filtreleme isleminden
dolay1 yansiz parametre tahminleri elde edilememektedir. Yansiz parametre
tahminlerini elde edebilmek i¢in yardimci degiskenlerden faydalanilmasiyla elde edilen
cok-degiskenli GSYD algoritmasinin yakinsama analizi de tek-girisli tek-¢ikisli GSYD
algoritmasina benzer sekilde yapildiginda

EL0,()]= 0, + (R, + Rip)R;(Ry, + Rp) Lz, (k)v, (k)] (3.121)

jopt
sonucu elde edilir. Bu sonuca gore yine algoritmanin kararliliginin saglanabilmesi i¢in
korelasyon matrisinin tersi alinabilir olmalidir. Burada yardimci degiskenleri elde etmek
icin sistemle ayn1 yapiya sahip bir uyarlamali model kullanildiginda bu sart ¢ok rahat
bir sekilde saglanabilmektedir (S6derstrom ve Stoica 1981, 1983, 1989, 2002, Ljung
1999). Ayrica, tekrarlamali GSYD algoritmasinda giiriiltii ile iliskisiz degiskenler
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kullanildig1 igin giris-¢ikis Ornekleri alindik¢a zamanla E[/li)?j(k)vj(k)] seklinde

iligkisiz olmakta ve E[z;(k)v;(k)] vektori

A . A i Ty r
iz 0w 0= E 450 =250 70l - Al - 20 -+ L 0] v, ) .
=0--00--0---0---0
seklinde sifir vektore yakinsamaktadir. Bu sonuca gore tekrarlamali ¢ok-degiskenli
GSYD algoritmast kullanildiginda (3.121) esitligine gore algoritmanin kararliligi
saglandig1 siirece, ¢ikis isaretine karigan OSlgme giiriiltiisiiniin renkli giiriiltii olmasi

durumunda bile dogru parametre tahminlerinin elde edilebildigi goriilmektedir.

3.5. Sistem Modellemede Kullanilan Zaman Serileri Modellerinin Tekrarlamal

Gauss-Seidel Algoritmasi ile Tahmin Edilmesi

Sistem parametrelerinin tahmin edilmesinde ve bazi uygulamalarinda kullanilan
baslica parametrik zaman serileri model yapilarin1 asagidaki gibi siralayabiliriz (Ljung

ve Soderstrom 1983, Young 1984, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999, 2008):

- ARX (Auto-Regressive model with eXogeneous control input) Model

- ARMAX (Auto-Regressive model with Moving-Average noise and eXogeneous
control input) Model

- ARARX (Auto-Regressive model with Auto-Regressive noise and eXogeneous
control input) Model

-  ARARMAX (Auto-Regressive model with Auto-Regressive-Moving-Average noise
and eXogeneous control input) Model

- Cikis Hatas1 (Output Error) Modeli

- Box-Jenkins Model
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3.5.1. ARX model parametrelerinin tahmin edilmesi

Sistem modellemede kullanilan ARX model yapisinin fark denklemi
Az y(k) = B(z (k) + e(k) (3.123)

olarak verilebilir. Burada kullanilan polinomlar z~' birim gecikme operatdriiniin
polinomu cinsinden asagidaki gibi yazilmaktadir.
Az Y =1+az ' +a,z7 ++a,z”"
X . 5 (3.124)
B(z ' )=b,+bz +byz " +--4+bz"
Burada n sistemin derecesidir. Bu durumda ARX modelin transfer fonksiyonu

gosterimi

:B(Z:)u(k)+ 1_1
A(z™) A(z™)

y(k)

e(k) (3.125)

olarak yazilabilir. Burada u(k)ve y(k) sirasiyla sistemin kontrol girisi ve ¢ikis
isaretidir, e(k) ise sifir ortalamali, varyans1 o’ olan normal dagilima sahip iliskisiz

rastgele degisen bozucu giris isaretidir. ARX modelin blok diyagrami Sekil 3.4 teki gibi

verilebilir.
e(k) 1
— p -
e(k) = )
u(k) P 1 y(k) u(k) B(z") | x(k) y(k)
¢ acH [T T e

Sekil 3.4. ARX modelin esdeger blok diyagramu.
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ARX modelin parametrelerinin tahmin edilmesi durumunda kullanilan veri vektorii ve

parametre vektori agagidaki gibidir.

o' k) =[-yk=1) - —yk=n) u(k) - u(k-n)] (3.126)

0" =[a, - a, b, - b,] (3.127)
seklinde olup, tahmin hatas1

e(k) = y(k)— " (k)0(k - 1) (3.128)

seklinde hesaplanmaktadir ve asagidaki karesel ortalama hata fonksiyonu iteratif olarak

minimum yapilmaya ¢alisilmaktadir.
1 &, 1 & T 2
V@)=~ ' () =~ (v(k) - 9" (1)0) (3.129)
Nk:l Nk:l

3.5.2. ARMAX model parametrelerinin tahmin edilmesi

Sistem modellemede kullanilan ARMAX model yapisinin fark denklemi
Az y(k) = Bz Yu(k)+ C(z™)e(k) (3.130)

olarak verilebilir. Burada kullanilan A(z™") ve B(z™') polinomlar1 (3.124) esitligindeki

gibi tantmlanmis olup C(z™") polinomu asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
CzY=l+cz ' +c,z7 ++c,z”" (3.131)

Bu durumda ARMAX modelin transfer fonksiyonu gdsterimi
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_B(z)
y(k) = A(Z_l)u(k)+

C(z™
Az

e(k) (3.132)

seklinde olup esdeger blok diyagrami Sekil 3.5teki gibi verilebilir.

() =1
— _ Az
Wk) =
u(k) o 1 k) uk) | By | x(k) k)
) A A

Sekil 3.5. ARMAX modelin esdeger blok diyagrami.

ARMAX modelin parametrelerinin tahmin edilmesi durumunda kullanilan veri vektori

ve parametre vektori

o' (k)y=[-y(k=1) - —ylk=n) u(k) - u(k—n) ek=1) - elk-n)] (3.133)
€T=[al v a, by - b ¢ - Cn] (3.134)

seklinde olup, tahmin hatas1
&(k) = y(k) =" (k)O(k ~1) (3.135)

seklinde hesaplanmaktadir ve asagidaki karesel ortalama hata fonksiyonu iteratif olarak

minimum yapilmaya ¢alisilmaktadir.

Vy(0) = %Zez(m - %Z(y(k) o ()0) (3.136)



51

3.5.3. ARARX model parametrelerinin tahmin edilmesi

Sistem modellemede kullanilan ARARX model yapisi

Az )y(k) = B(z (k) +

e e(k) (3.137)

olarak verilebilir. Burada kullanilan A(z™") ve B(z™') polinomlar1 (3.124) esitligindeki

gibi tantmlanmis olup D(z™') polinomu asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

D(Zil)zl‘f-dlzil+d2272+'”+dnzin (3138)

Bu durumda ARARX modelin transfer fonksiyonu gosterimi

B(z™)
Az

(k) = u(k) + e(k) (3.139)

A(z)D(z™)

seklinde olup esdeger blok diyagrami Sekil 3.6’daki gibi verilebilir.

e(k) 1
ak) |1 — ¥
2N A)DE
e W) =
u(k) - 1 (k) utk) | Bz (k)
L) a0 T e

Sekil 3.6. ARARX modelin esdeger blok diyagrama.

ARARX modelin parametrelerinin tahmin edilmesi durumunda kullanilan veri vektori

ve parametre vektori



52

o' (k) =[-yk=1) - —yk—n) wk) - wk-n) —vk=1) - —wk-n)] (3.140)
9T=[al - a, b, - b d - dn] (3.141)

seklinde olup, bozucu giris
v(k) = A(z ") y(k)— B(z " u(k) (3.142)
seklinde hesaplanmakta, tahmin hatasi ise

k)= y(k)—o" (k)é(k -1) (3.143)

seklinde hesaplanmaktadir ve asagidaki karesel ortalama hata fonksiyonu iteratif olarak

minimum yapilmaya ¢alisilmaktadir.
1 &, 1 & T 2
V@)= " () =~ (k) - 9" (1)0) (3.144)
N3 NiS

3.5.4. ARARMAX model parametrelerinin tahmin edilmesi

Sistem modellemede kullanilan ARARMAX model yapisi

Cciz™h

Az HYy(k) = B(z Hu(k
(z 7 )y(k) = B( )u()+D(z‘1)

e(k) (3.145)

olarak verilebilir. Burada kullamlan A4(z™'), B(z™'),C(z™") ve D(z™') polinomlari

sirastyla (3.124), (3.131) ve (3.138) esitliklerindeki gibi tanimlanmistir. Bu durumda
ARARMAX modelin transfer fonksiyonu gosterimi

B(Z_l)
A(z™)

C(Z_l)

(k) = A(Zq )D(Zfl)

u(k) + e(k) (3.146)
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seklinde olup, esdeger blok diyagrami Sekil 3.7’deki gibi verilebilir.

e [ e SN <
— 5 _ AHDE)
e k) =
u(k) o 1 (k) uk) | B(z") (k)
12 ach [ A

Sekil 3.7. ARARMAX modelin esdeger blok diyagrami.

ARARMAX modelin parametrelerinin tahmin edilmesi durumunda kullanilan veri

vektorii ve parametre vektorii

@ ®)=[-yk=1) - —yk—n) uk) - uk-n) &k-1) - k-n) —wk=1) - —v(k—n)]
0" =la, - a, b, - b, ¢ - ¢, d - d] (3.147)

n

seklinde olup, v(k) ve &(k) degerleri (3.142) ve (3.143) esitliklerindeki gibi
hesaplanmaktadir ve asagidaki karesel ortalama hata fonksiyonu iteratif olarak

minimum yapilmaya ¢alisilmaktadir.
1 &, 1 & T 2
Va(0) =38 (k) == (v(k) = 9" (k)0) (3.148)
N3 NS

3.5.5. Cikis hatas1 modelinin parametrelerinin tahmin edilmesi

Sistem modellemede kullanilan ¢ikis hatasi modelinin transfer fonksiyonu gosterimi

(k) =%u(k)+v(k) (3.149)
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olarak yazlabilir. Burada kullamilan A(z') ve B(z™'), polinomlar: (3.124)

esitligindeki gibi tanimlanmistir. Bu durumda c¢ikis hatast modelinin esdeger blok

diyagrami Sekil 3.8’deki gibi verilebilir.

(k)

uk) | ey | ) ()
A(z™)

Sekil 3.8. Cikis hatast modelinin esdeger blok diyagrama.

Cikis hatast modelinin parametrelerinin tahmin edilmesi durumunda kullanilan veri

vektorii ve parametre vektorii

' (ky=[-x(k=1) - —x(k-n) u(k) - u(k—n)] (3.150)
0" =[a, - a, b, - b, ] (3.151)

seklinde olup, x(k) degerleri asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
x(k) =z (k) O(k) (3.152)
Bu durumda tahmin hatasi
e(k) = y(k)—z" (k)8(k —1) (2.153)

seklinde hesaplanmakta ve asagidaki ortalama karesel hata fonksiyonu iteratif olarak

minimum yapilmaya c¢alisiimaktadir.

N

V() = %282(1«) - %Z(y(k) (k)Y (3.154)
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Cikis hatasi modeli uyarlamali isaret isleme literatliriinde uyarlamali IIR (Infinite
Impulse  Response) filtre katsayilariin  giincellenmesinde  yaygin  olarak
kullanilmaktadir (Treichler ve ark. 1987, Netto ve ark. 1995, Regalia 1995, Diniz 1997,
Farhang-Boroujeny 1998, Haykin 2002).

3.5.6. Box-Jenkins model parametrelerinin tahmin edilmesi

Sistem modellemede kullanilan Box-Jenkins modelin transfer fonksiyonu gosterimi

Bz 0, CED

k
T A T

(3.155)

olarak yazilabilir. Burada kullamlan A(z™'), B(z™"), C(z™") ve D(z™") polinomlari

sirastyla (3.124), (3.131) ve (3.138) esitliklerindeki gibi tanimlanmistir. Bu durumda
Box-Jenkins modelin esdeger blok diyagrami Sekil 3.9°daki gibi verilebilir.

b | e
D(z™) v(k)
u(k) | Bz | x(k) y(k)
4™

Sekil 3.9. Box-Jenkins modelin esdeger blok diyagramu.

Box-Jenkins model parametrelerinin tahmin edilmesi durumunda kullanilan veri

vektorii ve parametre vektorii

¢ (R)=[-xtk=1) -+ —xtk—n) ulk) - u(—n) &(k=1) - alk—n) —wk=1) - —w(k—n)]
0" =la, -~ a, b, - b, ¢ - ¢, d, - d,] (3.156)

n
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seklinde olup, x(k) degerleri (3.152) esitligindeki gibi hesaplanmaktadir, v(k)

degerleri
v(k) = y(k) = x(k) (3.157)

seklinde ¢ikis hatast modelinin hata hesabindaki gibi, ¢(k) degerleri ise

e(k) = y(k)— " (k)0(k —1) (3.158)

seklinde hesaplanmaktadir. Bu durumda asagidaki karesel ortalama hata fonksiyonu

iteratif olarak minimum yapilmaya calisilmaktadir.
1 &, 1 & - 2
Va(0) =3 8" (k) == (v(k) = 9" (k)0) (3.159)
Nio NiS

3.5.7. Tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasinin deterministik yakinsama analizi

Korelasyon matrisinin ve korelasyon vektoriiniin N adet veri grubu kullanilarak
tahmin edildigini ve parametre tahminlerinin klasik GS iterasyonlariyla hesaplandigini
g0z Oniline alalim. Bilindigi gibi R korelasyon matrisi simetrik ve pozitif tanimli olan
bir matristir (Ljung ve Soderstrom 1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999,
Haykin 2002). Dogrusal denklem takimini olusturan kare matrisin simetrik ve pozitif
tanimli olmasi durumunda, GS algoritmasinin herhangi bir baglangi¢c degeri igin
denklem takimini saglayan ¢o6ziim degerine iteratif olarak yakinsadigi matematiksel
olarak Golub ve Van Loan (1996) tarafindan gosterilmistir. Buradan hareketle GS
algoritmasinin deterministik olarak normal denklemin optimum ¢oziimiine yakinsadigi

asagidaki teorem ile gosterilebilir.

Teorem: R € R™* korelasyon matrisi simetrik ve pozitif tanimli oldugundan dolay1,
GS iterasyonu herhangi bir 9(0) baglangi¢ degeri i¢in normal denklemin 6,, = R'p

ile verilen optimum ¢6zlimiine yakinsar.
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Ispat: Burada oncelikle yeterli miktarda veri kullanilmas1 durumunda
E[R(N)]=R, E[R,(N)|=R,, E[R,(N)]=R,, E[p(N)]zp (3.160)

yaklagikliklarini yapabiliriz. R korelasyon matrisini R =R, + R, + R} seklinde

yazdigimizda, GS algoritmasindaki 7 =—(R, +R,)" R} iterasyon matrisinin biitiin
0zdegerleri birim daire i¢inde ise algoritma yakinsar. Bunun i¢in spektral yarigap olarak

bilinen ve 7 matrisinin en bityiik 6zdegeri olarak tanimlanan max (|4 ;|) <1 olmaldir.

R, matrisi pozitif tanimli oldugundan dolay1

T, =R;*TR,"? (3.161)

olarak tanimlanan 7} matrisi 7 ile ayn1 Ozdegerlere sahiptir. Bu durumda
max (|4 z4|) <1 oldugunu gostermek, GS algoritmasinin pozitif tammli simetrik

matrisler i¢in yakinsadigini gostermek icin yeterlidir. Bu amagla

R, =R;/*TR,"? (3.162)

tanimlamasini yaptigimizda 7; matrisini

T,=Ry*TR,? =—(1+R,) 'R}, (3.163)

olarak yazabiliriz. T ile 7, matrisleri ayn1 6zdegerlere sahip oldugundan dolay1 7;

matrisinin 6zdegerlerini bulmak i¢in

—(I+R,)'Rl x=2x (3.164)

esitligini yazabiliriz. Bu esitligin her iki tarafini soldan (7 + R, ;) ile carptigimizda
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esitligini yazabiliriz. Bu esitligin her iki tarafin1 soldan x” ile carparak

ozelligini kullandigimizda
—x"R] x= /1(1 + xHRUx)
esitligini elde ederiz. Buradan A 'y

H T
=X R, x

(14" Ry)
olarak elde ederiz. Burada x” R, x = a seklinde skaler bir sayidir. Burada
a = (xHRLl x)H =x"R, x=a
ozelligini kullanirsak

a2

I —
1+2a+a

sonucu elde edilir. Burada |4 |<1 olmast i¢in

1+2a=1+x"R, x+x"R} x>0

(3.165)

H
x"x=1

(3.166)

(3.167)

(3.168)

(3.169)

(3.170)

olmasi gerekir. Burada R;, pozitif taniml1 bir matris oldugundan dolay1 bu sart her

zaman saglanir. Bu sart her zaman gecerli oldugundan dolay1

(k=12,...,M) sart1 da her zaman gegerlidir (Hatun ve Kocal 2005).

|4, ]<1,
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3.5.8. Tekrarlamah Gauss-Seidel algoritmasinin stokastik yakinsama analizi

Bu kisimda sirasiyla parametre tahminleri vektoriiniin beklenen degerinin,
parametre hata vektoriinlin beklenen degerinin, parametre hata vektoriiniin korelasyon
matrisinin ve tahmin hatasinin beklenen degeri ile varyansinin kalict durumdaki
yakinsama analizleri yapilmistir.

3.5.8.1. Parametre tahminleri vektoriiniin beklenen degerinin yakinsama analizi

Parametre tahminlerini ¢evrim-i¢i yolla giincellemek icin kullanilan tekrarlamali GS

algoritmasini agagidaki gibi yazabiliriz.
Ok +1) = ~(R, (k) + R, (k)" R, (k)O(k) + (R, (k) + R, (k)™ p(k) (3.171)

Burada k£ anindaki R(k) korelasyon matrisi ve p(k) korelasyon vektdrii tahminlerini,

veri Ornekleri alindikca giincellendigini gz oniine alarak asagidaki gibi yazabiliriz.
1< T 13
R(k) = ;Z p(np’ (n) , plk)= ;Z(ﬂ(n)y(n) (3.172)
n=1 n=1

Burada sistemin ¢ikis isaretini dogrusal baglanimli biciminde asagidaki gibi yazabiliriz.
y(k) = 9" ()6, +v(k) (3.173)

Burada v(k) zaman serileri modellerindeki bozucu girisi veya ¢ikis isareti dlgiimlerine
karigsan Olgme gliriiltlisiinii temsil etmektedir. Bu esitligi p(k) korelasyon vektorii

tahminini gosteren denklemde yerine yazip asagidaki islemleri yaptigimizda
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p(k) = %Zw(n)y(n)

n=1

B %Zk:(p(n) [¢T (n)eopt + v(n)]

= % Z p(n)p" (n)d,, + % Z @(n)v(n)

n=1

1 k
= R(k)0,,, + ;Z(p(n)v(n) (3.174)
n=1
sonucunu elde ederiz. Bu sonucu tekrarlamali GS algoritmasinda yerine yazdigimizda
A B . B 1<
Ok +1) =~(R, (k) + R, (k)" R, (K)O(k) + (R, (k) + R, (k)| R(K)G),,, + e zqo(n)V(n)} (3.175)
n=1

esitligini elde ederiz. Korelasyon matrisini alt iicgen, kdsegen ve iist iicgen kisimlarini

iceren kare matrislerin toplam1 seklinde R(k) =R, (k)+ R, (k)+ R, (k) olarak yerine

yazdigimizda

Ok +1) = —(R, (k) + R, (k))" Ry, (k)O(k)
+(R, (k) + R, (k))"| (R, (k) + R, (k) + R, (k))6,,, +%Z¢<n>v(n>}
Ok +1) = —(R, (k) + R, (k)" Ry, (k)O(k)

+[1+ R, (k) + Ry ()" R, ()]0, + (R, (k) + R, (k)" sz(n)v(mJ (3.176)
esitligini elde ederiz. Burada

E[O(k +1)] = EIOK)] E[qo(k)v(k)]zE&Zqo(mv(n)]
= (3.177)

E[(RL (k) + R, (k))_l] = (RL + RD)_I
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E[I+(R,(k)+Ry(k)" Ry ()] =1+(R, +R,)" Ry

kabullerini de géz Oniine alarak en son elde ettigimiz iteratif denklemin her iki tarafinin

beklenen degerini aldigimizda
[1+(R, +Ry) " R,JEO() =1 + (R, +R,) ' R,16,, + (R, + Ry) Elphv(k)]  (3.178)

esitligini elde ederiz. Bu esitligin her iki tarafini soldan [/ +(R, + R,)"' R, ] matrisi

ile ¢arptigimizda
E[0(k)] =6, +[(I+ (R, + R,)"R, )R, + R,)]|" Elp(h)v(h)] (3.179)

sonucunu elde ederiz. Burada [—(R, +R,)"'R=—(R, +R,) 'R, matris esitligini

kullanarak elde edilen
I+(R, +R,))"'R, =(R, +R,)"'R (3.180)
esitligini yukaridaki son denklemde yerine yazdigimizda asagidaki sonucu elde ederiz.
E[0(k)] = 0, + (R, +R,))R (R, +R,) ™ E[o(k)v(k)] (3.181)
RLS algoritmasiyla yapilan parametre tahminlerinin beklenen degeri ise
E[0(k)] =0, + R E[p(k)v(k)] (3.182)
olarak elde edilmektedir (Sinha ve Kuszta 1983, Soderstrdom ve Stoica 1989, Ljung
1999). Tekrarlamali GS algoritmasi i¢in bulunan (3.181) denklemi parametre
tahminlerinin beklenen degerinin yakinsamasini gostermektedir. Elde edilen parametre

tahminlerinin optimum degerine yakinsayabilmesi icin Oncelikle esitligin sag

tarafindaki  ikinci  terimin  sifir  olmast  gerekir. Bu ikinci terimdeki
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(R, +R,)R' (R, + R,)™" carpan sifir degerini alamaz, ¢iinkii parametre tahminlerinin
optimum degerine yakinsayabilmesi igin oncelikle R™'(R, +R,)” ¢arpanindaki R
korelasyon matrisinin ve yine bu matrisin elemanlarindan olusan (R, + R, ) matrisinin
tersinin alinabilmesi gerekir. Bu da algoritmanin kararliligiyla ilgili bir durumdur. Daha
once deterministik yakinsama analizinde gosterildigi gibi R korelasyon matrisinin
simetrik ve pozitif tanimli olmasi durumunda bu sart saglanmaktadir. Sistemin u(k)
kontrol sinyali ile siirekli olarak uyarilmast durumunda bu sart kolaylikla
saglanmaktadir (Sinha ve Kuszta 1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999). Elde
edilen parametre tahminlerinin optimum degerine yakinsayabilmesi i¢in diger sart,
esitligin sag tarafindaki ikinci terimde bulunan E[e(k)v(k)] karsi-iliski (cross-
correlation) katsayilarini iceren vektoriin biitiin elemanlarinin sifir olmasidir. Bu sart
kullanilan modeller i¢in su sekilde incelenebilir: Elde edilen sonuca gore, ARX model
parametre tahminlerinin optimum degerine yakinsayabilmesi i¢in bozucu girisin beyaz
giiriiltii biciminde olmas1 gerekir. Yardimer degiskenlerden yararlanilmasi durumunda
ise dogru parametre tahminleri elde edilir. Cikis hatas1 modeli i¢in de ayni sekilde her
durumda dogru parametre tahminleri elde edilir. ARMAX, ARARX, ARARMAX ve
Box-Jenkins modellerinde renkli giiriiltii biciminde degisen bozucu giris beyaz
giiriiltiiden elde edilmis gibi modellendigi i¢in hesaplanan parametre tahminleri dogru
degerine yakinsayacaktir. RLS algoritmas1 i¢in gegerli olan (3.182) denklemi

incelendiginde ise yine ayn1 uyarim ve iligkisizlik sartinin gegerli oldugu gortiliir.

3.5.8.2. Parametre tahmin hatas1 vektoriiniin beklenen degerinin yakinsama

analizi

Parametre tahminlerini ¢evrim-i¢i yolla giincellemek icin kullanilan tekrarlamali GS

algoritmasini tekrar asagidaki gibi yazabiliriz.

Ok +1) = ~(R, (k) + R, (k)" R, (k)O(k) + (R, (k) + R, (k)™ p(k) (3.183)

Parametre tahmin hatasi vektori
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0(ky=0(k)-0,, — 0(k)y=0(k)+96,,

_ i X _ (3.184)
Ok+)=0k+1)-0,, — Ok+D)=0(k+1)+0,,
seklinde tanimlandiginda ve
I-(R, +R,)'R=—(R, +R,) 'R, (3.185)

matris esitligini kullanildiginda tekrarlamali GS algoritmas1 tahmin hatas1 vektorii

cinsinden agagidaki gibi diizenlenebilir.

Ok +1)+6,, =1 (R, (k) + R, (k) RUO)|(G() + 0, )+ (R, () + Ry () plk)
= [1=(R, (k) + Ry (b)) RUO)O k) + [T — (R, (k) + R, (k) R 6,

opt

+(R, (k) + R, (0)) ' plh) (3.186)
O(k+1)+6,, = [1 ~(R, (k) +R, (k)" R(k)]é(k) +0,,,+(R, (k) + R, (k)" (p(k) —R(k)eom)
Ok +1) =1 ~(R, (k) + R, () RE) O+ (R, (1) + R, R))” (pk) ~ R, (3.187)

Bu son esitlikte p(k) korelasyon vektoriiniin daha dnce elde edilen,
1 k
p(k) = R(k),,, + ;Zco(n)V(n) (3.188)
n=1

bozucu girise veya renkli 6l¢me giiriiltiisiine bagli degerini yerine yazdigimizda

Ok +1)=[1 = (R, (k) + R, (k)™ R(k)|0 (k)

n=1

+ (R, (k) + R, ()™ (R(k)em + % i(p(n)v(n) _R(K) gopt) (3.189)

Ok +1) =1 = (R, (k) + R,y (k) RUO) |G (k) + (R, (k) + R, (k) (%qu(n)v(n)] (3.190)

n=1

esitligini elde ederiz. Burada yine daha 6nce kullanilan kabullere benzer sekilde
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E[0(k+D]=E0(K)] , Elp(k)v(k)]= E[%Z(ﬂ(ﬂ)V(ﬂ)J

1 1 (3.191)
E[(R,(K)+R,(k)) " ]=(R, +R))"

E[I+(R,(k)+ Ry (k)" Ry ()] =1+ (R, +R,)" R,
kabullerini yaptigimizda

E[O()]=[I = (R, + R, RIE[O (k)] + (R, + R,))" E[p(k)v(k)]

[(R, +R,) ' RIE[A ()] = (R, + R,)" ELp(k)v(k)]

E[0(K)]=[(R, +R,) 'R (R, + R, )" Elp(k)v(k)]
=[(R, +R,) "' R(R, + R, E[p(k)v(k)]

E[0(k)]= (R, + Ry)R™ (R, + Ry, Elp(k)v(k)] (3.192)

esitligini elde ederiz. Bu sonug¢ 6nceki kisimda bulunan sonugla tamamen aynidir. Yani
parametre hata vektoriinlin beklenen degerinin sifira yakinsayabilmesi i¢in E[p(k)v(k)]
vektoriiniin sifir vektoriine yakinsamasi gerekir. Ornegin ARX model parametrelerinin
tekrarlamali GS algoritmasiyla tahmin edilmesi durumunda v(k)=-e(k) seklinde
iligkisiz rastgele degisken olmadig: siirece parametre hata vektoriiniin beklenen degeri

limit durumunda asagida verilen A@ "bias" terimine yakinsayacaktir.
E[0(k)] — AO=—(R, +R)R™(R, +R,)[r,() - r(m) 0 - 0] (3.193)

Yardimcr degiskenlerden faydalanilmasi ve ¢ikis hatast modelinin kullanilmasi
durumunda, ya da bozucu girisin modellendigi ARMAX, ARARX, ARARMAX ve
Box-Jenkins model yapilarmin kullanilmasi durumunda parametre tahmin hatasi
vektoriiniin  beklenen degeri sifir vektore yakinsayacaktir. Yani yansiz parametre

tahminleri elde edilecektir. Bu durumda
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n=1

Ok +1)=[1-(R, (k) + R, (k) R(K)]O (k) + (R, (k) + R, (k)" [%Zco(n)v(m] (3.194)

denklemini tekrar ele alalim. Bu denklem, parametre hata vektoriine bagli olan ve
sistem matrisi [/ — (R, (k)+ R, (k)" R(k)] olan bir stokastik fark denklemidir. Bu

denklemin her iki tarafinin beklenen degerini aldigimizda ve (3.191) esitligiyle verilen

kabulleri kullandigimizda
E[0(k+1)]=[I-(R, +R,) "' RIE[0(K)]+ (R, + R,)" E[p(k)v(k)] (3.195)
esitligini elde ederiz. Yukarida da bahsedildigi gibi yardimci degiskenlerin ve OE,

ARMAX, ARARX, ARARMAX, Box-Jenkins model yapilarinin kullanilmasi
durumunda E[¢(k)v(k)] karsi-iliski vektori sifir vektore yakinsayacagindan yukaridaki

esitligin sag tarafindaki ikinci terimi ihmal edebiliriz ve asagidaki yaklasiklig
yapabiliriz.
E[g(k+l)]:[l—(RL +RD)’1R]E[§(k)] (3.196)
Burada c(k)=E [5 (k)] tamimlamasini yaparak ayni denklemi
ctk+1)=[I-(R, +R,) " Rlc(k) (3.197)
seklinde yazabiliriz. Bu fark denkleminin ¢6ziimiinii baglangic degerine bagli olarak

c(k)y=[1-(R, +R,)"R]" c(0) (3.198)

seklinde yazabiliriz. Parametre tahminlerinin ortalamasinin  gercek degerine

yakinsayabilmesi i¢in E[¢p(k)v(k)] sartindan Once, parametre hata vektoriiniin
yakinsamasina ait bu denklemin sifir vektdre yakinsamasi gerekir. Bu durum

algoritmanin kararlih@ ile ilgili bir durumdur. Bunun igin [/ —(R, +R,)'R]
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matrisinin k. kuvvetinin sifir matrise yakinsamasi gerekir. Bu da [/ — (R, +R,) ' R]
matrisinin biitiin 6zdegerlerinin birim daire i¢inde olmasini gerektirir. Daha Once
deterministik yakinsama analizinde bahsedildigi gibi R korelasyon matrisinin ve bunun
bilesenlerinden olusan (R, + R,) matrisinin simetrik ve pozitif tanimli olmasi,
tekrarlamali GS algoritmasindaki [/ —(R, + R,)'R] iterasyon matrisinin biitiin

O0zdegerlerinin ve ayni zamanda spektral yarigap olarak adlandirilan, iterasyon
matrisinin en bliyllk 6zdegerinin birim daire i¢inde olmasini saglamaktadir. Bunun

sonucunda  ayrik zaman indisi k£ —> o  seklinde sonsuza yaklastikca
[/-(R, +R,)"'R]" - 0 seklinde sifir elemanli kare matrise yakinsamaktadir. Burada
kararlilik problemine ilave olarak (3.195) esitligi geregi, E[@(k)v(k)] karsi-iliski
vektoriiniin de sifir vektdre yakinsamasi durumunda, parametre tahmin hatasinin
beklenen degeri £ [5 (k)] = 0 seklinde sifir vektore yakinsamakta ve yansiz parametre

tahminleri elde edilmektedir.

3.5.8.3. Parametre tahmin hatas1 vektoriiniin korelasyon matrisinin yakinsama

analizi

Parametre tahmin hatas1 vektoriiniin yakinsama analizinde kullandigimiz stokastik

fark denklemini tekrar asagidaki gibi yazabiliriz.
O+ 1) =[1= (R, (k) + Ry (0)) RO |8 (K) + (R, () + Ry, () G Zqo(n)v(m] (3.199)

Burada amacimiz 6 (k)g "(k) matrisinin beklenen degerinin yakinsama analizini

yapmaktir. Bu amagla yukaridaki stokastik fark denkleminden asagidaki denklemi

yazabiliriz.

0" (k+1)=06" (k) [1 —(R, (k) + R, (k)™ R(k)]T + G igo(n)v(n)J (R, (W) +R, ()" (3.200)
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Burada st indis —7', ele alinan matrisin tersinin transpozunu gostermektedir. Bu iki

esitligi carptigimizda asagidaki sonucu elde ederiz.

Ok + 18" (k+1) =[T—(R, (k) + Ry () R8T (0T —(R, (k) + Ry (k)Y RG]

-, (k)+RD(k>>-1R(k>]5(k)G Z(p(n)v(m] (R, (0+R, ()"

(14 N . (3201
+(R, (k)+ Ry (k) %Z(p(mv(n)}e%k)[l—(RL(k>+RD(k)>‘ R(K)|

n=l

(R, () + Ry ()" %Z(ﬂ(n)V(n)]& Zqo(mv(n)] (R, (k) + Ry (k)

n=l

Bu esitligin her iki tarafinin beklenen degerini aldigimizda ve daha 6nce kullandigimiz

(3.191) esitligindeki kabulleri kullandigimizda

B0+ ke +1)]=[1- (R, + R, RIE[F 000" (0|1 - (R, + R, R]"

+[1=(R, + R, RIEG®)|Elptom ] (R, + R, )T
) G2,
+(R, + R, )" Elpte(o))E[@7 )]l - (R, +R,) " R]

+(R, +R,)" Elp(ow(lptow(o]” (R, +R,) ™

esitligini elde ederiz. Bu esitlikte, esitligin sag tarafindaki ikinci ve igiincii terim
Elp(k)v(k)] iliski vektoriinii icermektedir. Burada, parametre hata vektoriiniin
yakinsama analizinde de bahsedildigi gibi yardimci degiskenlerin ve c¢ikis hatasi
ARMAX, ARARX, ARARMAX, Box-Jenkins model yapilarinin kullanilmasi
durumunda E[ep(k)v(k)] karsi-iliski vektorii sifir  vektére yakinsayacagindan,
yukaridaki esitligin sag tarafindaki ikinci ve ii¢lincii terimi ithmal edebiliriz ve asagidaki

yaklasiklig1 yapabiliriz.
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E[0(k+1)8" (k+1)]=[I—(R, +R,) "' R1E[O(K)E" (;)][I —(R, +R,)"'R]"

(3.203)
+(R, +R, )" Elptoviey” (0" (0)|(R, +R, )
Bu esitlikte
E[p(k)v(k)v" (k)" (k)] = E[p(k)E[v(k)v" (k)lp" (k)]
= E[p(k)o; " (k)]
= o E[p(k)¢" (k)]
=o.R (3.204)
degerini yerine yazdigimizda
E[0(k+1)07 (k+1)]=[I - (R, +R,) " RIE[O(K)OT ()1 —(R, +R,)"'R]"
(3.205)

+02(R, +R,)'R(R, +R,)"

sonucunu elde ederiz. Bu esitlik parametre tahmin hatasinin korelasyon matrisinin
yakinsamasini gostermektedir. Bu esitlige gore, Oncelikle Olgme giiriiltiisiiniin

olmadigini géz Oniine alalim bu durumda ayn1 esitligi
E[0(K)0" (k)]=[1—(R, +R,)" RIEIO(K)0" (k)] - (R, +R,) ' R]’ (3.206)
olarak yazabiliriz. Burada C(k) = FE [5 (k)g " (k)] tanimlamasin1 yaparak ayni1 denklemi
Clk+1)=[I-(R, +R,)"'RIC(k)[I - (R, +R,)"'R]" (3.207)
seklinde yazabiliriz. Bu denklemi baslangic degerine bagli olarak

C(k)=[I-(R, +R,)"RI*CO)([ - (R, +R,)"R]" )" (3.208)
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seklinde yazabiliriz. Daha Once deterministik yakinsama analizinde ve yukarida
parametre hata vektoriiniin beklenen degerinin yakinsama analizinde bahsedildigi gibi
R korelasyon matrisinin ve bunun bilesenlerinden olusan (R, + R,,) matrisinin
simetrik ve pozitif tanimli olmasi, tekrarlamali GS algoritmasindaki [/ — (R, + R,) "' R]

iterasyon matrisinin biitiin 6zdegerlerinin birim daire i¢inde olmasini saglamaktadir.

Bunun sonucunda ayrik zaman indisi k — oo seklinde sonsuza yaklastik¢a
[[-(R, +R,)"'R]* - 0 seklinde sifir elemanl kare matrise yakinsamaktadir. Bu
durum tekrarlamali GS algoritmasinin kararliligi ile ilgilidir. Bunun sonucunda
yukaridaki fark denklemi hem [/ —(R, + R,) ' R] iterasyon matrisini, hem de bunun

transpozunu igerdiginden dolayr parametre hata vektoriiniin beklenen degerinin
yakinsamasii gosteren fark denklemine gore sifir matris degerine daha hizh
yakinsayacaktir. Burada kararlilik problemine ilave olarak Olgme giiriiltiisiini de goz

oniline aldigimizda, E[e(k)v(k)] karsi-iliski vektoriiniin de sifir vektore yakinsamasi

durumunda (3.205) esitligini elde ediyorduk. Bu esitligin sag tarafindaki ikinci toplam

limit durumunda
1 . _
Zaf(/?eﬁRD) '‘R(R, +R,))" =0 (3.209)

seklinde asimptotik olarak sifir matrise yakinsayacaktir. Sonug olarak parametre tahmin

hatasinin  kovaryanst k — oo seklinde sonsuza yaklastikga, limit durumunda

E[g (k)g "(k)] = 0 seklinde sifir matrise yakinsayacaktir.

3.5.8.4. Tahmin hatasinin beklenen degerinin yakinsama analizi

Tekrarlamal1 GS algoritmasinda tahmin hatas1 asagidaki gibi yazilabilir.
£(k) = y(k) — 9" (k)O(k) (3:210)

Burada y(k) degerini bozucu giris degerine bagl olarak, ve é(k) parametre vektoriinii

de parametre hata vektoriine bagl olarak
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y(k) =" (00, +v(k) . O(k)=0(k)+6,, (3.211)
seklinde yukaridaki tahmin hatas1 denkleminde yerine koydugumuzda

e(k) =" (k)0,

P

(k)= 9" (K)[0(k)+0,,]
=" (K0, +v(k)— " (k)0 (k) - " k)0,

£(k) =v(k) — " ()0 (k) (3.212)
esitligini elde ederiz. Bu esitligin her iki tarafinin beklenen degerini aldigimizda

E[s(k)] = E[v(k)] - Elp" ()8 (k)]

E[e(k)] = E[v(k)] - E[p" (k)]E[6 (k)] (3.213)

esitligi elde edilir. Yukarida parametre tahmin hatas1 vektoriiniin yakinsama analizinde

bahsedildigi gibi E[@(k)v(k)] karsi-iliski vektoriiniin sifir  vektére yakinsamasi
durumunda, yani yansiz parametre tahminlerinin elde edilmesi durumunda parametre
hata vektoriiniin beklenen degeri de E[g (k)] > 0 seklinde sifir vektore yakinsayacagi

i¢in
Ele(k)] = E[v(k)] (3.214)

seklinde tahmin hatasinin beklenen degeri, bozucu giris veya renkli 6lgme giiriiltiisiiniin
beklenen degerine yakinsayacaktir. Bu durumda bozucu giris veya renkli 6lgme

giiriiltiisiiniin ortalamas1 E[v(k)] — 0 seklinde sifira yakinsadiginda, tahmin hatasinin

ortalamasi da E[e(k)] — 0 seklinde sifira yakinsayacaktir.
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3.5.8.5. Tahmin hatasinin varyansinin yakinsama analizi

Tekrarlamali GS algoritmasinda tahmin hatasini1 bozucu giris ve parametre tahmin
hatasina bagli olarak (3.212) esitligindeki gibi yazabiliyorduk. Tahmin hatasinin

varyansinin yakinsama analizini yapabilmek i¢in karesini aldigimizda
&2 (k) = v (k)= 2v(k)p" ()0 (k) + 8" (k)p(k)p" (k)0 (k) (3.215)
seklinde yazabiliriz. Bu esitligin her iki tarafinin beklenen degerini aldigimizda

E[£*(k)] = E[V’ (k)] - 2 E[v(k)p" (k)8 (k)]+ E[07 (k)p(k)g" (k)8 (k)]

E[£” (k)] = E[V’ (k)] - 2 E[v(k)p" (k)] E[O (k)] + E[0 " (k) Elp(k)p" ()]0 (k)] (3:216)

olarak yazabiliriz. Bu esitlikteki E[v’(k)]=0 ve E[p(k)p" (k)]= R degerlerini yerine
yazdigimizda, ve yansiz parametre tahminlerinin elde edilmesi durumunda E[¢(k)v(k)]

karsi-iliski  vektoriiniin = ve E[§ (k)] parametre hata vektorliniin sifir vektore

yakinsadigini goz oniine aldigimizda

E[e2(k) =02 +E[0" (k)RO (k)]
= o2 + E[tr(RO (k)0 (k)]
= o2 +tr[REG (k)8 (k)]

E[s* (k)] = o) +tr[RC(k)] (3.217)

esitligi elde edilir (Haykin 2002). Burada tekrarlamali GS algoritmasina ait parametre

hata vektoriinlin korelasyon matrisinin yakinsamasini gosteren esitligin, E[p(k)v(k)]
karsi-iliski vektoriiniin sifir vektore yakinsamasi durumunda, yani yansiz parametre
tahminlerinin elde edilmesi durumunda, C(k)=E[6 (k)0 (k)] » 0 seklinde sifir

matrisine yakinsadigin1i g6z Oniine aldigimizda, tahmin hatasinin varyansinin
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yakinsamasini gosteren yukaridaki (3.217) esitligindeki ikinci terim #[RC(k)] > 0

seklinde sifira yakinsayacagi i¢in agsagidaki sonucu elde ederiz.
Ele’(k)]=0o! (3.218)

Sonu¢ olarak tekrarlamali GS algoritmasinda yardimci degiskenlerden
yararlanilmasi veya ¢ikis hatasi model parametrelerinin tahmin edilmesi durumunda
g(k) tahmin hatasinin beklenen degeri ve varyansi, v(k) bozucu giriginin veya renkli
6l¢me giirtiltiisiiniin beklenen degerine ve varyansina yakinsamaktadir. Tekrarlamali GS
algoritmasi ile ARMAX, ARARX, ARARMAX, Box-Jenkins model parametrelerinin
tahmin edilmesi durumunda ise, v(k) bozucu girisi veya renkli dlgme giiriiltiisii beyaz
giiriiltii bigiminde degisen bir isaretten elde edilmis gibi modellenmektedir. Yani
sisteme beyaz giiriiltii biciminde bir giris veya beyaz Olgme giiriiltiisii varmis gibi
modelleme yapildig1 i¢in, tahmin hatasinin beklenen degeri ve varyansi, beyaz

giiriiltiiniin beklenen degerine ve varyansina yakinsayacaktir. Sonugta karesel ortalama

hata fonksiyonu asimptotik olarak k& — o seklinde zaman sonsuza yaklastik¢a

V,(6(k) =%Zsz(k> > o (3.219)

n=1

seklinde beyaz giiriiltiinlin varyansina yakinsayacaktir. Yani asimptotik olarak

maksimum benzerlik tahminleri elde edilecektir.

Yukarida (3.218) esitliginde, parametre tahminlerinin korelasyon matrisi sifira
yakinsadig i¢in, tahmin hatasinin varyansinin kalici durumdaki degerinin minimum

degerine yakinsadigi gosterilmistir. Karesel ortalama hata fonksiyonunun kalici

durumdaki degerinin asimptotik olarak V (é) — o degerine yakinsadigini, minimum

degerini ise teorik olarak ¥V, =o oldugunu goz oniine aldigimizda, bunlarin

arasindaki fark, zamanla asimptotik olarak sifira yakinsayacaktir. Bu 6zellik uyarlamali
isaret igleme literatiirinde "Excess of MSE (Mean Square Error)" olarak

adlandirilmaktadir ve asagidaki gibi ifade edilmektedir (Haykin 2002). Burada
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V(0= Els* ()= Lim - > %) (3.220)

olmak tuzere "Excess-MSE"
Vexc = Vw (é) - Vmin (3221)

olarak tanimlanmaktadir. Bu fark, tahmin edilen parametrik sistem modeliyle yapilan
¢ikis tahminlerinin (prediction), gercek sistemin ¢ikisini izleyebilmesinin bir 6l¢iisiidiir.
Bu farkin zamanla asimptotik olarak sifira yakinsayabilmesi icin, kullanilan adaptasyon
algoritmasiyla elde edilen parametre tahminlerinin korelasyon matrisinin asimptotik
olarak sifira yakinsamasi gerekir. Buna benzer bir diger 6zellik ise uyarlamali isaret
isleme literatiirlinde "Misadjustment" olarak bilinmektedir ve asagidaki gibi

tanimlanmaktadir (Haykin 2002).

M — Vexc — Voo (0) B Vmin
V. V

min min

(3.222)

Bu o6zellik de V,  degerine bagli oldugu i¢in ayni anlama gelmektedir ve birlikte

anilmaktadir.  Sonu¢  olarak  buraya kadar yapilan analiz = sonuglarim
degerlendirdigimizde, tekrarlamali GS algoritmasiyla yapilan parametre tahmin
isleminde parametre tahmin hatas1 vektorlinlin, parametre tahmin hatasi vektoriiniin
korelasyon matrisinin, ayrica "Excess-MSE" ve "Misadjustment" degerlerinin zamanla
asimptotik olarak sifira yakinsadig goriilmektedir. Bu degerler RLS algoritmasinda da

asimptotik olarak sifira yakinsamaktadir (Haykin 2002).

3.6. Tekrarlamali Gauss-Seidel ve Tekrarlamali Jacobi Algoritmalariyla Dogrusal

Olmayan Volterra Model Parametrelerinin Tahmin Edilmesi

Volterra serileri dogrusal olmayan bircok sistemi modelleyebilmektedir (Schetzen

1980). Bu serilerin katsayilar1 sayisal filtre katsayilari olarak ele alindiginda, bu filtreler
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Volterra filtre olarak adlandirilmaktadir (Mathews 1991, Sicuranza 1992, Mathews ve
Sicuranza 2000). Volterra filtreler histerezis haricinde dogrusal olmayan bir¢ok sinyal
ve sistemlerin modellenmesinde kullanilmaktadir. Ornegin haberlesme alaninda
dogrusal olmayan kanal dengeleme, dogrusal olmayan eko silme, veri iletim sistemleri
gibi, ayrica elektrik-akustik doniistiirliciiler, konugma kodlama, goriintii isleme gibi
alanlarda ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir (Kajikawa 2000, Mathews ve
Sicuranza 2000). Ayrica biyolojik ve fizyolojik sistemlerin modellenmesi (Westwick ve
Kearney 2003), aktif giiriiltii kontrolii (Tan ve Jiang 2001, Carini ve Sicuranza 2004),
uyarlamali sistem tanima ve kontrol (Doyle ve ark. 2001) gibi alanlarda da

kullanilmaktadir.

Volterra filtreler, dogrusal filtrelerin performansinin yetersiz kaldigi durumlarda
dogrusal olmayan modelleme igleminde kullanilmaktadir. Uyarlamal1 Volterra filtrelerin
uygulamalarinda bilinmeyen sistemin kendisi veya tersi modellenmektedir ve
bilinmeyen sistem parametrelerinin tahmin edilmesi gerekmektedir. Bu amacla dogrusal
olmayan sistem tanima isleminde etkili bir bi¢imde kullanilmaktadir (Mathews 1991,
Sicuranza 1992, Haber ve Keviczky 1999, Mathews ve Sicuranza 2000, Doyle ve ark.
2001, Zaknich 2005, Ogunfunmi 2007).

Uyarlamali Volterra filtrelerin ¢ikislar1 filtre parametrelerinin  dogrusal bir
fonksiyonu oldugundan (linear-in-the-parameters) dolayr parametre tahminlerinin
yakinsamast dogrusal filtrelerde oldugu gibi garantilenebilmektedir. Uyarlamali
Volterra filtrelerde giris isaretinin yavas degisen bir isaret, drnegin renkli giiriiltii olmasi
durumunda, giris isaretinin onceki degerleriyle ¢oklu ¢arpimlarinin kullanilmasindan
dolay1 giris isaretinin korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi1 dogrusal filtrelere gore
daha biiyiik olmaktadir. Giris isaretinin beyaz giiriiltii olmasi1 durumunda ise korelasyon
matrisinin 6zdeger yayilimi1 dogrusal filtrelerde oldugu gibi kiigiik olmaktadir. Bu
ozelliklerden dolayr dogrusal uyarlamali filtre katsayilarinin ayarlanmasinda kullanilan
bir¢ok algoritma Volterra filtre katsayilarinin ayarlanmasinda da kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar egim tabanli ve en kiiclik kareler tabanli olmak {iizere iki gruba

ayrilmaktadir (Kajikawa 2000):
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1. Egim tabanli algoritmalar:
- LMS (Least Mean Squares) algoritmasi
- NLMS (Normalized LMS) algoritmas1
- AP (Affine Projection) algoritmast
2. En kiiciik kareler tabanli algoritmalar:
- RLS (Recursive Least Squares) algoritmast
- Hizli RLS algoritmasi
- Hizlh Kalman algoritmas1
- Kafes RLS algoritmasi
- QR —RLS algoritmast

Bu calismada, Volterra parametrelerinin giincellenmesi icin, zaman ortalamali
normal denklemin dogrusal denklem takimi ¢6ziim yontemleri ile ¢oziimii lizerine
kurulu olan tekrarlamali GS ve tekrarlamali Jacobi algoritmalar1 Onerilmistir. Bu
kisimda oncelikle dogrusal olmayan Volterra modeller tanitilacaktir, daha sonra
Volterra model parametrelerini giincellemek i¢in Onerilen tekrarlamali GS ve Jacobi

algoritmalar1 tanitilacaktir.

3.6.1. Dogrusal olmayan Volterra modellerin tanitimm

Bir zamanla degismeyen, nedensel, dogrusal olmayan ayrik-zamanli sistem,

00

WKy = hy + S bk =)+ S S by (ny )k — my)x(k — ny)

0 0 0

+ z z Zh3(n1,n2,n3)x(k—nl)x(k—nz)x(k_n3)

m=0 n,=0 ny=0

bt i---ihl(nl,...,nl)x(k—nl)...x(k—nl) (3.223)

n;=0

seklinde seriye agilim bigiminde gosterilebilir (Schetzen 1980, Kajikawa 2000,
Mathews ve Sicuranza 2000, Ogunfunmi 2007). Burada x(k) ve y(k) sirasiyla k

anindaki giris ve ¢ikis isaretlerini, / ise filtrenin derecesini gostermektedir. Ayrica 4,

sabit bilesen (dc offset component), 4,(n,) filtrenin dogrusal bilesenlerinin katsayilari,



76

h,(n,,n,) filtrenin 2. derece (karesel) bilesenlerinin katsayilari, A,(n,,n,,n,) filtrenin 3.
derece (kiibik) bilesenlerinin katsayilart ve en genel haliyle 4 (n,,...,n,) filtrenin /.

derece bilesenlerinin katsayilaridir. Yukaridaki Volterra model denkleminde sabit
kisimdan sonraki tek toplam filtrenin dogrusal kismini, sonraki ikili carpimlarin toplami
filtrenin 2. derece (karesel) kismini, sonraki ii¢lii ¢arpimlarin toplama filtrenin 3. derece
(kiibik) kismini, ve en genel haliyle / adet carpimlarin toplamini gosteren son terim ise
filtrenin /. derece kismini olusturmaktadir. Volterra filtrenin ¢ikisi Sekil 3.10°da
gorildiigl gibi filtrenin sabit, dogrusal ve dogrusal olmayan kisimlarinin toplamindan

elde edilmektedir.

sabit
kisim

x(k) dogrusal

kisim

karesel
kisim

A 4

[. derece
kisim

A 4

Sekil 3.10. /. derece Volterra filtre.

Pratik uygulamalarda ¢ogunlukla 2. derece olmak iizere en fazla 3. derece kisimlarin
kullanildig1 sonlu veri uzunluguna sahip Volterra filtreler kullanilmaktadir. Ornegin

geriye doniik M adet veriyi kullanan 2. derece Volterra filtrenin denklemi asagidaki

gibidir.
M-1 M-1 M-1
y(k) = hy+ D ()x(k —m)+ > > hy(my,my)x(k = n)x(k —n,) (3.224)
n; =0 n;=0n,=0

Bu denklem dogrusal baglanimli bigimde
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y(k)=x"(k)h (3.225)
olarak yazildiginda buradaki A parametre vektorii ve x(k) veri vektori

h=[hy h(0):+h (M —1) b, (0,0) 7, (0,1)-+ /1, (0, 1)

~ (3.226)
Ry (1,0) by (L1)-+ By (1M =1) -+ By (M —1,0) hy(M —=11) -+ hy(M —1,M —1)]

x(k)= [1 x(k) - x(k—M +1) x*(k) x(k)x(k—1) - x(k)x(k—M +1)
x(k=Dx(k) x*(k=1) -+ x(k=Dx(k—M +1) --- (3.227)
o x(k—M +D)x(k) x(k—M+D)x(k-1) - x*(k—-M +1)]T
biciminde yazilabilir (Mathews 1991, Mathews ve Sicuranza 2000, Zaknich 2005).

3.6.2. Tekrarlamal Gauss-Seidel algoritmasi ile Volterra model tahmini

Sistem tanima isleminde dogrusal olmayan sinyal Ol¢timlerine giiriiltii karistig

varsayilarak sistemin dogrusal baglasimli bicimde yazilan (3.225) denklemi
y(k) = x" (k)h +v(k) (3.228)
olarak yazildiginda parametre tahmin islemindeki esitlik hatasini
e(k) = y(k)—x" (k)h(k —1) (3.229)
olarak yazabiliriz. Burada minimum yapilmak istenen fonksiyon
V(6)=Ele* (k)] (3.230)

olup bu fonksiyonu minimum yapan optimum parametreler



78

h =R'p (3.231)
olarak verilebilir. Burada R korelasyon matrisi ve p korelasyon vektorii
R =E[x(k)x" (k)] , p=E[x(k)y(k)] (3.232)

olarak tanimlanmaktadir. Pratik uygulamalarda R matrisinin ve p vektoriinlin tahmin

edilmis zaman ortalamali degerleri k& adet veri kullanilarak asagidaki gibi yazilabilir,

k

EY XX L p) =Y X 0) (3.233)

R(k) =

veya 1/k cgarpanlar1 goz oniine alinmadan giris-¢ikis verileri alindikga ardisik olarak
R(k) = R(k-1)+ x(k)x" (k) , p(k)=r(k-1)+x(k)y(k) (3.234)
seklinde glincellenebilir. Sonra bir adimlik GS iterasyonu (Tekrarlamali GS algoritmasi)

R(k)h(k) = p(k) (3.235)

olarak yazilan zaman ortalamali normal denklemin ¢6ziimiinde i = 0,1,..., N i¢in

iy (K) =| p, (k)= 3R, k), () = 3 R, (ks (k - 1)} /R (k) (3.236)

J=i+l
seklinde kullanilir, burada N Volterra filtrenin parametre sayisin1 gostermektedir.
3.6.3. Tekrarlamah Jacobi algoritmasi ile Volterra model tahmini

Tekrarlamali Jacobi algoritmasinda da minimum yapilmak istenen hata kriteri

(3.230) esitligindeki gibidir. Tekrarlamali GS algoritmasindaki gibi korelasyon



79

matrisinin tersi yerine kendisi R(k) ve korelasyon vektorii p(k) (3.234) esitligindeki

gibi giincellenir ve (3.235) ile verilen zaman ortalamali normal denklemin Jacobi
algoritmasi ile ¢oziimiinde kullanilir. Bu durumda elde edilen iteratif algoritma

i=0,...,N i¢in

.0 =) p, ()~ 3 Ry (o)l (k= 1) = 3 R, Y - 1)} /R ) (3.237)

J=i+l

seklinde verilebilir. Tekrarlamali Jacobi algoritmasinin yakinsamasi, korelasyon matrisi
tahmin edilen degerinin pozitif tanimli olmasi: durumunda garantilenmis degildir. Jacobi
algoritmasinin yakinsama hizini yavaslatarak kararliligini garantilemek i¢in algoritmaya
bir adim parametresi ilave edilmektedir. Bunun i¢in algoritma Oncelikle vektorel

bi¢imde
h(k) = h(k —1)+ R (k)[ p(k) - R(k)h(k —1)] (3.238)

olarak yazilabilir, burada R,(k) korelasyon matrisini kosegeninde bulunan
elemanlarini iceren ve diger elemanlar: sifir olan bir kare matristir. Tekrarlamal1 Jacobi
algoritmasinin avantaji, R,(k) matrisinin tersinin kolayca alinabilmesinden dolay1

parametre tahminlerinin vektdrel olarak da kolaylikla giincellenebilmesidir.
Tekrarlamal1 GS algoritmasinda ise parametre tahminleri ancak teker teker skaler olarak

giincellenebilmektedir.

Tekrarlamal1 Jacobi algoritmasi yukaridaki gibi vektorel bigimde yazildiginda,

algoritmanin kararliligin1 kontrol edebilmek i¢in gerekli x# adim parametresini LMS
grubu algoritmalara benzer sekilde asagidaki gibi ilave edilebilir.

h(k) = h(k 1)+ u R, (k) p(k) — R(k)h(k - 1)] (3.239)

Cilinkii bu esitlikteki [ p(k)—R(k)I;(k—l)] vektorl, uyarlamali filtre parametrelerini

giincellemek i¢in kullanilan birikimli bir hata vektoriidiir. Giris sinyalinin varyansi
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biiyiik oldugunda algoritma kararsiz olmaktadir. Bu durumda adim parametresi u <1

olarak alinarak algoritmanin yakinsama hizin1 yavaslamasi pahasina kararliligini

garantilemektedir. Tekrarlamal1 Jacobi algoritmasinin kararli olabilmesi i¢in x# adim

parametresinin

0<pu< (3.240)

x| Ry R]

araliginda olmasi gerekmektedir, burada A_, [R,'R] degeri [R;'R] matrisinin en biiyiik

0zdegeridir (Zhang ve ark. 2005). Bu durumda parametre tahminlerinin skaler olarak

giincellemek i¢in (3.239) ile verilen tekrarlamali Jacobi algoritmas: i =0,1,..., N i¢in

’;f(")zﬁ pi(k)—iRi/<k)ﬁ_;(k—1)— DR, (), (k=) [+ (- wh (k=) (3.241)

seklinde yazilabilir. Bu yontem literatiirde “Jacobi Overrelaxation” yontemi olarak da

bilinmekte ve dogrusal denklem takimlarinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Young

1971).
3.7. Tekrarlamal Gauss-Seidel Algoritmasi ile Uyarlamah Kontrol

Uyarlamal1 kontrol sistemlerinin tasarimi egim yontemleri, kararlilik teorisi, kutup
yerlestirme ve tahmin (prediction) yontemleri kullanilarak degisik sekillerde
yapilmaktadir (Goodwin ve Sin 1984, Wellstead ve Zarrop 1991, Isermann ve ark.
1992, Butler 1992, Astrom ve Wittenmark 1995, Landau ve ark. 1998, Bobal ve ark.
1999,2005). Sistem tanima algoritmalarinin 6nemli bir uygulama alam1 da kutup
yerlestirme yontemini kullanan kendinden ayarlamali (self-tuning) denetleyicilerdir.
Kendinden ayarlamali denetleyicilerde belirli bir performans kriterini saglayan
denetleyici parametreleri tekrarlamali (recursive, on-line) bir bigimde giincellenir.
Uyarlamal1 kontrol yontemlerinde denetleyici parametreleri dolayli ve dogrudan olmak
tizere iki farkli bigimde giincellenir. Dolayli giincelleme isleminde dnce sistemin giris-

cikis verileri kullanilarak transfer fonksiyonu parametreleri tahmin edilir, sonra elde
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edilen parametre tahminleri yardimiyla denetleyici parametreleri hesaplanir. Dogrudan
giincelleme isleminde ise kontrol kurali uygun bir sekilde diizenlenerek, sistemin giris-
cikis verileri kullanilarak dogrudan denetleyici parametreleri giincellenir (Goodwin ve
Sin 1984, Gawthrop 1986,1987, Wellstead ve Zarrop 1991, Isermann ve ark. 1992,
Astrom ve Wittenmark 1995, Landau ve ark. 1998, Bobal ve ark. 1999,2005). Sekil
3.11°de dolayli uyarlamali kontrol yontemlerinin blok diyagrami, Sekil 3.12°de ise

dogrudan uyarlamali kontrol yontemlerinin blok diyagrami goriilmektedir.

A 4

Denetleyici Sistem
Parametre » Parametre <
Hesabi Tahmini
r(k) e(k) Uyarlamali Bilinmeyen y(k)
Denetleyici > Sistem >
* u(k)

Sekil 3.11. Uyarlamal1 denetleyici parametrelerinin dolayli olarak ayarlanmasi.

Denetleyici
Parametre
Tahmini
r(k) e(k) Uyarlamali R Bilinmeyen y(k) R
Denetleyici g Sistem i
+ ] uh)

Sekil 3.12. Uyarlamal1 denetleyici parametrelerinin dogrudan ayarlanmasi.

Bu kisimda oncelikle dolayli uyarlamali denetleyiciler iizerinde durulacaktir. Daha

sonra dogrudan uyarlamali denetleyiciler ele alinacaktir.
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3.7.1. Tekrarlamah Gauss-Seidel algoritmasi ile dolayl uyarlamah kontrol

Burada sirasiyla kendinden ayarlamali Ziegler-Nichols PID denetleyicilerin, kutup
yerlestirmeli PID denetleyicilerin ve model-tabanli dolayli uyarlamali denetleyicilerin

tekrarlamali GS algoritmasiyla ayarlanmasi iizerinde durulacaktir.

3.7.1.1. Kendinden ayarlamali Ziegler-Nichols PID denetleyici katsayilarinin

tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasi ile ayarlanmasi

PID denetleyiciler, gercekleme kolayligindan ve iyi bilindiginden dolay: gliniimiizde
endiistride hala yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu denetleyiciler, integral etkisi ile
kalic1 durum hatasin1 ortadan kaldiran, tiirev etkisi ile kapali ¢evrim sistemin bant
genisligini arttirarak agimi azaltan veya sifirlayan, oransal etki ile de sistem cevabinin
yilkselme ve yerlesme zamanlarimi kiigiilterek sistemin cevabin1 hizlandiran
geribeslemeli denetleyicilerdir (Astrom ve Hagglund 1988,1995,2006). Analog PID
denetleyiciler pratikte opampli devreler ile kolaylikla gergeklenebilmektedir ve bir¢cok
endiistriyel kontrol sisteminde yarim yiizyildan beri yaygin olarak kullanilmaktadir. PID
denetleyicinin girisi Sekil 3.13’te goriildigli gibi hata sinyali olup ¢ikis1 sistemi kontrol
etmek icin kullanilan kontrol sinyalidir. Analog PID denetleyicilerin transfer

fonksiyonu

@:K +£+de:K 1+L+Tds (3.242)
Es) 7 s r Ts

1

1

olarak yazilabilir, burada K » oransal kazang, K, = K » /T, integral kazanci, K, =K Ny

tiirev kazanci, 7, integral sabiti, 7, tlirev sabiti olup E(s) ve U(s) ise sirastyla hata ve

1

kontrol sinyalinin Laplace doniistimiidiir.
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R(s) E(s) PID U(s) G(s) Y(S)‘

L Denetleyici Sistem

Sekil 3.13. PID denetleyicili geribeslemeli kontrol sistemi.

PID denetleyicinin sayisal bir formunu elde etmek i¢in (3.242) esitligindeki tiirev ve
integral islemlerinin ayriklastirilmasi gerekmektedir. integral islemi bir egrinin altinda
kalan alanin yaklasik hesabina dayali olarak ayriklastirilabilir. Bu amagla ileriye dogru
dikdortgen yontemi, geriye dogru dikdortgen yontemi ve yamuk kurali kullanilmaktadir.
Yamuk kuralinin niimerik hatasi daha azdir. Tiirev islemi ise ¢ogunlukla iki nokta
arasmdaki farkin drnekleme araligina orani kullanilarak ayriklastirilmaktadir. Ornegin
yamuk alani hesabi1 kullanilarak gerceklenen integrasyon islemi ve fark alarak
gerceklenen tiirev igslemi kullanildiginda (3.242) ile verilen analog PID denetleyicinin

sayisal esdegerini

U(Z) :KP + Kl_l
E(2) -z

+K,(1-z") (3.243)

olarak elde edilir (Ogata 1995, Landau ve Zito 2006). Bu denklemdeki sayisal PID

denetleyicinin katsayilari, analog PID denetleyicinin katsayilarindan

K,=K,-K,T/2T, =K ,-K,/2 (oransal kazang)
K,=K,T /T, (integral kazanc1) (3.244)
K,=K,T,/T (tiirev kazanc)

seklinde 7' 6rnekleme periyoduna ve kullanilan integral ve tiirev yaklasikligina bagl

olarak hesaplanabilir. Bu formda elde edilen sayisal PID denetleyicinin fark denklemi

u(k) =u(k=1)+ (K, + K, + K,)e(k) = (K, + 2K ,)e(k —1)+ K pe(k - 2) (3.245)
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olarak yazilabilir (Isermann 1989, Ogata 1995, Landau ve Zito 2006). Ayni fark

denklemini
u(k) = u(k —1) + qoe(k) + q,e(k —1) + g,e(k = 2) (3.246)
biciminde yazdigimizda sayisal PID denetleyicinin transfer fonksiyonunu

U(z) _ o _49* @z + g,z (3.247)
E(z) Pz 1-z" '

biciminde yazabiliriz. Burada sayisal PID denetleyicinin fark denkleminin katsayilarini

q, =K, +K,+K,
q,=—(K, +2K,) (3.248)
q, =K,

olarak yazabiliriz. Sonug olarak yapilan ayriklastirma islemine bagl olarak denetleyici

katsayilarini

C]O,ql,qz=f(KP,K1,KD)=f(Kp,Kl.,Kd,T) (3249)

seklinde birbirine doniistiirebiliriz. Yani kullanilan yaklasikliga ve 7 Ornekleme

periyoduna bagh olarak (K ,K,,K,) analog PID katsayilarindan (K,,K,,K, ) sayisal

p’
PID denetleyici katsayilarini, oradan da (g,,q,,q,) sayisal PID denetleyicinin fark

denkleminin katsayilarin1 hesaplayabiliriz. Burada girisi hata sinyali, ¢ikis1 kontrol
sinyali olan sayisal PID denetleyici literatiirde konumsal bi¢gim (positional form) PID

denetleyici olarak bilinmektedir ve blok diyagrami agagida Sekil 3.14’te goriilmektedir.
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) e | oty | u® | g (k)
¥ Pz oA .

Sekil 3.14. Konumsal bi¢im sayisal PID denetleyicili geribeslemeli kontrol sistemi.

Konumsal bigim PID denetleyicilerin dezavantaji, referans girisin ani degisimlerinde
kapali ¢evrim sistemin fazla asim yapmasidir. Hizsal bigim (velocity form) PID

denetleyici, konumsal bicim PID denetleyicide e(k)=r(k)— y(k) yazildiktan sonra
referans girisin son ii¢ Orneginin r(k)=r(k—1)=r(k—2) seklinde birbirine esit

alinmasiyla asagidaki gibi elde edilmektedir (Ogata 1995).

u(k)=u(k —1)+(K, +K, + K, )e(k)— (K, + 2K, )e(k —1) + K ek —2)
=u(k—D)+(K, + K, +K,,)[r(k) — (k)] - (K + 2K, [r(k —1) = (k —1)]
+Kplrtk=2)— Wk —-2)]

=u(k=1)+ K, [r(k) = p(l) ]~ Kp [ (k) = y(k =) ]= K, [(k) = p(k = 1) = (k= 2)]
uk) =ulk =1+ K, r(k) —(Kp + K, +K,) (k) +(Kp + 2K )k 1) = K, )k —2) (3.250)

Burada kontrol sinyali referans girisin son ii¢ 6rneginin esit oldugu varsayimiyla
hesaplandig1 i¢in, degisim ii¢ O6rnek sonra kontrol sinyalini degistirecek ve kapali

¢evrim sistemin ¢ikisinda daha az asim olacaktir.

Kendinden ayarlamali Ziegler-Nichols PID kontrol yontemi ayrik-zaman sistemler
icin Bobal (1995) tarafindan gelistirilmistir (Bobal ve ark. 1999,2005). Baslangigta

ayrik-zaman sistemin transfer fonksiyonu

(3.251)

olarak yazilmigtir. Burada sistemin Olii zaman gecikmesi d olmak iizere transfer

fonksiyonunun pay ve payda polinomlar1 sirastyla
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B(z'y=bz"+-+bz"

4 4 _ (3.252)
Az )=1l+az" +---+a,z

n

olarak tammlanmustir. Baslangigta sistemde C(z™') =K, seklinde oransal denetleyici

oldugu varsayilmistir. Bu durumda kapali ¢evrim sistemin transfer fonksiyonu

Y “K,B(z"
&) — e () = (3.253)
R(z) A(z7)+z “K,B(z")
olup karakteristik denklem asagidaki gibi yazilabilir.
D(z")=A(z")+zK,B(z™") (3.254)

Bu denklemin kdkleri kapali ¢evrim sistemin davranigini belirler. Oransal kazang degeri

K, =K, degerini aldiginda karakteristik denklemin kokleri z-diizleminde birim
cember lizerinde olur ve kapali ¢evrim sistem kararsizlik sinirinda periyodu 7, olan

sabit genlikli salinim yapar. Burada karakteristik denklemin baskin koklerinin z-

diizleminde birim g¢ember lizerinde z , =a ¥ j# seklinde karmagik-eslenik olmasi

durumunda kapali gevrim sistemin ¢ikis1 sabit genlikli salimim yapar ve o’ + f° =1

icin bu iki karmasik kokiin ¢arpimi

C(z)=z"—az+1=2z" -2coswTz +1 (3.255)

olur. Burada sistemin c¢ikisinda sabit genlikli salinimin frekanst o =, degerini

aldiginda karmasik koklerin reel kismi

a=cosw,T =cos2xl /T, (3.256)

olur ve buradan
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T, =2xT/cos™ a (3.257)

olarak hesaplanabilir. Ornegin ikinci dereceden gecikmesiz bir sistem icin kararsizlik
smirindaki kazang degeri K, ve bu durumda kapali ¢evrimin ¢ikisinda olusan sabit

genlikli salinimin periyodu asagidaki gibi hesaplanir. Burada sistemin transfer

fonksiyonunun

B(z") bz l+b,z”
Az l+az ' +ayz

- (3.258)

olmas1 durumunda kapali ¢evrim sistemin paydasi, yani karakteristik denklem

D(z) =z +(a, +bK,)z+(a, +b,K,) = z° =20z +1 (3.259)

olur. Burada K, = K, icin karakteristik denklemin katsayilar1 esitlenerek

a, +bK, =-2a , a,+b,K, =1 (3.260)

yazilabilir. Bu esitliklerden ikincisi kullanilarak kapali c¢evrim sistemi kararsizlik

sinirina getiren kazang degeri transfer fonksiyonu katsayilari cinsinden

K, =(1-a,)/b, (3.261)

olarak hesaplanir, sonra bu deger ilk esitlikte kullanilarak karmasik koklerin reel kismi

a=—(a,+bK,)/2 (3.262)

olarak hesaplanir. Bu durumda kapali ¢cevrim sistemin ¢ikigindaki salinimlarin periyodu

T, =2xT /cos™ a kullanlarak hesaplanabilir. ikinci ve iigiincii derece sistemler igin
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K, ve T, degerlerinin hesaplanmasi kolaydir ve Bobal ve ark. (1999,2005) tarafindan

verilmigtir. Daha yliksek dereceli sistemler i¢in bu degerler niimerik optimizasyon

yontemleri kullanilarak hesaplanabilir (Bobal ve ark. 1999,2005).

Ayrik-zaman sistemin transfer fonksiyonu parametrelerinin tahmin edilerek
kullanilmast durumunda kendinden ayarlamali Ziegler-Nichols PID kontrol ydntemi
elde edilir. Burada ayrik-zaman sistemin transfer fonksiyonu parametrelerini ¢evrim-igi
tahmin etmek i¢in tekrarlamali GS algoritmasi asagidaki gibi kullanilabilir. Burada

sisteme ait veri vektorli ve parametre tahmin vektori

gy =[-y(k=1) - —ylk—n) u(k=1) - u(k-n)] (3.263)
oky=|a, - a, b - b (3.264)

n

olmak iizere tekrarlamali GS algoritmasi (i =1,2,...,2n) igin

R(k)=R(k=1)+¢(k)p" (k) , p(k)= p(k—1)+p(k)y(k) (3.265)

n i—1 n 2n n

0, (k) = {p,« (k)= D" R, (k)0 (k) = D" R, (k)0, (k —1)}/& (k) (3.266)
j=1 Jj=i+l

seklinde kullanilabilir. Burada tahmin edilen transfer fonksiyonu katsayilari Ziegler-

Nichols PID katsayilarinin ayarlanmasinda kullanilabilir. Ornegin ikinci derece sistem

icin kararsizlik sinirindaki kazang degeri ve sistemin ¢ikisindaki salinimin periyodu
K, =(-a,)/b, , a=—(a,+bK,)/2 , T, =2aT/cos" (3.267)

formiilleri kullanilarak hesaplanabilir. Hesaplanan bu sayisal degerler ile siirekli-zaman

Ziegler-Nichols PID katsayilar1 agsagidaki gibi hesaplanabilir (Bobal ve ark. 1999,2005).

K,=06K, , T, =057, , T, =0.125T, (3.268)
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Sonra sayisal PID katsayilar1 hesaplanarak konumsal bi¢im veya hizsal bigimde verilen

sayisal PID denetleyicinin fark denkleminde kullanilabilir.

3.7.1.2. Kendinden ayarlamal kutup yerlestirmeli PID denetleyici katsayilarinin

tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasi ile ayarlanmasi

Polinomsal kutup yerlestirme yontemiyle sayisal PID denetleyici katsayilarini
ayarlamak icin, denetleyicinin transfer fonksiyonu asagidaki gibi iki farkli bi¢cimde

kullanilmaktadir (Bobal ve ark. 2005).

U(z) _ Q(Zil) _% +‘]1271 +q2272 (3.269)
E(z) Pz 1-z

U() _0GE") _qu+az" +4,2
E(z) P(z") (-z)(1+yz")

2

(3.270)

Polinomsal kutup yerlestirme yontemiyle PID parametrelerini hesaplayabilmek igin
denetleyicinin (3.269) ile verilen transfer fonksiyonunu kullandigimizda ve sistemin 2.

derece transfer fonksiyonu

Y(z) B(z™) B bz ' +bz”

= = 3.271
U(z) Az l1+az'+a;z” ( )
seklinde yazdigimizda kapali ¢evrim sistemin transfer fonksiyonunu
-1 -1
Ye) __ BEHOE 5272

R(z)  A(zHPE)+BEOET)
olarak ve kapal1 ¢evrim sistemin karakteristik denklemini

AzHYP(z")+B(zH0E ") = D(z ™) (3.273)
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olarak yazabiliriz. Bu denklem kapali ¢evrim sistemin dinamik davranisini belirleyen

karakteristik polinom D(z™') ¢esitli sekillerde belirlenebilir. Karakteristik polinomun

basit bir se¢imi

D(s)=s"+2fw,5+ &> =0 (3.274)

bicimindedir. Bu polinomun sayisal esdegeri

Dz Y=1+dz"'+d,z? =0 (3.275)
( | >

bi¢cimindedir. Bu polinomun katsayilari

d, = -2exp(~éw,T)cos(w,TA\[1-E%) , <1 igin
d, ==2exp(~Ew T)cosh(w, TA1-E*) , &>1 igin (3.276)
d, =exp(-25w,T)

olarak verilmistir (Bobal ve ark. 1999,2005). Karakteristik denklem kullanilarak sayisal
PID denetleyici katsayilar1 agagidaki gibi hesaplanabilir.

AzHPE+BETHOET) =D
(+a,z" +a,z ) 1—zYA+yz )+ bz +b,z2)qy +q,2 " +¢,27) (3.277)

=1+ dlz_l + dzz_2

b 0 0 1 |[q] [x %] |, 0 0 1 X,
e 0 T R e L b Y R IRE R 71
0 b, b a,—a, ||9]| |% 9, 0 b, b a,—a, X,

0 0 b -4 |L7] |x y] |0 0 b -a X,
Burada

x=d+1-a , x,=d,+a,—-a, , x,=a, , x,=0 (3.279)
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olarak verilmektedir. Bu denklemlerdeki bilinmeyen sistem parametrelerini tahmin

etmek i¢in tekrarlamali GS algoritmasini asagidaki gibi kullanabiliriz.

pk)=[-y(k=1) —y(k=2) u(k-1) u(k-2)]"
Ok -1)=|a, a, b ZSZ]T olmak tizere

R(k)=R(k =1+ g(k)p" (k) . p(k)=p(k —1)+ (k) y(k) (3.280)
é(k){p,-(k)—lzki,(k)é,(k)—ZRi,(k)é,(k—l)} /Rl-,-(k> , (i=1...4)

Cikis isaretinin renkli Olgme giriiltiisii igermesi durumunda dogru parametre
tahminlerini elde edebilmek icin yardime1 degiskenleri kullanan asagidaki tekrarlamali

GSYD algoritmasini kullanabiliriz (Hatun ve Kocal 2007).

pk) =[-y(k=1) —y(k=2) u(k-1) u(k-2))
z(k)=[-%(k-1) —-x(k-2) utk-1) u(k-2)]"
2(k) = z" (k)O(k —1)
Ok-1=la, a, b, BZ]T olmak tizere (3.281)
R(k)=R(k =D +z(k)p" (k) ,  p(k) = p(k =1)+z(k)y(k)
6,(k) = {pi (0)= 3. R, (06, (6) = 3. R, ()6 (k - 1)} /R k) =l
Polinomsal kutup yerlestirme yontemiyle PID parametrelerini hesaplayabilmek igin

denetleyicinin (3.270) ile verilen transfer fonksiyonunu kullandigimizda sayisal PID

denetleyicinin fark denklemi
u(k)=gq.e(k)+qe(k-1)+q,e(k =2)+(A—=p)u(k =1)+ yu(k -2) (3.282)
olmaktadir (Bobal ve ark. 1999,2005).

Polinomsal kutup yerlestirmeli denetleyicinin hizsal bicimdeki gosterimi
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1

U(z) = |E() - Q'Y (2)] s

(3.283)

olarak verilmektedir (Ortega ve Kelly 1984, Bobal ve ark. 2005). Bu denetleyicinin pay

ve payda polinomlar1 sirasiyla asagidaki gibi verilmektedir.

0z =(-z")gy-q:z7) , Pz )=(-z")1+yz") (3.284)

Bu polinomlar denetleyici denkleminde yerine koyuldugunda sayisal PID denetleyicinin

fark denklemi asagidaki gibi yazilabilir (Bobal ve ark. 2005).

u(k) =—[(qy + B)y(k) = (qo + 9:)y(k =1) + g5 y(k = 2)] = (y = Du(k —1) (3.285)
+yu(k—-2)+ pr(k) '
Hizsal bigimdeki sayisal PID denetleyicili kapali ¢evrim sistemin blok diyagram

gosterimi Sekil 3.15°te goriilmektedir (Ortega ve Kelly 1984, Bobal ve ark. 2005).

Sistem
k)~ elk) ERECAENECK
+ P +? " P oA -
0'(z™)

Sekil 3.15. Hizsal bi¢cim sayisal PID denetleyicili geribeslemeli kontrol sistemi.

Blok diyagramdan kapali ¢evrim sistemin transfer fonksiyonu

) _ B (3.286)
R(z) AP +BEHOE)+p]

olarak ve kapali ¢cevrim sistemin karakteristik denklemini
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Az HP(z Y+ B H[Q'(z )+ Bl=D(z™) (3.287)

olarak yazabiliriz. Bu denklem kapali ¢cevrim sistemin dinamik davranisini belirleyen
karakteristik polinom D(z™') cesitli sekillerde belirlenebilir. Karakteristik polinom
(3.275) esitligindeki gibi secildiginde sayisal PID denetleyici katsayilar1 asagidaki gibi

hesaplanabilir.

AEHPE Y+ BE Q)+ B1=D(z ™)
(+az" ' +a,z)0-zY1+yz )+ bz +bz)[(-z")q, +qiz )+ ] (3.288)
=l+dz" +d,z”

-1

h 0o 5 1 |[4] [x @l | &5 o b 1 | [x
bz’\_bl ,\_b‘,\ bz fll_A1 42 — % — 61]2 — bz’\_bl ,\_b‘,\ bz fll_A1 . % (3289)
b b-h 0 a-4 B\ |% Bl | b b 4 0 a4-6) 1%
0 & 0 -4 |[7] % y 0 & 0 -4 ] [%
Burada
x=d+l-a , x,=d,+a,—a, , x,=—a, , x,=0 (3.290)

olarak verilmektedir (Bobal ve ark. 2005). Buradaki bilinmeyen sistem parametrelerini
tahmin etmek i¢in tekrarlamali GS algoritmasi kullanilabilir. Tahmin edilen sistem
parametreleri konumsal veya hizsal bicimde gergeklenebilen sayisal PID denetleyici

katsayilarinin glincellenmesinde kullanilir.

3.7.1.3. Model tabanh kutup yerlestirmeli uyarlamah denetleyici katsayilarinin

dolayh olarak tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasi ile ayarlanmasi

Bu kisimda polinomsal kutup yerlestirme temelli ayarlama yontemleri iizerinde
durulacaktir. Polinomsal kutup yerlestirme temelli tasarim formiilasyonlardaki kiigiik
farkliliklar haricinde temelde ayni yaklagimlar kullanilarak birka¢ degisik sekilde
yapilabilmektedir (Astrom ve Wittenmark 1995, Landau 1990, Landau ve Zito 2006).
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Burada Johansson (1989) ile Akhtar ve Bernstein (2005) tarafindan kullanilan

polinomsal kutup yerlestirme islemi kullanilacaktir.

Bir tek-girisli-tek-¢ikisl ayrik zamanl dogrusal sistemin fark denklem modelini
y(k) == ay(k—i)+ D bu(k—i) (3.291)
i=1 j=1

olarak yazdigimizda z -domeninde
A(z2)y(k) = B(z)u(k) (3.292)
olarak yazilabilir. Burada transfer fonksiyonunun payda ve pay polinomlar1 sirasiyla

Az)=z"+az""'+ - +a,

| (3.293)
B(z)=byz" +bz" +---+b,

seklinde tanimlanabilir. Burada »n payda polinomunun derecesini, m pay polinomunun

derecesini gostermektedir ve sistemin Olii zaman gecikmesi d =n-—m olarak

tanimlanmaktadir. Kapali ¢evrim sistemin davranisini kontrol etmek i¢in kullanilan iki

serbestlik dereceli genel denetleyicinin transfer fonksiyonu modeli

=Mr(k)—&

k
R =22 R(z)”

(k) (3.294)

olarak verilebilir, burada denetleyicinin ¢ikisi, yani sistemin kontrol sinyali u(k), kapal
cevrim sistemin referans sinyali r(k) ve ¢ikis sinyali y(k) kullanilarak

hesaplanmaktadir. Bu durumda denetleyicili kapali ¢evrim sistemin transfer fonksiyonu

B(2)T(2)

k) =
YO = DR 1 B

r(k) (3.295)
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olarak yazilabilir. Kapali ¢evrim sistemin ¢ikis isaretinin, transfer fonksiyonu modeli

B,()

k) =
Y (k) 1(2)

(k) (3.296)

olarak verilen referans modelin ¢ikisini takip etmesi istenir. Aradaki fark denetleyici
parametrelerini ayarlamak amaciyla hata sinyali olarak kullanilir. Sekil 3.16’da bu
amagla kullanilan referans modelli kapali ¢evrim kontrol sistemi goriilmektedir. Burada

kapali ¢cevrim sistem (3.295) ile referans model (3.296)

B(2)T(2) B,(2)
= (3.297)
A(2)R(z) + B(2)S(2)  4,(2)
olmasi durumunda ayni referans sinyali i¢in ayn1 cevabi verir. Ayni esitlik
T B
2 __ B 5.29%)

A(Z)R(z) + B(2)S(z)  A,(z)B(z)

olarak da yazilabilir.

Referans Model
B, (z) fj e(k)
g Am(Z) 7VKA
Filtre Sistem
r(k) G u(k) | B(z) y(k) -
1 R(2) v A(2) -
Denetleyici
S(2)
R(z)

Sekil 3.16. Referans modelli kapali ¢gevrim kontrol sistemi.
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Kapali ¢cevrim sistemin karakteristik denklemi (3.298) esitliginden
A(2)R(z)+ B(2)S(z) = A4,,(z)B(z) = P(z) (3.299)
olarak yazildiginda
T(z)=B,(z) (3.300)

olarak seg¢ilmektedir. Burada denetleyici polinomlari denetleyicinin nedensel ve
minimum dereceli olabilmesi i¢cin ve (3.299) ile verilen esitligin ¢oziimiinlin tek

olabilmesi i¢in

R(Z)=rz"" 412" 2 4 tr (3.301)

S(z)=s5,2""+52" 2+ 5, (3.302)

biciminde olmalidir (Akhtar ve Bernstein 2005). Burada bilinmeyen sistem
parametrelerinin tahmin edilmesi durumunda, (3.299) esitligi yardimiyla denetleyici

katsayilar1 asagidaki gibi hesaplanabilir.

HR HR -1
M{ }zep :{ }:M 0, (3.303)

Bu sekilde yapilan uyarlamali kontrol islemi dolayli uyarlamali kontrol olarak
bilinmektedir. Burada M matrisi sistem parametrelerini igermektedir ve yapisi en genel

halde asagidaki gibidir.

1 0 o O(;H)xl 0401 0(d+l)><l T 0(n+d—1)><1
a, 1 1 b, b, b,
a a a b b b
M= L ‘ A L ‘ (3.304)
: : oa, : : . b,
aﬂ aﬂ bm bm :
_O(n—l)xl 0(1172)><1 a, O(n—l)xl O(nfzm bm ]
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Ayrica 6y, 0 ile sirastyla denetleyicinin R(z™"), S(z™") polinomlarinin katsayilari ve

0, ile P(z™") karakteristik denklemin katsayilar1 gosterilmektedir. Bu katsay: vektdrleri

asagida verilmistir.

Op=lr, 1 - 1T (3.305)
Og=[s, s - 5,71 (3.306)
0,=[b, p - Pun) (3.307)

Burada n, ve ng sirastyla R(z™'), S(z™') polinomlarmin derecesini gdsterir ve n,, ise

A, (z"") polinomunun derecesini gdsterir. Karakteristik denklem ise
P(2) = A, (2)B(2) = byz""™ 4 p,2" ™ oot g (3.308)

olarak tanimlanmistir. Burada 6, ve ¢ katsayilarinin hesaplanmasinda (3.303)
denkleminin ¢6zlimiiniin tek olmasi i¢in n,, =2n—m—1 ve ng =n—1 olmalidir. Ayrica

ny = ng = n, oldugunda denetleyici nedensel olmaktadir (Akhtar ve Bernstein 2005).

Ayrik-zaman sistemin transfer fonksiyonu parametrelerini ¢evrim-i¢i yontemle
tahmin etmek icin tekrarlamali GS algoritmas: asagidaki gibi kullanilabilir. Burada

sisteme ait veri vektorli ve parametre tahmin vektori

k) =[-yk=1) - —yk—n) uk=1) - uk-m)] (3.309)
é(k):[&l o a b ) [ (3.310)

n m

olmak iizere tekrarlamali GS algoritmas1 (i =1,2,...,n+ m) igin
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R(k)=R(k=1)+§(k)¢" (k) , p(k)= p(k—1)+p(k)y(k)

L o (3.311)
0.(k)=| p,(k) - ZRg,-(mé_, (k) - ZRg, (k)0 (k - 1)} /R,-,-(k) (3.312)

seklinde kullanilabilir. Burada tahmin edilen transfer fonksiyonu katsayilari model
tabanli uyarlamali denetleyici katsayilarinin  dolayli olarak ayarlanmasinda

kullanilabilir.
3.7.2. Tekrarlamal Gauss-Seidel algoritmasi ile dogrudan uyarlamah kontrol

Bu kisimda sirasiyla model-tabanli dolayli uyarlamali denetleyici parametrelerinin
ve kendinden ayarlamali uyarlamali denetleyici parametrelerinin tekrarlamali GS

algoritmasiyla dogrudan ayarlanmasi islemi anlatilacaktir.

3.7.2.1. Tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasi ile dogrudan model tabanh

uyarlamal kontrol

Polinomsal kutup yerlestirme temelli denetleyici tasarimi formiilasyonlardaki kiigiik
farkliliklar haricinde temelde aynmi yaklagimlar kullanilarak birkag¢ degisik sekilde
yapilabilmektedir (Astrom ve Wittenmark 1995, Landau 1990, Landau ve ark. 1998,
Landau ve Zito 2006). Burada Johansson (1989) ile Akhtar ve Bernstein (2005)

tarafindan kullanilan polinomsal kutup yerlestirmeli denetleyici kullanilacaktir.

Uyarlamal1 denetleyici katsayilarini dogrudan ayarlayabilmek i¢in filtrelenmis ¢ikis
ve filtrelenmis hata sinyalleri yardimiyla denetleyici parametrelerine bagli bir dogrusal

tahmin modeli kullanilir. Bu amagla filtrelenmis ¢ikis isareti

v, (k) =z A4 (2)y(k) (3.313)

olarak tanimlanmistir. Burada sistemin transfer fonksiyonu kullanarak ayni denklem
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24 (2)B(2) ;
A(2)

(k)= (k) (3.314)

olarak yazilabilir. Bu esitlikte karakteristik denklem kullanildiginda

AR + BESE)]
A(z)

y,(k+d)= (k)

= (R(z) + S(z)%]u(k —n+1)

=R ulk—n+1)+8(z)p(k—n+1) (3.315)

esitligi elde edilir. Burada 7, =5, oldugunu da gz Oniine alarak elde edilen (3.315)

denklemini dogrusal baglagimli bigimde
y(k+d)=byu(k)+¢" (k)0 (3.316)
olarak yazdigimizda buradaki denetleyici katsay1 vektoriinii ve veri vektoriinii sirastyla

sy o S, e (3.317)
() =[u(k=1) - u(k—n+1) yk) - ylk—n+D @ (3.318)

gz[rl e g

olarak yazabiliriz. Buradan (3.315) ve (3.316) esitlikleri kullanilarak (3.294)
esitligindeki model tabanli kontrol kuralini, yani sistemi kontrol etmek icin kullanilan

kontrol sinyalini
u(k)=—bi[¢f(k>é<k>—z-"“3,,, (k) (3.319)

seklinde en son giincellenen denetleyici parametrelerini kullanarak hesaplayabiliriz.
Filtrelenmis ¢ikis ve hata sinyallerini kullanarak ayarlanan model tabanli uyarlamali

kontrol sistemi Sekil 3.17’de goriilmektedir.
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e, (k)
Z—n—d+le (Z) 7;/\ /
+
X Filte Sistem
r(k) B () u(k) | B(z) | »(k) nmdel
; A ; A = Z Am (Z)
R(z) a (2) vy (k)
Denetleyici v

Q Denetleyici
*? (Z ) < » Para:nezre <
R(Z) Tahmini

\

Sekil 3.17. Model tabanli uyarlamali denetleyicinin dogrudan ayarlanmasi.

Model tabanli uyarlamali denetleyici katsayilarini tekrarlamali (recursive, on-line)
olarak giincellemek i¢in kullanilan tekrarlamali GS algoritmasini asagidaki gibi

yazabiliriz.

Tekrarlamali GS Algoritmasi: (b, 1 bilinmesi durumunda)

Hk—d)=[u(k—d-1) - u(k—d-n+1) pk-d) - yk—-d-n+D]" 4, .
sy =[utk=1) - ulk—n+) yk) - yk=n+DI o,

A

oky=[r - 7, § - §n—l]r(2n—l)><l olmak iizere

n-1

R()=Rk-V)+Jk-d)g (k-d) , r(k)=r(k—=1)+@(k—d)y, (&) + bk -d)) (3.320)

é,-(k){n(k)—i&,(k)é,(k)—Zli;,(k)é,(k—l)} /&-(k) . (i=12...2n-1)

J=i+l

u(k)= _bl [¢T (k)é(k) -z"™B (z)r(k)] — kontrol kurali

Bu algoritma b, =7, katsayisinin bilinmesi durumunda kullanilabilir, bilinmemesi

durumunda hesaplanan parametre sayisi bir fazla olacaktir. Bu durumda yukaridaki

tekrarlamali GS algoritmasini su sekilde yazabiliriz:
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Tekrarlamali GS Algoritmasi : (5, 1n tahmin edilmesi durumunda)

pk—d)={u(k-d) - ulk—d-n+1) y(k-d) - y(k—a’—nJrl)]T(zn)X1

¢(k)=[utk=1) - wk-n+l) yk) - yk=n+DI" 5,0,

é(k):[fo fn—l §o §n—l]r(2n)><l

é(k):[fl By S §n—l]T(2n—l)><l olmak tizere

R(k) = RUk=1)+ gk —d)p (k—d) ,  r(k) = r(k—1)+g(k—d)y, (k) (3.321)
é(k){n(k)—i&,(k)é,(k)—iRg,(k)é,(k—l)} /&(k) , (i=12,...2n)

u(k)=- 7 ik) [¢_5 T(k)é (k)-z"B, (z)r(k)] — kontrolkurali

Model tabanli uyarlamali denetleyici katsayilarini gilincellemek igin kullanilabilecek

olan RLS ve NLMS algoritmalar1 asagidaki gibi verilebilir (Akhtar ve Bernstein 2005).

RLS Algoritmasi: (b, 1n bilinmesi durumunda)

pk—d)=[utk—d=1) - ulk=d-n+l) wk-d) - yk=d-n+D]" .,
) =[u(k=1) - ulk—n+1) pk) - yk=n+D]" 5,

é(k) = [;i T ;;171 §0 o §n—1 ]T (2n—1)x1 Olmak ﬁzere

e, (k) =y, (k)= bu(k—d)—¢' (k—d) (k1)

Pk —D)g(k —d)¢" (k —d)P(k —1)
1+ (k—d)P(k - )k —d)
O(k) = 0k ~1)+ P(k)p(k — d)e, (k)

(3.322)

P(k)=P(k-1)+

u(k)= _bi ¢ (k)é(k) —z™B (2)r(k)] — kontrol kurali

0
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RLS Algoritmasi: (b, 1n tahmin edilmesi durumunda)

pk—d)=[u(k—d) - uk—d-n+1) yk-d) - ylk=d-n+DI ,,,
Py =[u(k=1) - ulk=n+1) yk) - ylk=n+DI" ;.

A ~ A A A T
H(k) = [’”0 e 7;171 SO T Snfl] (2n)x1

é(k):[i;l by S §n—l]r(2n—l)><l olmak tizere
e, (k) =y, ()~ 4" (k—d) Bk~ 1) (3.323)

P(k =Dk —d)¢" (k —d)P(k —1)
1+¢" (k—d)P(k-1)p(k —d)
O(k) = 0(k — 1)+ P(k)p(k — d e . (k)

u(k)=— 7 ik) ¢ (k)é (k)—z"B, (z)r(k)| — kontrol kural

0

P(k) = P(k—1)+

NLMS Algoritmast: (b, 1n bilinmesi durumunda)

Hk—-d)=[u(k—d-1) - ulk—d-n+1) yk-d) --- yk—d-n+1)]" (21
YR =[uk=1) - ulk—n+1) yk) - yk-n+D]"
é(k)=[191 e Ty Sy §,H]T (n1pa  Olmak lizere
e, (k)= (k)~byu(k—d)—¢' (k—d) Ok —1)
ugtk=dye, ()
a+¢" (k—d)p(k—d)

(3.324)
k) = Ak 1)+

u(k) :_bi s (k)é(k)—z_"“Bm (2)r(k)| — kontrol kurali
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NLMS Algoritmast: (b, 1n tahmin edilmesi durumunda)
pk—d)=[u(k=d) - u(k=d-n+l) ylk=d) - ylk=d-n+DI" ,,,
pk)=[u(k=1) - ulk—n+1) yk) - ylk=n+DI" .,

A A A A A T
e(k) = [’”0 T r;z—l SO .” Sn—l] (2n)x1

A

Vol A A A T ..
oky=[r -~ 7, § - §] (napa  Olmak iizere

e, (k) =y, (k)¢ (k—d) Ok -1)

pPk—d)e, (k)
a+¢ (k—d)p(k—d)

(3.325)

A(k) = 0k -1)+

| 4l
u(k)=- 50 7 [¢ (k)0(k)-z""B, (Z)I"(k)] — kontrol kurali

3.7.2.2. Tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasi ile dogrudan kendinden ayarlamal

uyarlamal kontrol

Polinomsal kutup yerlestirme yontemiyle ve tahmin (prediction) ydntemiyle
tasarlanabilen kendinden ayarlamali uyarlamali denetleyici parametrelerinin dolayl
olarak veya dogrudan ayarlanmasinda da yine RLS ve RLS tabanli algoritmalar
kullanilmaktadir (Astrom ve Wittenmark 1973,1980,1995, Astrom ve ark. 1977, Astrom
1983,1987, Harris ve Billings 1985, Seborg ve ark. 1986, Warwick 1988, Wellstead ve
Zarrop 1991, Isermann ve ark. 1992, Landau ve ark. 1998, Patete ve ark.
2006,2007,2008a,2008b).

Bu kisimda, ayrik-zaman deterministik sistemleri kontrol etmek ig¢in, GMV
(Genellestirilmis Minimum Varyans) kontrol yontemi {izerine kurulu olan bir
uyarlamali denetleyici kullanilmistir (Patete ve ark. 2006,2007,2008a,2008b). Burada
oncelikle GMV kontrol yontemi anlatilacaktir. Ayrik-zaman tek-girigli tek-¢ikigh

zamanla degismeyen bir deterministik sistemin fark denklem modeli

Az NYyk) = 27 Bz (k) (3.326)
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olarak yazilabilir. Burada sistemin transfer fonksiyonunun payda polinomu A(z™') ile

pay polinomu B(z™') arasinda ortak ¢arpan olmadigi ve sistemin zaman gecikmesi

d ’nin bilindigi varsayillmistir. Baglangicta, payda ve pay polinomlarinin

Az Y =1+az"' +-+az" (3.327)
B(z"Y=b,+bz "' +--+bz" b, %0 (3.328)

olarak tanimlandig1 ve katsayilarinin bilindigi varsayilmistir. Bu durumda GMV kontrol

yonteminin amaci, deterministik sistemler i¢in

stk +d) = C(zy(k +d) - r(k + d)] + O(z " yu(k) (3.329)

olarak tanimlanan genellestirilmis ¢ikis ifadesinin varyansini minimum yapmaktir

(Patete ve ark. 2006, 2007,20082a,2008b). Bu denklemindeki polinomlar

C(z‘l) = 1+clz_1 +-tcz", Q(z_l) =q,(1 —z_l) (3.330)

olarak tanimlanmistir. Burada r(k) referans isareti olup, (3.329) denklemindeki ilk
terim e(k) = y(k)—r(k) olarak tanimlanan hata terimiyle iligkilidir ve ikinci terim ise

tersi kararsiz olan, yani minimum fazli olmayan sistemlerin sifirlartyla denetleyicinin
kutuplar1 arasindaki olas1 kutup-sifir sadelesmelerinden kaginmak i¢in kullanilmaktadir
(Clarke ve Gawthrop 1975,1979, Gawthrop 1980, Clarke 1984, Furuta 1993, Patete ve
ark. 2006,2007,2008a,2008b). Ayn1 zamanda denetleyiciye integral etkisi kazandirdig:
icin sabit bozucu girisin sistem g¢ikisindaki olumsuz etkisini de ortadan kaldirir
(Goodwin ve Sin 1984, Harris ve Billings 1985, Wellstead ve Zarrop 1991, Astrom ve
Wittenmark 1995, Landau ve ark. 1998). Burada (3.329) denklemindeki ifadenin sabit
u(k) giris degerleri i¢in s(k +d) =0 olabilmesi C(z™") polinomunun biitiin koklerinin

z-dilizleminde birim ¢ember icinde olacak sekilde secilmesi se¢ilir. Burada

G(zHY=E(ZHB(z")+0(z") (3.331)
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olarak tanimlandiginda (3.329) denklemi

stk +d) = Gz k) + F(z ) y(k)— C(z " Yr(k + d) (3.332)

seklinde yazilabilir. Burada E(z™') ve F(z™") polinomlari

C(zY)=AzYEEZ ) +zF(z™") (3.333)

olarak verilen Diophantine esitligini saglar. Bu durumda (3.333) denkleminde

s(k +d) =0 olabilmesi i¢in kontrol kurali

u(k) = =G(z ) '[F(z )y(k) = C(z r(k + )] (3.334)

olmalidir. Bu kontrol kuralindaki denetleyici polinomlari

FzVY)=fy+ fz 4t [,z (3.335)
Gz =g +gz + o+ gz " (3.336)

olarak verilmektedir (Patete ve ark. 2006,2007,2008a,2008b). Bu durumda (3.334) ile

hesaplanan kontrol isaretiyle s(k +d) =0 olabilmesi i¢in

G,(z7) = AzHQ(z") + B(z)C(z™) (3.337)

olarak yazilan karakteristik polinomunun biitiin koklerinin z-diizleminde birim daire

icerisinde olmas1 gerekir (Patete ve ark. 2007,2008a,2008b). Burada sistemin
polinomlarinin  derecesi n,m ve zaman gecikmesi d 'nin bilinmesi, C(z™")
polinomunun ve G,(z™") polinomlarinin kéklerinin birim daire iginde olmast ve r(k)

referans giriginin simirli olmasi varsayimlariyla denetleyici parametreleri tekrarlamali
bicimde tahmin edildiginde kapali-gevrim sistemin kararlilig1 saglanmaktadir (Patete ve

ark. 2007,2008a,2008b).
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Sistem parametrelerinin degerlerinin tam olarak bilinmemesi durumunda denetleyici

polinomlarinin parametreleri yerine tahmin edilmis degerleri

FzY=fo+ fiz +ees f, 27 (3.338)
Gz =g, +8z" + 48,z (3.339)

seklinde kullanilabilir. Bu durumda GMV kontrol yontemi {izerine kurulu olan
uyarlamali kontrol yontemi tekrarlamali RLS algoritmas: ile birlikte asagida gibi

verilmistir (Patete ve ark. 2007,2008a,2008b).

Pk -1k —d)
A+¢" (k—d)P(k -1)p(k —d)
P(k —)g(k —d)¢" (k —d)P(k —1)
A+¢" (k—d)P(k - D)g(k —d) j

O(k) = 0(k —1) + Ls(h)+Cz) = g7 (k-d)0(k-D]  (3.340)

P(k) = %(P(k ~D+

(3.341)

Burada kullanilan giris-¢ikis veri vektorii ve tahmin edilen denetleyici parametre

vektori
d" (k) =[y(k) y(k=1)y(k—n+1) uk) - ulk—m+d—1)] (3.342)
éT(k):[];o ];1 “.f,\‘nfl go "'gmmq] (3.343)

olarak verilmektedir. Bu durumda tahmin edilen parametreler (3.334) ile verilen GMV

kontrol kuralinda

u(k) = -Gz [F )y — C(z Yk + d)] (3.344)

seklinde kullanilmaktadir (Patete ve ark. 2007,2008a,2008b). Kontrol edilen sistemin
minimum fazli olmasi durumunda GMV kontrol yénteminde Q(z™') =0, yani ¢, =0

alinabilir. Bu durumda minimum varyans kontrol yontemi elde edilir (Clarke ve
Gawthrop 1975,1979, Gawthrop 1980, Clarke 1984, Wellstead ve Zarrop 1991, Landau
ve ark. 1998, Patete ve ark. 2007,2008a,2008b).
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Sistem tanima algoritmalar1 ile asagidaki ortalama karesel hata fonksiyonunu

minimum yapilmaktadir (Ljung ve Soderstrom 1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung

1999).
v.(0)= %Zklft""'ez (i) (3.345)

Bu fonksiyonu minimum yapan optimum parametre tahminleri
0, (k) = R(K) ™" p(k) (3.346)

olarak yazilabilir. Burada éopt (k) ile k& adet veri kullanilarak elde edilen optimum
parametre tahminleri, M ile tahmin edilen parametre sayisi, R(k) ile (M x M) boyutlu
korelasyon matrisi, p(k) ile (M x1) boyutlu korelasyon vektorii gosterilmektedir.
Pratik uygulamalarda R(k) matrisinin ve p(k) vektoriiniin degerleri k£ adet veri

kullanildiginda asagidaki gibi hesaplanabilir,
1 E k—i N 4T (. 1 L k—i . .
R(k) = ;zﬁ pp () p(k)=;2/1 P y(i) (3.347)
i=l1 i=1

veya 1/k carpanlar1 goz oniine alinmadan giris-¢ikis verileri alindikga ardisik olarak
R(k) = AR(k=1)+¢(k)¢" (k) , p(k)= 2 p(k=1)+p(k)d (k) (3.348)

seklinde giincellenebilir (Ljung ve Soderstrom 1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung
1999). Burada d(k) parametreleri glincellenen uyarlamali modelin takip ettigi isarettir.
GS algoritmasiyla tekrarlamali parametre tahmin isleminin baslangi¢ noktasi, zaman
ortalamali normal denklemin GS iterasyonlari ile ¢6zlimii iizerine kuruludur. Bu amagla

bir adimlik GS iterasyonu
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R(K)OK) = p(k) (3.349)

olarak verilen zaman ortalamali normal denklemin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir (Kogal
1998). Yukarida verilen RLS algoritmasinda denetleyici parametrelerini ayarlamak i¢in

kullanilan tahmin hatas1 (3.332) esitligi kullanilarak

e(k) = s(k) + Cz Yk +d) - ¢" (k — d)O(k —1) (3.350)

seklinde yazilabilir. Bu ifade (3.329) esitligi kullanilarak

e(k) = C(z " y(k) + Oz Yk —d) - ¢" (k — d)O(k 1) (3.351)

olarak da yazilabilir. Minimum-fazli sistemler i¢in istendiginde Q(z™') = 0 alinabilir.

Bu durumda tahmin hatasi

e(k) = C(z")y(k) - ¢" (k — d)O(k - 1) (3.352)

olur. Burada uyarlamal1 denetleyici parametrelerini ayarlamak icin kullanilan ve (3.351)

ile verilen parametre tahmin hatasinda, (3.329) denklemindeki e(k) = y(k)—r(k) hata

bilgisinin filtrelenmis bir sekli kullanilir (Goodwin ve Sin 1984, Landau ve ark. 1998).
Yani RLS algoritmasindaki anlik parametre tahmin hatasi (3.351) veya (3.352)

kullanilarak hesaplanabilir. Burada genellestirilmis ¢ikis1 tahmin etme (prediction)
islemi, tahmin edilen denetleyici parametreleri yardimiyla C(z™")y(k)+ Q(z " u(k — d)

isaretini tahmin etme islemine indirgenmistir (Clarke ve Gawthrop 1975,1979,

Gawthrop 1980, Clarke 1984, Goodwin ve Sin 1984, Landau ve ark. 1998). Minimum
fazli sistemlerde O(z™')=0 olarak alindiginda tahmin edilen parametreler yardimiyla
C(z")y(k) isareti tahmin edilir. Tahmin edilen bu isaret tekrarlamali GS

algoritmasiyla denetleyici parametrelerini ayarlamak i¢in (3.348) esitliginde

kullanilabilir.
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Model-tabanli uyarlamali denetleyici parametrelerini ayarlamak ig¢in kullanilan

tekrarlamali GS algoritmasi asagidaki gibi verilebilir.

R(k) = AR(k = 1)+ ¢(k)g" (k) (3.353)
p(k) =2 p(k =)+ ¢(k)[C(z™ ) y(k) + Oz Hu(k)] (3.354)

(3.355)

Jj=i+l

6,(k) = {p,- (-3 R, (00, ()= 3R, (00, (k- 1)} /R *)

i=1,2,....,(m+n+d-2) , k=1,2,...

Bu algoritmada iterasyon indisi ayrik zaman indisi olarak alinmistir (Kogal 1998).

Burada R, (k) korelasyon matrisinin /. satirina ve j. siitununa denk diisen elemanini

gosterir, p,(k) korelasyon vektoriiniin i. elemanim gosterir ve él. (k) parametre

vektoriinlin 7. elemanini gosterir. Bu algoritmada kullanilan veri vektori (3.342) ile,
giincellenen parametre vektorl ise (3.343) ile verilmistir. Burada verilen tekrarlamali
GS algoritmasiyla ayarlanan denetleyici parametreleri, (3.351) veya (3.352) ile verilen
parametre tahmin hatasinin olusturdugu ortalama karesel hata fonksiyonunu minimum

yapmaktadir.

Tekrarlamali GS algoritmasinin RLS algoritmasina gore en 6nemli farki korelasyon
matrisinin tersi yerine dogrudan kendisinin giincellenmesi, yani matris tersini
giincellemek i¢in kullanilan iterasyona gerek kalmamasi ve parametre tahminlerini
giincellemek i¢in anlik parametre tahmin hatasint dogrudan kullanmamasidir.
Parametrelerin skaler olarak giincellendigini de goz Oniline aldigimizda, RLS
algoritmasina gore islem yiikiiniin 6nemli Ol¢lide azaldig1 goriilmektedir (Kogal 1998,
Bose ve Xu 2002, Bose 2004). RLS algoritmas: ile denetleyici parametrelerini
giincellemek i¢in 30> +11M +8 tane ¢arpma ve bdlme islemi yapilmaktadir (Haykin
1991). Tekrarlamali GS algoritmasinda ise 3M° +2M tane carpma ve bolme islemi
yapilmaktadir. Tekrarlamali GS algoritmasiyla parametrelerin  gilincellenmesi
durumunda 9M + 8 tane ¢arpma ve bolme islemi daha az yapilmaktadir. Bu fark sadece

parametre giincelleme islemi icin gegerlidir.
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Yukarida (3.344) ile verilen GMV tabanli uyarlamali kontrol kuralinda r(k)
referans girigi yerine secilen bir modelin ¢ikis isareti kullanilirsa, model-tabanl
uyarlamali kontrol kurali elde edilir (Goodwin ve Sin 1984, Landau ve ark. 1998). Bu
durumda kapali-¢evrim sistemin ¢ikisi ile referans modelin ¢ikisi arasindaki hata sinyali
e(k)=y(k)—y, (k) olacak ve kontrol kurali bu hatanin varyansini minimum
yapacaktir (Goodwin ve Sin 1984, Landau ve ark. 1998). Bu amagla kapali-gevrim

sistem ¢ikisinin segilen referans modelin ¢ikisini takip etmesi icin gerekli kontrol girisi
u(k) = -G(z™") '[F(z y(k) - C(z )y, (k +d)] (3.356)
esitligi kullanilarak hesaplanabilir. Burada secilen referans modelin ¢ikis isareti
A (z Yy, (k+d)=B,(z")r(k) (3.357)
model fark denklemi kullanilarak hesaplanabilir (Goodwin ve Sin 1984, Landau 1998).

3.7.2.3. Lyapunov kararhhk analizi

Lyapunov kararhilik kriteri kararli bir kapali ¢cevrim sistem elde etmek amaciyla
uyarlamali denetleyici parametrelerinin ayarlanmasinda kullanilmaktadir (Narendra ve
Annaswamy 1989, Butler 1992, Astrom ve Wittenmark 1995). Ayrica denetleyici
parametreleri sistem tanima algoritmalar1 ile dogrudan ayarlanan uyarlamal
denetleyicili kapali ¢evrim sistemin kararlilikk analizinde de kullanilmaktadir
(Johansson 1983,1986b,1989, Furuta 1993, Patete ve ark. 2006,2007,2008a,2008b,
Hatun ve Kocal 2008). Bu amacla onerilen tekrarlamali GS algoritmasiyla birlikte
kapali-cevrim sistemin kararlilik analizini yapmak i¢in asagidaki pozitif tanimh

Lyapunov fonksiyonu kullanilmistir (Patete ve ark. 2007,2008a,2008b).

V (k) =Ls*(k)+1 07 (k)R(k)E (k) (3.358)
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Burada kapali-gevrim sistemin kararliligini ispatlamak igin sistem sinyallerinin
enerjilerinin sonlu olmas1 sartiyla AV (k)=V(k)—V(k—1) ifadesinin negatif tanimh
oldugunu gostermek yeterlidir (Patete ve ark. 2007,2008a,2008b).

Burada oncelikle tekrarlamali GS algoritmasinin kararlilig1 tizerinde durulacaktir.

Bu amagla oncelikle, (3.355) ile verilen skaler GS algoritmasi
O(k) = Ok = 1) + (R, (k) + R, (k)" [ p(k) = R(k)O(k —1)] (3.359)

seklinde vektorel olarak yazilabilir. Bu denklem parametre hata vektori
0(k)=0(k)-0,,(k) olarak tanimlandiginda ve 6,,(k) degeri denklemin her iki

tarafindan ¢ikarilarak gerekli diizenlemeler yapildiktan sonra asagidaki gibi yazilabilir.
Ok) =1 ~(R, (k) + R, (k) RUO(k 1)+ (R, (k) + Ry (k) [p(k) ~ R()D,, ()] (3.360)
Bu denklemdeki ikinci terim normal denklem goz dniine alindiginda sifir vektor olur ve
O (k) =[1—-(R,(k)+R,(k)) R(k)16 (k —1) (3.361)
olarak yazilabilir. Bu denklem sistem matrisi
T(k)=[1=(R,(k)+ R, (k) R(k)]=~(R, (k) + Ry (k)" Ry, (k) (3.362)

olan bir homojen fark denklemidir ve bu denklemin ¢6ziimii parametre tahminlerinin

baslangi¢ kosullarina bagli olarak
0 (k) =[T(k)]*0(0) (2.363)

seklinde yazilabilir. Bu fark denkleminin sifir vektdére yakinsayabilmesi icin 7'(k)

sistem matrisinin biitiin 6zdegerlerinin 1°den kiigiik olmasi gerekir. Ciinkii, dogrusal
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denklem takimlarindaki kare matrisin pozitif tanimli olmasi durumunda yine pozitif
taniml1 olan iterasyon matrisinin biitiin 6zdegerleri 1’den kiiciik olmakta ve GS
iterasyonlarinin optimum ¢oziime yakinsamasi garantilenmektedir (Golub ve Loan

1996). Bilindigi gibi, sistem yeterli derecede uyarildig: siirece R(k) korelasyon matrisi

pozitif tanimli olmaktadir (Ljung ve Soderstrom 1983, Soderstrom ve Stoica 1989,

Ljung 1999). Bu durumda biitiin £ degerleri i¢in R(k) matrisinin pozitif tanimlilig

saglandig1 stirece (3.362) ile verilen sistem matrisinin biitiin 6zdegerleri 1’den kiigiik
olacak ve (3.363) iterasyonu sifir vektdre yakinsayacaktir. Yani tekrarlamali GS

algoritmasinin kararlilig1 garantilenmis olacaktir (Hatun ve Kogal 2005).

Yukarida (2.344) ile verilen uyarlamali kontrol kurali (3.329) esitliginde
kullanildiginda elde edilen

stk+d)=¢" (k)0 (k+d) (3.364)
ifadesi Lyapunov fonksiyonda kullanilirsa
V(k)=10" (k)p(k —d)p(k — d)O (k) + 10" (k)R(k)O (k) (3.365)
elde edilir. Buradan AV (k) denklemi

AV (k) =107 (k)p(k — d)g(k — d)E (k) + £ 07 (k)R(K)D (k)
107 (k -D)p(k —d —1)p(k —d =)0 (k - 1) (3.366)
107 (k=DR(k-1)0 (k -1)

olur. Burada ilk iki terimde (3.362) esitligi kullanildiginda
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AV(k)y=18" (k=)T" (k)g(k — d)p(k —d)T (k)0 (k —1)
+107 (k=DTT (k)R(K)T (k)8 (k 1)
O (k-D)g(k—d -1k —d -1)07 (k—1)
07 (k—DR(k-1)0 (k1)

T

(3.367)

elde edilir. Burada 1. ve 3. terimlerde (3.353) esitligi ile verilen korelasyon matrisi
iterasyonu kullanildiginda ve gerekli diizenlemeler yapildiginda asagidaki sonug elde

edilir.

AV(k)=0" (k=D[T" (k)R(K)T (k) - R(k —1)]6 (k —1) (3368
—(A12)07 (k=D[TT (k)R(k -1)T(k) - R(k —2)]16 (k 1) '
Bu durumda 7(k) iterasyon matrisinin biitiin 6zdegerleri 1’den kiigiik oldugu igin

koseli parantezlerin igindeki ifadeler

T (k) R(k)T (k) — R(k —1) = —L" (k) L, (k) (3.369)
T" (k)R(k — DT (k) — R(k — 2) = — L% (k)L, (k) (3.370)

seklinde negatif tanimlidir (Bitmead ve Anderson 1980, Anderson ve Johnson 1982).

Bu ifadeler denklemde yerine yazildiginda asagidaki sonug elde edilir.
AV()y==0T (k1) LT (k)L, (k) O (k=1)+(A/2) 8" (k=1) L (k)L, (k)@ (k—1)  (3.371)
Bu sonugtaki pozitif isaretli ikinci terimin basindaki katsayt1 0<A <1 igin 1/2

degerinden kiigiik olacagi i¢cin AV (k) degerinin her zaman negatif olacagi sdylenebilir.

Boylece kapali-cevrim sistem asimptotik kararli olur (Hatun ve Kogal 2008).



4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu kisimda oOnerilen tekrarlamali GS algoritmasinin degisik uygulamalart ve
karsilastirmali benzetim sonuglar1 verilmistir. Yapilan biitiin benzetim g¢alismalarinda

Matlab programi kullanilmaistir.

4.1. Tekrarlamah Gauss-Seidel Yardimei Degiskenler Algoritmas1 ile Ayrik-

Zaman Sistemlerin Transfer Fonksiyonu Parametrelerinin Yansiz Tahmini

Bu kisimda, onerilen tekrarlamali GSYD algoritmasinin yakinsama 6zelligi, yapilan
bir benzetim g¢aligmasiyla tekrarlamali yardimecir degiskenler algoritmasiyla
karsilastirmal1 olarak incelenmistir. Benzetim c¢alismasinda kullanilan ornek ikinci

derece sistemin transfer fonksiyonu

B(z) _ z+0.5
A(z) z*-1.5z+40.7

4.1)

olarak secilmistir (Ljung 2008). Burada kullanilan veri vektorii ve dogru parametre

vektora

o) =[-y(k=1) —y(k=2) u(k) wu(k—1) u(k-2)]' (4.2)
0, =la, a b, b b =[-15 07 00 1.0 05] (4.3)
olup sistemin ¢ikisina v(k)=e(k)—e(k—1)+0.2e(k —2) seklinde elde edilen renkli
giiriiltii eklenmistir, burada e(k) glriltlisii sifir ortalamali varyanst 1 olan normal
dagilima sahip rastgele giiriiltii dizisidir. Sisteme giris isareti olarak genligi +1 ve

periyodu 80 6rnekleme periyoduna esit olan bir kare dalga uygulanmistir. Bu durumda
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sistemin giiriiltiisiiz ¢ikis isareti ve y(k)= ¢’ (k) 0,, +v(k) esitligi kullanilarak elde

edilen giiriiltiilii ¢1kis isareti Sekil 4.1°de goriilmektedir.

20 T
— - giris isareti
—— cikis isareti
15 - - — — gurdltdla gikis isareti |

sistemin giris ve ¢ikis isaretleri

_1 5 1 1 1 1 1 1 1
o] 50 100 150 200 250 300 350 400

Sekil 4.1. Simiilasyonda kullanilan 6rnek sistemin giris ve ¢ikis isaretleri.

Bu durumda tekrarlamali GS algoritmasiyla yapilan benzetim sonuclar1 Sekil 4.2°de

goriilmektedir.

parametre tahminleri

| | | | | L |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
ornek

Sekil 4.2. Tekrarlamali GS algoritmasiyla hesaplanan transfer fonksiyonu parametre
tahminleri.
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Burada kesikli diiz ¢izgiler dogru parametre degerlerini gostermektedir. Tekrarlamali

GS algoritmasi kullanildiginda 8000 adim sonunda elde edilen parametre tahminlerinin
67(8000)=[a, a4, b, b b]=[-0.9656 02978 0.0849 0.9950 1.5275] (4.4)

degerlerine yakinsadigi gorilmistiir. Bu degerler (4.3) ile verilen dogru degerlere
uzaktir, yani yanli parametre tahminleri elde edilmistir. Daha sonra sirasiyla
tekrarlamali GSYD ve tekrarlamali1 YD algoritmasiyla yapilan benzetim sonucunda elde
edilen parametre tahminleri Sekil 4.3’te ve Sekil 4.4’te goriilmektedir. Korelasyon
matrisinin baglangi¢ degeri tekrarlamali GSYD algoritmasinda R(0)=0.17, tersinin
baslangi¢ degeri ise tekrarlamali YD algoritmasinda P(0) =10/ olarak alinmistir. Elde
edilen sonuglara gore tekrarlamali GSYD algoritmas: kullanildiginda 8000 adim

A

sonunda elde edilen parametre tahminlerinin égsm =[a, a, Z;O b, Z;z]

=[-1.5015 0.6985 0.0204 0.9820 0.4761] seklinde (4.3) ile verilen dogru

degerlerine yakinsadig goriilmiistiir, yani yansiz parametre tahminleri elde edilmistir.

parametre tahminleri

_2 L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
ornek

Sekil 4.3. Tekrarlamali GSYD algoritmasiyla hesaplanan transfer fonksiyonu parametre
tahminleri.
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Tekrarlamali YD algoritmasi kullanildiginda ise yine 8000 adim sonunda elde edilen

A A

parametre tahminlerinin 6L =[a, &, b, b b,

=[-1.5005 0.6980 0.0171 0.9854 0.4790] seklinde dogru degerlere yakinsadig:

gorilmistir.
25
2 _
151 4
L A S — b1
= NiALN a2
£ 05 qu N et
e
o
B oft— —— e J— = b0
E WM
8
8 o0s5) §
Ak _
15 e - al
_2 I I I I I I I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
ornek

Sekil 4.4. Tekrarlamali YD algoritmasiyla hesaplanan transfer fonksiyonu parametre
tahminleri.

Elde edilen benzetim sonuglarina bakildiginda Onerilen tekrarlamali GSYD
algoritmasinin en kiiciik kareler tabanli algoritmalara gore islem yiikiiniin az olmasinin
yaninda tekrarlamali YD algoritmasina yakin sonuglar verdigi goriilmektedir.
Algoritmanin  yakinsama hizinin  korelasyon matrisinin  6zdeger yayilimina
bagimliligindan dolayi, baslangicta tekrarlamali YD algoritmasina gore daha yavas
yakinsamasina ragmen tekrarlamali YD algoritmasina oldukc¢a yakin sonuglar vermistir.
Sonug olarak islem yiikii ve yakinsama hizi agisindan bakildiginda tekrarlamali YD

algoritmasina gore iyi bir alternatif olarak goriilebilir.

Tek-girisli tek-¢ikish ayrik zaman sistemin parametrelerini tahmin etmek i¢in yapilan
benzetim c¢aligmasinda kullanilan algoritmalarin karsilastirllmas1 Cizelge 4.1'de

verilmigtir.
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Cizelge 4.1. Tek-girisli tek-¢ikishh ayrik-zaman sistemin parametrelerinin tahmin
edilmesi isleminde kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Aleoritma: Islem Yuku . Yakinsama Hizi
Alzorima: (carpma-bdlme islemi sayis1) | (yaklasik drnek sayisi)
GS 85 300 (yanli tahmin)
GSYD 90 300 (yansiz tahmin)
YD 143 100 (yansiz tahmin)

4.2. Tekrarlamali Gauss-Seidel Yardimc1 Degiskenler Algoritmasi ile Cok-Girisli
Cok-Cikish  Ayrik-Zaman  Sistemlerin  Transfer  Fonksiyonu  Matrisi

Parametrelerinin Yansiz Tahmini

Bu kisimda, yapilan bir benzetim c¢alismasiyla, cok-degiskenli sistemler igin
onerilen tekrarlamali GSYD algoritmasinin yakinsama 6zelligi diger en kiigiik kareler
tabanli algoritmalarla karsilastirmali olarak incelenmistir. Benzetim ¢alismasinda

kullanilan 6rnek iki-girigli iki-¢ikisli sistemin transfer fonksiyonu matrisi

z+0.8 26z-13

X,(2) _| z"-1.5z+0.7 2152407 |Ui(@)
X,(2) 0.12z+0.324 0.252+0.186 || U (z2)

z°-024z+0.16 z°-024z+0.16

(4.5)

olarak sec¢ilmistir. Bu sistemin her bir ¢ikisi i¢in fark denklem modeli 6l¢me giiriiltiisii

de goz Oniine alinarak asagidaki gibi yazilabilir.

W (k) =15y,(k—=1)—0.7y,(k—=2) +1.0u,(k —1)+0.8u, (k= 2) + 2.6u, (k=) - 1.3u, (k= 2)+v(k)  (4.6)

Y,(k)=0.24y,(k—=1)—0.16y,(k—=2)+0.12 u,(k —=1) + 0.324 u,(k —2) + 0.25u,(k - 1)
=0.186u,(k=2)+v,(k) (4.7

Bu denklemler dogrusal baglanimli bicimde

»(k) =g ()8, +v (k) (4.8)
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12(k) = @; (k) By, + v, (k) (4.9)

olarak yazilabilir. Sistem tanima isleminde kullanilan veri vektorleri ve optimum

parametre vektorleri

o) =[-0k=D =3(k=2) wk=1) wk=2) u(k=1) wu(k-2)] (4.10)
oL ()= =1) =y (k=2) w1 wk-2) w,k-1) w,k-2)] @11
eT

lopt

=la, a, b, by by byl=[-15 07 1.0 08 26 -13] (4.12)

a
02017[

=[ay, ay by, by, by, by |=[-024 016 0.12 0324 025 —0.186] (4.13)

olup sistemin ¢ikis isareti 6l¢timlerine sirasiyla

v,(k) = 0.9v,(k —1) = 0.95v, (k — 2) + ¢, (k) (4.14)
v, (k) = 1.6v,(k —1)— 0.68v, (k — 2) + ¢, (k) (4.15)

seklinde elde edilen renkli giiriiltii dizileri eklenmistir, burada e (k) ve e,(k) sifir
ortalamali ve varyanslar1 1 olan normal dagilima sahip rastgele giiriiltii dizileridir.
Sistemin u,(k) ve u,(k) girislerine genligi +1 seklinde degisen iki farkli yalanci
rastgele ikili dizi (pseudo random binary sequence) uygulanmistir. Bu durumda (4.8) ve
(4.9) denklemleri kullanilarak elde edilen giiriiltiilii ¢ikis isaretleri Sekil 4.5te ve Sekil
4.6’da goriilmektedir. Burada v,(k) ve v,(k) Olgme giiriiltiilerinin varyanslar1 birinci
cikis icin gliriiltli isaret oran1 %10 ve ikinci ¢ikis i¢in giiriiltii isaret oranm1 %20 olacak

sekilde ayarlanmistir.
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Sekil 4.5. Cok degiskenli ayrik-zaman sistemin 1. giris ve 1. ¢ikis isaretleri.
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Sekil 4.6. Cok degiskenli ayrik-zaman sistemin 2. giris ve 2. ¢ikis isaretleri.
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Bu durumda tekrarlamali GS algoritmasiyla yapilan benzetim sonuglart Sekil 4.7°de ve
Sekil 4.8’de goriilmektedir. Burada noktali diiz cizgiler dogru parametre degerlerini
gostermektedir. Bu sonuglarda parametre tahminlerinin dogru  degerlerine
yakinsamadig1 goriilmektedir. Daha sonra yansiz parametre tahminlerini elde edebilmek
icin, Onerilen tekrarlamali GSYD algoritmasiyla yapilan benzetim sonucunda elde
edilen parametre tahminleri Sekil 4.9°da ve Sekil 4.10°da goriilmektedir. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan tekrarlamali GSYD algoritmasiyla yapilan simiilasyon
sonucunda elde edilen parametre tahminleri de Sekil 4.11°de ve Sekil 4.12°de
goriilmektedir. Kullanilan biitiin algoritmalarda korelasyon matrisinin baglangig
degerleri birim matris olarak, parametre tahminlerinin baslangi¢ degerleri ise sifir

vektor olarak alinmistir ve parametreler sabit oldugu i¢in unutma faktéri A =1

alinmistir.
3.5
| b121
5
<
£
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5
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Q
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Sekil 4.7. Tekrarlamali GS algoritmasiyla hesaplanan, c¢ok-degiskenli ayrik-zaman
sistemin 6, parametre tahminleri.
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Sekil 4.8. Tekrarlamali GS algoritmasiyla hesaplanan, c¢ok-degiskenli ayrik-zaman
sistemin @, parametre tahminleri.
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Sekil 4.9. Tekrarlamali GSYD algoritmasiyla hesaplanan, ¢ok-degiskenli ayrik-zaman

A

sistemin @, parametre tahminleri.
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Sekil 4.10. Tekrarlamali GSYD algoritmasiyla hesaplanan, cok-degiskenli ayrik-zaman
sistemin 92 parametre tahminleri.
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Sekil 4.11. Tekrarlamali YD algoritmasiyla hesaplanan, cok-degiskenli ayrik-zaman

A

sistemin 6, parametre tahminleri.
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Sekil 4.12. Tekrarlamali YD algoritmasiyla hesaplanan, cok-degiskenli ayrik-zaman
sistemin @, parametre tahminleri.

Yapilan benzetim sonuglarinda 3000 adim sonunda parametrelerin yakinsadigi sayisal

degerler Cizelge 4.2 de verilmistir.

Cizelge 4.2. Cok-girisli ¢ok-¢ikisli ayrik-zaman sistemin parametre tahminlerinin
yakinsadig1 degerler.

Algoritma: &11 &12 by, by, byy, by,
GS -1.4271 | 0.6559 | 1.0043 | 1.0724 | 2.6411 | -1.1072
GSYD -1.4934 | 0.6953 | 1.0033 | 0.8285 | 2.6409 | -1.3269
YD -1.4921 | 0.6942 | 1.0037 | 0.8314 | 2.6407 | -1.3238
Dogru deger | -1.5000 | 0.7000 | 1.0000 | 0.8000 | 2.6000 | -1.3000

Algoritma: a,, a,, b, by, by, by,
GS -0.5206 | 0.2305 | 0.1182 | 0.2302 | 0.2540 | 0.0837
GSYD -0.2361 | 0.1530 | 0.1161 | 0.3265 | 0.2516 | 0.1837
YD -0.2365 | 0.1531 | 0.1161 | 0.3264 | 0.2516 | 0.1835
Dogru deger | -0.2400 | 0.1600 | 0.1200 | 0.3240 | 0.2500 | 0.1860
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Elde edilen sonuclara bakildiginda tekrarlamali GS algoritmasi kullanildiginda 3000
adim sonunda yanli parametre tahminlerinin elde edildigi goriilmiistiir. Tekrarlamali
GSYD ve tekrarlamali YD algoritmalart kullanildiginda ise 3000 adim sonunda elde

edilen parametre tahminlerinin dogru degerlere yakinsadigi goriilmiistiir. Bu iki

algoritma arasindaki en 6nemli fark él tahminlerinin hesaplandig1 Sekil 4.9 ve Sekil

4.11’de  goriilmektedir. Yapilan benzetim c¢aligmalarinda 671 parametrelerini

giincellemek icin kullanilan korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi yaklasik 2390
olarak hesaplanmigtir. Tekrarlamali GSYD algoritmasi korelasyon matrisinin 6zdeger
yayilimindan etkilendigi i¢in parametre tahminleri tekrarlamali YD algoritmasina gore
daha yavas yakinsamistir. Sekil 4.10 ve Sekil 4.12’de parametre tahminlerinin

yakinsama hizlarinin ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Ciinkii, yapilan benzetim
caligmalarinda éz parametrelerini glincellemek i¢in kullanilan korelasyon matrisinin

0zdeger yayilimi yaklasik 158 olarak hesaplanmistir.

Cok-girisli ¢cok-cikish ayrik zaman sistemin parametrelerini tahmin etmek icin yapilan
benzetim calismasinda kullanilan algoritmalarin karsilastirilmas:  Cizelge 4.3°te

verilmigtir.

Cizelge 4.3. Cok-girisli ¢ok-¢ikisli ayrik-zaman sistemin parametrelerinin tahmin
edilmesi isleminde kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Alsoritma: Islem Yiikii (él i¢in) Yakinsama Hizi (él igin)
“ | (carpma-bdlme islemi sayisi) | (yaklasik drnek sayisi)
GS 56 200 (yanli tahmin)
GSYD 60 200 (yansiz tahmin)
YD 104 100 (yansiz tahmin)
. Islem Yiikii (é i¢in) Yakinsama Hizi (é i¢in)
Algoritma: 2 2
(carpma-bolme islemi sayis1) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 56 200 (yanli tahmin)
GSYD 60 200 (yansiz tahmin)
YD 104 100 (yansiz tahmin)
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4.3. Tekrarlamalh Gauss-Seidel Yardimc1 Degiskenler Algoritmas: ile Siirekli-

Zaman Sistemlerin Transfer Fonksiyonu Parametrelerinin Yansiz Tahmini

Bu kisimda, bir dogru akim motoruna sert bir mil ile bagl bir yiikten olusan bir
sistemin transfer fonksiyonu parametreleri tahmin edilmistir. Benzetim ¢alismasinda

kullanilan motorun armatiir direnci R, =1Q, armatiir endiiktans1 L, = 0.5 H, motorun

ve yiikiin eylemsizligi J = 0.01 kgm?/s®, motorun ve yiikiin siirtiinme katsayis1 B = 0.1

Nms, motorun zit elektromotor sabiti K, =0.01 V/(rad/s) ve motor tork sabiti
K, =0.01 Nm/A olarak alinmistir. Bu durumda motor ve yiikten olusan sistemde

armatiir geriliminden yiikiin agisal hizina kadar olan siirekli zaman transfer fonksiyonu

X(s) bs+Db, 2
T2 =2 (4.16)
U(s) s"+as+a, s +125+20.02
olarak yazilabilir. Burada optimum parametre vektorii
0.=la, a, b b] =[12 2002 0 2f (4.17)

olarak yazilabilir. Sisteme giris isareti (armatiir gerilimi) olarak, uyarim 6zelliklerinin
iyl olmasindan dolay1 =10V seviyeli yalanci rastgele ikili dizi (pseudo random binary
sequence) uygulanmistir. Cikis isaretine v(k)=e(k)—e(k—1)+0.2e(k —2) seklinde
elde edilen renkli giiriiltii eklenmistir. Burada e(k) normal dagilima sahip sifir
ortalamali rastgele giiriiltii dizisidir. Cikis isaretine eklenen v(k)olgme giirtiltiisiinlin
varyansi giiriiltii isaret oran1 %30 olacak sekilde ayarlanmistir. Ornekleme periyodu,
Shannon maksimum Ornekleme periyodu 7, =7/®, ve o,sistemin dogal frekans
olmak tizere, 7, /150 <T < T /10 kriteri (Sagara ve Zhao 1990) gbz Oniine almarak
T =0.05s. olarak secilmistir. Sistemin bant genisligi yaklasik 1.929 rad/s olup 7 =0.3
(a=1/r=3.33) alinarak kullamilan ikinci derece algak gegiren filtrenin bant

genisliginin 2.145 rad/s olmasi saglanmistir. Yani kullanilan ikinci derece algak geciren

filtrenin bant genisligi sistemin bant genisliginden bir miktar fazla olacak sekilde
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secilmigtir. Parametre tahminlerinin baslangic degerleri é(O)zO(M) seklinde sifir
vektor alinmugtir, R(0)=0.0017,, ve r(0)=0,, olarak alinmistir. Ik olarak

tekrarlamali GS algoritmast kullanilmistir ve giirtiltiilii durumda Sekil 4.13’te
goriildiigii gibi hesaplanan parametre tahminleri kesikli cizgilerle gosterilen dogru
degerine yakinsamamustir, yani yanli parametre tahminleri elde edilmistir. Sonra
tekrarlamali GSYD algoritmas1 kullanilmis ve Sekil 4.14’te goriildiigli gibi yansiz
parametre tahminleri elde edilmistir. Daha sonra ise tekrarlamali YD algoritmasi
(Ljung ve Soderstrom 1983, Soderstrom ve Stoica 1983,1989, Ljung 1999) kullanilmis
ve Sekil 4.15°te goriildiigii gibi yine yansiz parametre tahminleri elde edilmistir.

Baslangi¢c degerlerinin ayni olmasi i¢in parametre tahminlerinin baslangic degerleri

sifir alinmistir ve R~ (0) = 10007 (4xay Olarak alinmustir.

22
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Sekil 4.13. Tekrarlamal1 GS algoritmasiyla hesaplanan, siirekli-zaman sistemin transfer
fonksiyonu parametre tahminleri.
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Sekil 4.14. Tekrarlamali GSYD algoritmasiyla hesaplanan, siirekli-zaman sistemin
transfer fonksiyonu parametre tahminleri.
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Sekil 4.15. Tekrarlamali YD algoritmasiyla hesaplanan, siirekli-zaman sistemin transfer
fonksiyonu parametre tahminleri.
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Sonra sisteme k =4000 aninda eylemsizligi J =0.01 kgm?/s” olan bir yiik ilave

edilmistir ve & =8000 aninda siirtiinme katsayis1 B =0.15Nms olarak degistirilmistir.

Bu durumda & =4000~8000adm arahginda 6. =[7 1001 0 1] olarak,

k =8000 ~12000 adim araliginda 6, = [9.5 15.01 O l]T olarak degismistir. Unutma

faktoric A =0.995 alinarak tekrarlamali GSYD algoritmasiyla Sekil 4.16’da goriilen

parametre tahminleri elde edilmistir.

22
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Sekil 4.16. Tekrarlamali GSYD algoritmasiyla hesaplanan, zamanla degisen siirekli-
zaman sistemin transfer fonksiyonu parametre tahminleri.

Daha sonra aym sartlarda tekrarlamali YD algoritmasi kullanilmis ve & =0.995

aliarak Sekil 4.17°de goriilen parametre tahminleri elde edilmistir.
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Sekil 4.17. Tekrarlamal1 YD algoritmasiyla hesaplanan, zamanla degisen siirekli-zaman
sistemin transfer fonksiyonu parametre tahminleri.

Tek-girisli tek-¢ikish siirekli zaman sistemin parametrelerini tahmin etmek i¢in yapilan
benzetim c¢alismasinda kullanilan algoritmalarin  karsilastirilmas:  Cizelge 4.4°te

verilmigtir.

Cizelge 4.4. Tek-girisli tek-cikisli siirekli-zaman sistemin parametrelerinin tahmin
edilmesi isleminde kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Alsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
Alzontma: (carpma-bdlme islemi sayis1) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 56 500 (yanli tahmin)
GSYD 60 500 (yansiz tahmin)
YD 104 100 (yansiz tahmin)

Yapilan benzetim sonuglarina gore, Olgme giiriiltiisiiniin renkli giiriilti olmasi
durumunda, onerilen tekrarlamali GS algoritmasiyla yanli parametre tahminlerinin elde
edildigi gortilmiistiir. Bu problemden kurtulmak i¢in Onerilen tekrarlamali GSYD
algoritmasiyla ise yansiz parametre tahminlerinin elde edilebildigi ve yakinsama

hizinin yaygin olarak kullanilan tekrarlamali YD algoritmasina yakin oldugu



131

goriilmiistiir. Onerilen algoritmanin yakinsama hizinm tekrarlamali YD algoritmasina
gore yavas olmasi korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimina bagimli olmasindan
kaynaklanmaktadir. Buna ragmen, ayrik veriler ile siirekli-zamanli uyarlamali kontrol
ve siirekli model tabanli hata algilama sistemlerinde RLS ve YD algoritmalaria

alternatif olarak kullanilabilir.

4.4. Tekrarlamal Gauss-Seidel Yardimc1 Degiskenler Algoritmasi ile Cok-Girisli
Cok-Cikish  Siirekli-Zaman  Sistemlerin  Transfer Fonksiyonu  Matrisi

Parametrelerinin Yansiz Tahmini

Benzetim calismasinda kullanilan 6rnek iki-girisli iki-¢ikish siirekli-zaman sistemin

transfer fonksiyonu matrisi

his+h, b8 +h,, 5s+5 2
XO)|_| S+as+a, s+asta, |US)| | 2108514 21285+4 || UG 4.18)
X,(s) b, s+by, b,s+byy, U,(s) 3 > +4 U,(s) .
S+asta, §+ast+a, §+35+6 5 +35+6

olarak secilmistir (Sagara ve Zhao 1989). Bu sistemin her bir ¢ikisi i¢in polinomal

denklemler s-domeninde asagidaki gibi yazilabilir.

(52 +ay,s+a,) X (s)= (b5 +b,,)U (s) + (D8 + by, )U, () (4.19)

(52 +ays +ay) X, (8) = (Dy5 + by,))U () + (b8 + Dy, )U, (5) (4.20)

Bu denklemlere Johansson (1993,1994) tarafindan 6nerilen ve

(4.21)

olarak tanimlanan operator degisimi asagidaki gibi uygulanabilir.
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1-1Y 1-1 1-2 1-4
(_j +a11(7j+a12:l)(1(s): blll(_z_]+ljll2 U, (s)+ blZl(_Z_j+bl22 U, (s) (4.22)

1-4Y 1-1 1-2 1-1
(/1_) +a21( j+a22})(2(s): b211(—j+b212 U, (s)+ b221£—j+b222 U,(s)  (4.23)
T A T T

Bu denklemler payda esitlenerek algak geciren filtre operatori A’ya gore

diizenlendiginde

[1+(2+a0)A+(1—a,r+ 61122'2)/12])(1 (s)=[(b, DA+ (b, T+ bllzrz)/lz]Ul(s)

e (4.24)
+[(by D) A + (=D 7+ byt ) NU,(5)

[1+(2+a,0)A+(1—a,r+ azzrz)ﬂz]Xz(S) =[(b,0)A+ (=D, T +b212T2)/12]U1 (s)

o (4.25)
+[(Dy D) A + (=D T + by ) A |U, ()

esitlikleri elde edilir. Bu degistirilmis stirekli-zaman modelin katsayilar1 s -domenindeki

modelin katsayilarindan farkli olarak agagidaki gibi isimlendirilebilir.

[1+o, 4+ alz/lz]Xl ($)=[B A+ ﬂuzf]U1(S) +[Bpud + 18122/12]1]2 (s) (4.26)
[1+a,4+ 0(22/12])(2 () =[B A+ /6212/12]U1 () +[Bom A + ﬁzzz/%z]Uz (s) (4.27)

Sistemin giris ve ¢ikis isaretleri ol¢limleri ayrik oldugu icin algak geciren filtreleme

isleminin ayrik olarak yapildig1 ve sistemin ¢ikis isareti olglimlerine dlgme giirtiltiisii

karistig1 goz Oniine alinarak ayni denklemleri asagidaki gibi yazabiliriz.

Y1(k) = =04, (k) = e, Ay, (k) + B Ay () + B Ly (k) + B, Ay (B) + o Ky (k) +wy (k) (4.28)
W (k) =—a, Ay, (k) —a22/12y2 (k) + By Ay (k) + By 2”1 (k)+ By Au, (k) +ﬂ222ﬂ*2”2 (k)+v, (k) (4.29)

Bu denklemleri sistem tanima isleminde kullanabilmek i¢in dogrusal baglaniml

bicimde

y(k) =g (k)6 +v (k) (4.30)
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12(k) = @, (k) 6, +v, (k) (4.31)

olarak yazdigimizda bu denklemlerdeki veri vektorleri ve parametre vektorleri

ol ()=[-An(k) =Xy Auk) Fu k) Auy(k) Zu,(k)] (4.32)
@ (K)=[-A, (k) ~Zy,(k) Au (k) Zuy(k) Auy(k) Auy (k)] (4.33)
4912,7, = [all a, Pun B Ba P ] (4.34)
027;)17[ = [a21 &y By P Py P ] (4.35)

olarak yazilabilir. Sisteme ait transfer fonksiyonlari ikinci derece oldugu i¢in filtreleme
isleminde de en fazla ikinci derece filtre kullanilmaktadir. Burada giris ve ¢ikis isaretleri

algak geciren filtrenin fark denklem modeli kullanilarak asagidaki gibi yapilabilir.

A (k) = p. Ay (k=1)+ gy, (k) + y, (k= 1)) (4.36)
2y (k) = p A2y, (k =1) + q.( Ay, (k) + Ay, (k - 1)) (4.37)
A (k) = P2y, (k =1)+ gy, (k) + y,(k = 1)) (4.38)
Zy, (k)= p 2y, (k=1)+q( Ay, (k) + Ay, (k = 1)) (4.39)
Au, (k) = p.Auy(k =1) + qu, (k) +u,(k 1)) (4.40)
2u, (k) = p.22u, (k1) + q.(Au, (k) + A, (k - 1)) (4.41)
Quty (k) = p. Ay (k =1) + i, (k) +u,(k 1)) (4.42)
Puy (k) = p22uy (k= 1)+ q(Au, (k) + Au, (k —1)) (4.43)

Filtreleme isleminde baslangi¢ kosullar1 sifir alinabilir. Filtreler kararli oldugu igin
baslangi¢ kosullarinin etkisi zamanla kaybolacaktir. Filtreleme islemiyle elde edilen
filtrelenmis giris-¢ikis verileri yukarida verilen veri vektorlerinde kullanilarak
degistirilmis model katsayilar1 tahmin edilir. Degistirilmis model katsayilarinin tahmin

edilmesinde tekrarlamali1 GS algoritmasi asagidaki gibi kullanilabilir.

R(k)=AR(k-D+p (ke (k) , p(k)=Rkp,(k—-1)+g¢ k) (k) (4.44)



134

AR {pn(k) = 2Ry (06,0~ R ()6, (& - l)} /R (0

=i+l (4.45)
(i=1,..,M,)
R(K)=kR,(k =D+, ()@l (k) ,  py(k) =K py(k = 1)+ @, (k) y, (k) (4.46)
0,,(k) = [pz,-(k) ~S Ry, (06, (k) — 3 Ry (k)6 (- l)} /R (k)
j=1 j=i+l (4.47)

(i=1,...M,)

Degistirilmis model katsayilarinin tahmin edilmesinde kullanilabilecek olan ¢ok-
degiskenli RLS algoritmas1 da asagidaki gibi yazilabilir (Sinha ve Kuszta 1983,
Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999).

0.(k)=0.(k-D)+L,(Ky,(k)-¢! ()0, (k-1] ., (j=12) (4.48)
P.(k-1)p.(k)

L- k — J J

A o B =D () (449

P.(k)= (/R - L (k)] (k)P (k-1) (4.50)

Yansiz parametre tahminlerini elde edebilmek i¢in yardimci degiskenlerden
yararlanilmistir. Yardimci degisken olarak kullanilabilecek olan, sistemle ayni yapiya
sahip bir uyarlamali modelin ¢ikis isaretleri, yani tahmin edilen giiriltiisiiz c¢ikis
isaretleri asagidaki gibi hesaplanabilir. Bu degerler hesaplanirken eldeki en son

parametre tahminleri kullanilir.

x, (k) = (_ 6%11/%21 (k) - duzz)%l (k) + ﬁm/wl (k) + ﬂA112/12L‘1 (k)

R . (4.51)
+ By Au, (k) + B, Au, (k))/(l +a,q+ dlzqz)
X, (k)= (_ dﬂﬂ_“f% (k) - dzz_%ez (k) + 13211/1”1 (k) + ﬁzlzﬂzul (k) (4.52)

+ 18221/1”2 (k) + :Bzzzﬂ“ul (k))/(l +a,q+ &22q2)

Burada kullanilan filtrelenmis giiriiltiisiiz ¢ikis isaretleri & anindaki degeri eksik olarak
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A%,(k) = pAx,(k—1)+ q(%,(k - 1)) (4.53)
228, (k) = p 2%, (k —1) + g A%, (k) + 2%, (k — 1)) (4.54)
A%, (k) = p.A&y(k 1)+ q(%,(k - 1)) (4.55)
228, (k) = p 2%y (k = 1) + g (A%, (k) + A%, (k - 1)) (4.56)

seklinde hesaplanabilir. Filtrelenmis giris isaretleri ise (4.40)-(4.43) esitliklerindeki gibi
hesaplanabilir. Giiriiltiisiiz ¢ikis isaretlerinin £ anindaki degerleri (4.51) ve (4.52)
esitlikleriyle tahmin edildikten sonra, asagidaki esitlikler yardimiyla k& anindaki

filtrelenmis degerleri

A% (k) = A%,(k) + g & (k) . 2x (k) =A% (k) +q* %, (k) (4.57)
J%,(k) = A%,(k) + q.x,(k) . 2%, (k)= 1°%,(k) + ¢>%, (k) (4.58)

seklinde hesaplanabilir ve hesaplanan bu degerler yardimec1r modelin veri vektorlerinin

olusturulmasinda kullanilir. Yardimci modelin veri vektorleri

2 (R)=[-25(k) ~B5(K) k) Puk) Auyk) Fuy(k)) (4.59)
2 (R)=[-A%,(k) ~ Bk Auk) P k) (k) Puy(K)] (4.60)

seklinde olusturulabilir. Burada olusturulan (giiriiltii icermeyen) yardimci veri vektorleri
tekrarlamali GSYD ve tekrarlamali YD algoritmalarinda asagidaki gibi kullanilabilir.
Degistirilmis model katsayilarinin tahmin edilmesinde tekrarlamali GSYD algoritmasi

asagidaki gibi kullanilabilir.

R(k)=AR (k=D +z(k)g (k) , p(k)=%p (k-1 +z(k)y k) (4.61)

@(k)={pli(k)—fZng,<k>ézj(k)—ZIRw(k)éuk—l)} /Rl,-l-(k), (i=1..M)) (4.62)

J=i+l

Ry(k) =R Ry(k =D+ z,(k)gy (k) . py(k) =R py(k = 1) + 2, (k) y, (k) (4.63)

j=i+l

ézxk)={p2i(k)—2Rzg(k)ézj<k)—Zszgxk)éz,(k—l)} /Rz,xk), (i=1..M,) (4.64)
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Degistirilmis model katsayilarinin tahmin edilmesinde kullanilabilecek olan ¢ok-
degiskenli tekrarlamali YD algoritmas1 da asagidaki gibi yazilabilir (Sinha ve Kuszta
1983, Soderstrom ve Stoica 1989, Ljung 1999).

0,(k)=0,(k=1)+ L,(O[y,(k) -] ()0,(k-D] . (j=12) (4.65)
_ P(k—Dz,(k)

L= @, (k)P,(k —1)z! (k) (4.66)

P.(k) = (/B[ — L, (k)g] (k)] P, (k = 1) (4.67)

Bu simiilasyon caligmasinda tahmin edilen parametre sayisi, parametre vektorlerinin
boyutlart M, =M, =6 olmak ilizere toplam 12’dir. Unutma faktorii A=1 olarak

alinmustir.

Tahmin edilen degistirilmis model katsayilart ile s-domenindeki modelin

katsayilar1 arasinda asagidaki matris iliskileri yazilabilir.

[z 0 0 0 0 01a,| [-2] [a,]
-z 72 0 0 0 0 a, 1 a,
O 0 =« 0 0 O0}5b 0
) ey _| P (4.68)
0O 0 -7 7 0 05, 0 B,
0 0 0 0 7 0]by 0 B
| 0 0 0 0 -1 Tz__b122_ B 0 | _ﬂ122_
_T O O 0 O__a21_ __2_ _a21_
-z 72 0 0 0 0 a,, 1 (225
O 0 =« 0 0 O0]5b 0
: 2| _ B (4.69)
0O 0 -7 7 0 0| b, 0 B
0 0 0 T 0 || by, 0 B
0 0 0 -7 Tz__bzzz_ | 0| _18222_

Parametre tahmin islemi degistirilmis model kullanilarak yapilmaktadir ve yukaridaki

matrisel denklemler kullanilarak  s-domenindeki modelin katsayilar1  elde
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edilebilmektedir. iki modelin katsayilar1 arasindaki bu matrisel ifadeleri ve bu katsayilar

arasindaki doniigiim iglemini kapali formda asagidaki gibi yazabiliriz.

FO,+G=6, < 0,=F"'6 -G) (4.70)

FO,+G=0, < 0,=F"0,-G) (4.71)

Tahmin isleminden sonra doniisiim yapilarak elde edilmek istenen s-domenindeki

modelin katsay1 vektorlerinin sayisal degerleri asagidaki gibidir.

Oy =lan a, by by, by by|=[28 40 50 50 0.0 2.0] (4.72)
Oy =lay @y by, by, by by ]=[30 60 00 3.0 50 4.0] (4.73)

Yapilan simiilasyon ¢alismasinda giris isareti olarak siniizoidal igaretlerin toplamindan

olusan asagidaki giris isaretleri kullanilmastir.

u,(t) =sin(t)+1.5sin(1.5¢) + 2.5sin (2.5¢) + 3.5s1n (3.5¢) (4.74)
u,(t) =sin(¢) +1.5sin(2¢) + 2sin (3¢) + 3sin (4¢) + 4sin (5¢) (4.75)

Bu giris isaretleri kullanilarak yapilan giris-cikis simiilasyonu sonrasinda elde edilen
cikis isaretlerine Olgme giiriiltiisii olarak asagidaki ARMA (Auto-Regressive Moving

Average) model kullanilarak elde edilen renkli giiriiltii dizileri ilave edilmistir.

1-1.5z27 +0.5725z 1-1.5z7'+0.5725z"°
k)= K . k)= K (476
I e L L A T e S A
vy (k) = 1.6v,(k —1) — 0.68v, (k — 2) + ¢, (k) —1.5¢, (k — 1) + 0.5725 ¢, (k — 2) 4.77)
1y (k) = 1.6, (k —1) — 0.68v, (k — 2) + &, (k) — 1. 5e,(k — 1) + 0.5725¢, (k —2) (4.78)

Burada e (k) ve e,(k) sifir ortalamali ve varyanslart 1 olan normal dagilima sahip
rastgele giiriiltii dizileridir. Burada v (k) ve v,(k) renkli Olgme giiriiltiilerinin

varyanslart 1. ve 2. c¢ikis isaretleri icin giiriiltii isaret oran1 %50 olacak sekilde

ayarlanmigtir. Sistem tanima isleminde kullanilan giris-¢ikis isaretleri asagidaki
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sekillerde goriilmektedir. Sekil 4.18°de 1. giris isareti u,(k), glriltiisiiz 1. ¢ikis isareti

x,(k) ve giiriltiili

1. ¢ikis isareti y,(k) goriilmektedir. Sekil 4.19°da ise 2. giris isareti

u,(k), glriltisiz 2. c¢ikis isareti x,(k) ve guriltili 2. ¢ikis isareti y,(k)
goriilmektedir.
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Sekil 4.18. Cok degiskenli siirekli-zaman sistemin 1. giris ve 1. gikis isaretleri.
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Sekil 4.19. Cok degiskenli siirekli -zaman sistemin 2. giris ve 2. ¢ikis isaretleri.
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Bu durumda c¢ok-degiskenli tekrarlamali GS algoritmasiyla yapilan benzetim sonuglari
Sekil 4.20’de ve Sekil 4.21°de goriilmektedir. Yansiz parametre tahminlerini elde
edebilmek icin, Onerilen ¢ok-degiskenli tekrarlamali GSYD algoritmasiyla yapilan
simiilasyon sonucunda elde edilen parametre tahminleri Sekil 4.22°de ve Sekil 4.23’te
goriilmektedir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan c¢ok-degiskenli tekrarlamali YD
algoritmasiyla yapilan simiilasyon sonucunda elde edilen parametre tahminleri de Sekil
4.24°de ve Sekil 4.25’te goriilmektedir. Kullanilan biitiin algoritmalarda korelasyon
matrisinin baglangi¢ degerleri birim matris olarak, parametre tahminlerinin baslangic
degerleri ise sifir vektor olarak alinmistir ve parametreler sabit oldugu i¢in unutma

faktorii A =1 alinmustir. Burada kesikli diiz ¢izgiler dogru parametre degerlerini

gostermektedir.
7
o |
|

5 rm b1119b112
k5
€ 4 j‘ﬂ - a;
£
s L)L |
% | ap,
§
g 2 by

0 H@*‘“—““M 77777 by,

L L
0 5000 10000 15000
ornek

Sekil 4.20. Tekrarlamali GS algoritmasiyla hesaplanan, ¢ok-degiskenli siirekli-zaman
sistemin 6, parametre tahminleri.
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Sekil 4.21. Tekrarlamali GS algoritmasiyla hesaplanan, ¢ok-degiskenli siirekli-zaman
sistemin éz parametre tahminleri.
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Sekil 4.22. Tekrarlamali GSYD algoritmasiyla hesaplanan, cok-degiskenli siirekli-
zaman sistemin 6, parametre tahminleri.
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Sekil 4.23. Tekrarlamali GSYD algoritmasiyla hesaplanan, cok-degiskenli siirekli-
zaman sistemin éz parametre tahminleri.
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Sekil 4.24. Tekrarlamali YD algoritmasiyla hesaplanan, ¢ok-degiskenli siirekli-zaman
sistemin 6, parametre tahminleri.
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Sekil 4.25. Tekrarlamali GSYD algoritmasiyla hesaplanan, cok-degiskenli siirekli-
zaman sistemin éz parametre tahminleri.

Yapilan simiilasyon sonuglarinda 15000 adim sonunda parametre tahminlerinin

yakinsadigi sayisal degerler Cizelge 4.5 te verilmistir.

Cizelge 4.5. Cok-girisli ¢ok-¢ikisli siirekli-zaman sistemin parametre tahminlerinin
yakinsadig1 degerler.

Algoritma: a, a, by, b, by, by,
GS 2.5654 | 3.5197 | 4.9203 | 3.8777 | 0.0189 1.9964
GSYD 2.7646 | 4.0098 | 4.9861 5.0281 | -0.0061 | 2.0084
YD 2.7678 | 4.0296 | 4.9829 | 5.0657 | -0.0070 | 2.0103
Dogru deger 2.8 4.0 5.0 5.0 0.0 2.0
Algoritma: a,, a,, b, by, by, by
GS 2.8382 | 5.3349 | 0.0819 | 2.8764 | 4.9638 | 2.9118
GSYD 3.0047 | 6.0515 | 0.0086 | 2.9939 | 4.9890 | 4.0380
YD 3.0042 | 6.0458 | 0.0093 | 2.9931 | 4.9897 | 4.0302
Dogru deger 3.0 6.0 0.0 3.0 5.0 4.0
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Cok-girisli ¢ok-cikislt siirekli zaman sistemin parametrelerini tahmin etmek i¢in yapilan
benzetim c¢aligmasinda kullanilan algoritmalarin karsilagtirllmas1 Cizelge 4.6'da

verilmistir.

Cizelge 4.6. Cok-girisli cok-¢ikishi ayrik-zaman sistemin parametrelerinin tahmin
edilmesi isleminde kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Alsoritma: Islem Yiikii (él i¢in) Yakinsama Hizi (él i¢in)
(carpma-bolme islemi sayis1) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 56 500 (yanl1 tahmin)
GSYD 60 500 (yansiz tahmin)
YD 104 500 (yansiz tahmin)
. . Islem Yiikii (6, i¢in) Yakinsama Hizi1 (6, i¢in)
Algoritma: (carpma-bdlme islemi sayis1) | (yaklasik ornek sayisi)
GS 56 500 (yanli tahmin)
GSYD 60 500 (yansiz tahmin)
YD 104 500 (yansiz tahmin)

Elde edilen sonuglara bakildiginda tekrarlamali GS algoritmas: kullanildiginda,
yardimc1 degiskenlerden yararlanilmadiginda 15000 adim sonunda yanli parametre
tahminlerinin elde edildigi goriilmistiir. Tekrarlamali GSYD ve tekrarlamali YD
algoritmalar1 kullanildiginda ise 15000 adim sonunda elde edilen parametre
tahminlerinin dogru degerlere yakinsadigi goriilmiistiir. Elde edilen benzetim
sonuglarina genel olarak bakildiginda, oOnerilen tekrarlamali GS ve GSYD
algoritmalarinin iglem yiikiiniin RLS ve YD algoritmalarina gére daha az olmasinin
yaninda RLS ve YD algoritmalarina ¢ok yakin sonuglar verdigi goriilmiistiir. Cok-girigli
cok-cikigh sistemlerde tahmin edilen parametre sayisinin arttigi1 géz oniine alindiginda,
onerilen cok-degiskenli tekrarlamali GS ve GSYD algoritmalarinin islem yiikii avantaj
onem kazanmaktadir. Islem yiikii avantajimin yaninda ayn1 zamanda yakisama hizi
acisindan ¢ok-degiskenli RLS ve YD algoritmalarina ¢ok yakin sonuglar verdigi de goz
Oniine alindiginda, islem yiikii fazla olan ¢ok-degiskenli RLS ve YD algoritmalarina iyi

bir alternatif olarak goriilmektedir.
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4.5. Sistem Modellemede Kullanilan Baz1i Zaman Serileri Modellerinin

Tekrarlamali Gauss-Seidel ve Jacobi Algoritmalari ile Tahmin edilmesi

Bu kisimda, sistem parametrelerinin tahmin edilmesinde ve bazi uyarlamali kontrol
uygulamalarinda kullanilan baglica parametrik zaman serileri modellerinin parametreleri
onerilen tekrarlamali GS algoritmasiyla tahmin edilmis ve diger algoritmalarla

karsilastirmali olarak incelenmistir.
4.5.1. ARX model parametrelerinin tahmin edilmesi

Benzetim isleminde kullanilan 6rnek ikinci derece ARX modelin transfer

fonksiyonu gosterimi agagidaki gibidir.

z'+05z7 1

k)= k)+
YO = o7 T T T s o)

= v(k) (4.79)

Burada sistemin giris isareti u(k) ve bozucu giris isareti v(k) birbirinden bagimsiz olan
sifir ortalamali varyanst 1 olan normal dagilima sahip rasgele giiriilti dizileridir.
Benzetim ¢alismasinda kullanilan optimum parametre vektori ve veri vektorii asagidaki
gibidir.

opt

0’ =[a, a, b b]=[-15 07 1.0 0.5] (4.80)

o' (k) =[-y(k=1) -y(k=2) u(k=1) u(k-2)] (4.81)

Tekrarlamali GS ve Jacobi algoritmalariyla ARX model katsayilar1 tahmin edildiginde
Sekil 4.26 ve Sekil 4.27°deki edilmistir. Daha sonra RLS ve NLMS algoritmalariyla
elde edilen sonuclar Sekil 4.28 ve Sekil 4.29’da verilmistir. Burada korelasyon
matrisinin kendisinin ve tersinin baslangi¢ degeri tekrarlamali GS, Jacobi ve RLS
algoritmalarinda birim matris alinmistir. Bu algoritmalarda unutma faktorii

kullanilmamistir. Adim parametresi tekrarlamali Jacobi algoritmasinda = 0.5, NLMS
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algoritmasinda x=0.15 olarak alinmistir. Biitiin algoritmalarda parametre

tahminlerinin baslangi¢ degerleri sifir vektor alinmistir.
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Sekil 4.26. Tekrarlamali GS algoritmasi ile hesaplanan ARX model parametre
tahminleri.
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Sekil 4.27. Tekrarlamali Jacobi algoritmasi ile hesaplanan ARX model parametre
tahminleri.
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Sekil 4.28. RLS algoritmasi ile hesaplanan ARX model parametre tahminleri.
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Sekil 4.29. NLMS algoritmasi ile hesaplanan ARX model parametre tahminleri.

ARX modelin parametrelerini tahmin etmek icin yapilan benzetim c¢alismasinda

kullanilan algoritmalarin karsilastirilmast Cizelge 4.7 de verilmistir.
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Cizelge 4.7. ARX model parametrelerinin tahmin edilmesi isleminde kullanilan
algoritmalarin karsilagtirilmasi.

Algsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
carpma-bdlme islemi sayisi aklasik 0rnek sayisi
AR | (carpma-bslme islemi sayist) | (vaklasik drnek sayisn)
GS 56 10
Jacobi 64 100
RLS 100 10
NLMS 14 200

Daha sonra ayni algoritmalar 500 defa ¢alistirilmis ve asagidaki Sekil 4.30°da goriilen
ortalama karesel hata egrileri elde edilmistir. Burada normal dagilima sahip sifir

ortalamali e(k) bozucu giriginin varyansi 0.01 alinmistir, yine normal dagilima sahip
sifir ortalamali wu(k) sistem girisinin varyanst 1 almmistir. NLMS algoritmasinda
1 =0.3 secilmistir. Tekrarlamali Jacobi algoritmasinda w4 =0.3 secilmistir. RLS

algoritmasinda korelasyon matrisinin tersinin baglangi¢c degeri ve tekrarlamali GS ve
Jacobi algoritmalarinda korelasyon matrisinin baslangi¢ degeri birim matris secilmistir.
Biitiin algoritmalarda parametre tahminlerinin baslangi¢ degerleri sifir secilmistir. Sekil
4.30’a bakildiginda elde edilen tekrarlamali GS algoritmasinin performansimnin RLS
algoritmasina ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Tekrarlamali Jacobi algoritmasinin ise
adim parametresine bagli olarak yakinsama hizinin biraz daha diisiik oldugu fakat
NLMS algoritmasindan daha hizli yakinsadigi goriilmektedir. Yapilan benzetim
calismasinda korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi yaklasik 59 olarak hesaplanmaistir.
Burada rastgele giiriiltii seklinde hizli degisen isaretler kullanildigi i¢in korelasyon
matrisinin 6zdeger yayilimi kiiclik olmustur. Bu ylizden algoritmalarin yakinsama

hizlar1 arasindaki fark kii¢lik olmaktadir.
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Sekil 4.30. ARX model i¢in elde edilen ortalama karesel hata egrileri.

4.5.2. ARMAX model parametrelerinin tahmin edilmesi

Benzetim isleminde kullanilan Ornek ikinci derece ARMAX modelin transfer

fonksiyonu gosterimi agagidaki gibidir.

z ' +0.5z72 u(k)+ 1-z'402z7
1-1.5z"40.7z2 1-1.5z7"40.7z2

y(k) = e(k) (4.82)

Burada sistemin giris isareti u(k) ve bozucu giris isareti e(k) birbirinden bagimsiz olan
sifir ortalamali varyansi 1 olan normal dagilima sahip rastgele giiriiltii dizileridir.
Benzetim calismasinda kullanilan optimum parametre vektorii ve veri vektorii agsagidaki
gibidir.

0, =la, a, b b, ¢ c]=[-15 07 1.0 05 -1.0 0.2] (4.83)

o ()=[-yk=1) —y(k=2) u(k=1) u(k-2) ek-1) sk-2)]  (4.84)
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Benzetim calismasinda oncelikle tekrarlamali GS ve Jacobi algoritmalariyla ARMAX
model katsayilar1 tahmin edildiginde Sekil 4.31 ve Sekil 4.32°deki sonuglar elde
edilmistir. Daha sonra ELS (Extended Least Squares) ve NLMS algoritmalariyla elde
edilen sonuclar Sekil 4.33 ve Sekil 4.34’te verilmistir. Burada korelasyon matrisinin
kendisinin ve tersinin baglangi¢ degeri tekrarlamali GS, Jacobi ve ELS algoritmalarinda
birim matris alinmistir. Bu algoritmalarda unutma faktori kullanimamistir. Adim

parametresi tekrarlamali Jacobi algoritmasinda x = 0.5, NLMS algoritmasinda x =0.1

olarak alinmistir. Biitiin algoritmalarda parametre tahminlerinin baslangi¢c degerleri sifir

vektor alinmastir.
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Sekil 4.31. Tekrarlamali GS algoritmasi ile hesaplanan ARMAX model parametre
tahminleri.
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Sekil 4.32. Tekrarlamali Jacobi algoritmasi ile hesaplanan ARMAX model parametre
tahminleri.

1.5

—— b1

— a2
b2

—_— —— —— = = ——— ———" C2

o
=) 3]
7

S
[}
T

1

ARMAX parametre tahminleri

'
N
I
o
=

1.5 al

L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
omek

Sekil 4.33. ELS algoritmasi ile hesaplanan ARMAX model parametre tahminleri.
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Sekil 4.34. NLMS algoritmasi ile hesaplanan ARMAX model parametre tahminleri.

ARMAX modelin parametrelerini tahmin etmek icin yapilan benzetim caligsmasinda

kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi: Cizelge 4.8 de verilmistir.

Cizelge 4.8. ARMAX model parametrelerinin tahmin edilmesi isleminde kullanilan
algoritmalarin karsilagtirilmasi.

Algsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
AISOTMA: (carpma-bolme islemi sayisi) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 120 100
Jacobi 132 150
ELS 182 100
NLMS 20 600

Daha sonra ayni algoritmalar 500 defa calistirillmis ve asagidaki Sekil 4.35’te goriilen
ortalama karesel hata egrileri elde edilmistir. Burada normal dagilima sahip sifir

ortalamali e(k) bozucu girisinin varyansi 0.001 alinmistir, yine normal dagilima sahip
sifir ortalamali wu(k) sistem girisinin varyanst 1 almmistir. NLMS algoritmasinda
41 =0.3 secilmistir. Tekrarlamali Jacobi algoritmasinda x=0.3 segilmistir. ELS

algoritmasinda korelasyon matrisinin tersinin baglangi¢ degeri ve tekrarlamali GS ve

Jacobi algoritmalarinda korelasyon matrisinin baslangi¢c degeri birim matris se¢ilmistir.
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Biitiin algoritmalarda parametre tahminlerinin baslangi¢ degerleri sifir secilmistir. Sekil
4.35’e bakildiginda elde edilen tekrarlamali GS algoritmasinin performansinin ELS
algoritmasina ¢ok yakin oldugu goriilmektedir. Tekrarlamali Jacobi algoritmasinin ise
adim parametresine bagli olarak yakinsama hizinin biraz daha diisiik oldugu fakat
NLMS algoritmasindan daha hizli yakinsadigi goriilmektedir. Yapilan benzetim
calismasinda korelasyon matrisinin 0zdeger yayilimi yaklastk 410 olarak
hesaplanmistir. Burada korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi daha biiyiik oldugu i¢in

algoritmalarin yakinsama hizlar1 arasindaki fark belirgin olmaktadir.
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Sekil 4.35. ARMAX model i¢in elde edilen ortalama karesel hata egrileri.

4.5.3. ARARX model parametrelerinin tahmin edilmesi

Benzetim isleminde kullanilan oOrnek ikinci derece ARARX modelin transfer

fonksiyonu gosterimi agsagidaki gibidir.

z 40527 1
-1 -2 u(k) + -1 -2 -1 -2
1-1.5z7 +0.7z (1-1.5z7 +0.7z7)1-0.7z7 +0.9z7)

y(k) =

e(k)  (4.85)
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Burada sistemin giris isareti u(k) ve bozucu giris isareti e(k) birbirinden bagimsiz olan
sifir ortalamali varyanst 1 olan normal dagilima sahip rasgele giiriilti dizileridir.
Benzetim calismasinda kullanilan optimum parametre vektorii ve veri vektorii asagidaki
gibidir.

0; =[a, a, b b, d d,)=[-15 07 1.0 05 -0.7 09] (4.86)

O (k) =[-yk-1) —y(k=2) uk-1) w(k-2) —v(k-1) —v(k-2)] (487

Benzetim ¢alismasinda tekrarlamali GS, Jacobi ve RLS algoritmalariyla ARARX model
katsayilar1 tahmin edildiginde elde edilen sonuclar sirasiyla Sekil 4.36, Sekil 4.37 ve
Sekil 4.38’de verilmistir. Burada korelasyon matrisinin kendisinin ve tersinin baslangi¢
degeri birim matris alinmig ve unutma faktorii kullanilmamistir. Adim parametresi

tekrarlamali Jacobi algoritmasinda w4 =0.6 olarak alinmigtir. Biitiin algoritmalarda

parametre tahminlerinin baslangi¢ degerleri sifir vektor alinmistir.
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Sekil 4.36. Tekrarlamali GS algoritmasi ile hesaplanan ARARX model parametre
tahminleri.
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Sekil 4.37. Tekrarlamal1 Jacobi algoritmasi ile hesaplanan ARARX model parametre
tahminleri.
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Sekil 4.38. RLS algoritmasi ile hesaplanan ARARX model parametre tahminleri.

ARARX modelin parametrelerini tahmin etmek igin yapilan benzetim c¢alismasinda

kullanilan algoritmalarin karsilastirilmast Cizelge 4.9da verilmistir.
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Cizelge 4.9. ARARX model parametrelerinin tahmin edilmesi isleminde kullanilan
algoritmalarin karsilagtirilmasi.

Algsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
AISOTTMA: (carpma-bolme islemi sayisi) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 120 100
Jacobi 132 200
RLS 182 50

Onerilen tekrarlamali GS ve tekrarlamali Jacobi algoritmalarinin yakinsama hizlarinin
yaygin olarak kullanilan RLS algoritmasina ¢ok yakin sonug¢ verdigi goriilmektedir.
Yapilan benzetim g¢aligmasinda korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi yaklasik 101
olarak hesaplanmigtir. Bu deger kiiciik degildir fakat ¢ok biiyiik de olmadigi igin

algoritmalarin yakinsama hizlar1 arasindaki fark da ¢ok fazla degildir.
4.5.4. ARARMAX model parametrelerinin tahmin edilmesi

Benzetim isleminde kullanilan 6rnek ikinci derece ARARMAX modelin transfer

fonksiyonu gosterimi agsagidaki gibidir.

z' 40527 1-z"'+0.2z7
-1 -2 u(k) + -1 -2 -1 -2
1-1.5z7 +0.7z (1-1.5z7 +0.7z7)1-0.7z" +0.8z77)

y(k) = e(k)  (4.88)

Burada sistemin giris isareti u(k) ve bozucu giris isareti e(k) birbirinden bagimsiz olan
sifir ortalamali varyanst 1 olan normal dagilima sahip rasgele giiriiltii dizileridir.
Benzetim calismasinda kullanilan optimum parametre vektorii ve veri vektorii agsagidaki
gibidir.

6, =la, ay b b, ¢ ¢ d d]=[-15 07 1.0 05 -1.0 02 07 08] (4.89)

¢ 0 =[-yk=1) —yk-2) uk—1) uk-2) e(k-1) ek-2) —wk-1) —wk-2)] (4.90)

Benzetim ¢aligmasinda tekrarlamali GS, Jacobi ve RLS algoritmalarryla ARARMAX
model katsayilar1 tahmin edildiginde elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 4.39, Sekil 4.40
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ve Sekil 4.41°de verilmistir. Burada korelasyon matrisinin kendisinin ve tersinin
baslangi¢ degeri birim matris alinmig ve unutma faktorii kullanilmamistir. Adim

parametresi tekrarlamali Jacobi algoritmasinda g =0.5 olarak alimmistir. Biitiin

algoritmalarda parametre tahminlerinin baslangic degerleri sifir vektdr alinmistir.
Onerilen tekrarlamali GS ve tekrarlamali Jacobi algoritmalarinin yakinsama hizlarinin
yaygin olarak kullanilan RLS algoritmasina ¢ok yakin sonug¢ verdigi goriilmektedir.
Yapilan benzetim g¢aligmasinda korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi yaklasik 138
olarak hesaplanmistir. Bu deger kiiciik degildir fakat ¢ok biiyiik de olmadigi icin

algoritmalarin yakinsama hizlar1 arasindaki fark da ¢ok fazla degildir.

1.5

ARARMAX model parametre tahminleri
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0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
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Sekil 4.39. Tekrarlamali GS algoritmasi ile hesaplanan ARARMAX model parametre
tahminleri.
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Sekil 4.40. Tekrarlamali Jacobi algoritmasi ile hesaplanan ARARMAX model
parametre tahminleri.
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Sekil 4.41. RLS algoritmasi ile hesaplanan ARARMAX model parametre tahminleri.

ARARMAX modelin parametrelerini tahmin etmek icin yapilan benzetim ¢alismasinda

kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi Cizelge 4.10"da verilmistir.
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Cizelge 4.10. ARARMAX model parametrelerinin tahmin edilmesi isleminde kullanilan
algoritmalarin karsilagtirilmasi.

Algsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
AISOTTMA: (¢carpma-bolme islemi sayisi) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 208 500
Jacobi 224 1000
RLS 288 300

4.5.5. Cikis hatas1 model parametrelerinin tahmin edilmesi

Benzetim isleminde kullanilan 6rnek ikinci derece c¢ikis hatasi modelin transfer

fonksiyonu gosterimi asagidaki gibidir.

z140.5z7
1-1.5z7"+0.7z2

y(k) = u(k)+v(k) (4.91)

Burada sistemin giris isareti u(k) ve bozucu giris isareti e(k) birbirinden bagimsiz olan
sifir ortalamal1 varyansi 1 olan normal dagilima sahip rastgele giiriiltii dizileridir, v(k)

ise asagidaki gibi elde edilen renkli giiriiltii dizisidir.

l+z7' =02z

v(k) =
*) 1-0.7z7" +0.8272

e(k) (4.92)

Benzetim calismasinda kullanilan optimum parametre vektorii ve veri vektorii agsagidaki
gibidir.

0" =[a, a, b bl=[-1.5 07 1.0 0.5] (4.93)

opt

)y =[-xk-1) —x(k-2) u(k-1) u(k-2)] (4.94)

Benzetim caligsmasinda dncelikle tekrarlamali GS ve Jacobi algoritmalariyla ¢ikis hatasi
model katsayilar1 tahmin edildiginde elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 4.42 ve Sekil

4.43’te verilmistir. Daha sonra tekrarlamali ¢ikis hatasi ve NLMS algoritmalariyla elde
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edilen sonuclar elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 4.44 ve Sekil 4.45’te verilmistir.
Burada korelasyon matrisinin kendisinin ve tersinin baslangi¢ degeri tekrarlamali GS,
Jacobi ve tekrarlamali ¢ikis hatasi algoritmalarinda birim matris alinmistir. Bu
algoritmalarda unutma faktorii kullanilmamistir. Adim parametresi tekrarlamali Jacobi
algoritmasinda 4 =0.7, NLMS algoritmasinda g =0.03 olarak alinmistir. Biitiin
algoritmalarda parametre tahminlerinin baslangic degerleri sifir vektdr alinmistir.
Yapilan benzetim calismasinda korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi yaklasik 58
olarak hesaplanmistir. Korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi kiigiikk oldugu igin

algoritmalarin yakinsama hizlar1 arasindaki farkin kiigiik oldugu goriilmektedir.

1.5

— —_— —— a2
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Cikis hatasi modelinin parametre tahminleri
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Sekil 4.42. Tekrarlamali1 GS algoritmasi ile hesaplanan ¢ikis hatasi modelinin parametre
tahminleri.
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Cikis hatasi modelinin parametre tahminleri
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Sekil 4.43. Tekrarlamali Jacobi algoritmasi ile hesaplanan c¢ikis hatasi modelinin
parametre tahminleri.

1.5

Cikis hatasi modelinin parametre tahminleri
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Sekil 4.44. Tekrarlamali ¢ikis hatasi algoritmasi ile hesaplanan ¢ikis hatast modelinin
parametre tahminleri.
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Sekil 4.45. NLMS algoritmasi ile hesaplanan ¢ikis hatast modelinin parametre
tahminleri.

Cikis hatast modelinin parametrelerini tahmin etmek i¢in yapilan benzetim ¢aligmasinda

kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi Cizelge 4.11 de verilmistir.

Cizelge 4.11. Cikis hatas1 modelinin parametrelerinin tahmin edilmesi isleminde
kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Alsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
carpma-bdlme islemi sayisi aklasik drnek sayisi
AR | (carpma-bilme islemi sayist) | (vaklasik drnek saysi)
GS 56 50
Jacobi 64 50
RLS 100 50
NLMS 14 300

4.5.6. Box-Jenkins model parametrelerinin tahmin edilmesi

Benzetim isleminde kullanilan 6rnek ikinci derece Box-Jenkins modelin transfer

fonksiyonu gosterimi agagidaki gibidir.

z'+05z7
1-1.5z27"+0.7z2

y(k) = u(k)+v(k) (4.95)
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Burada sistemin giris isareti u(k) ve bozucu giris isareti e(k) birbirinden bagimsiz olan
sifir ortalamal1 varyansi 1 olan normal dagilima sahip rastgele giiriiltii dizileridir, v(k)

ise asagidaki gibi elde edilen renkli giiriiltii dizisidir.

1-03z7"'+0.1z7
1-0.7z"'4+0.82z72

v(k) = e(k) (4.96)

Benzetim caligsmasinda kullanilan optimum parametre vektorii ve veri vektorii agsagidaki

gibidir.

H;t:[al a, b b, ¢ ¢, d, dz]
=[-15 07 10 05 -03 0.1 -0.7 0.8] (4.97)

FR)=[-xk-1) —xk=2) uk=1) u(k-2) sk-1) sk-2) —wk-1) —wk-2)] (4.98)

Benzetim calismasinda RLS ve tekrarlamali GS algoritmalariyla Box-Jenkins model
katsayilar1 tahmin edildiginde elde edilen sonugclar sirasiyla Sekil 4.46 ve Sekil 4.47°de
verilmigtir. Burada korelasyon matrisinin kendisinin ve tersinin baglangic degeri
tekrarlamali GS ve RLS algoritmalarinda birim matris alinmistir. Biitiin algoritmalarda
parametre tahminlerinin baslangic degerleri sifir vektér alinmistir. Yapilan benzetim
calismasinda korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi yaklasik 86 olarak hesaplanmaistir.
Korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi kiiclik oldugu icin algoritmalarin yakinsama

hizlar1 arasindaki farkin kiigiik oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.46. Tekrarlamali GS algoritmasi ile hesaplanan Box-Jenkins model parametre
tahminleri.
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parametre tahminleri

L L L L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
omek

Sekil 4.47. RLS algoritmasi ile hesaplanan Box-Jenkins model parametre tahminleri.

Box-Jenkins model parametrelerini tahmin etmek icin yapilan benzetim c¢alismasinda

kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi1 Cizelge 4.12°de verilmistir.
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Cizelge 4.12. Box-Jenkins model parametrelerinin tahmin edilmesi isleminde kullanilan
algoritmalarin karsilagtirilmasi.

Algsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
Algorima: carpma-bolme islemi sayisi (yaklasik 6rnek sayisi
p y Y y
GS 208 200
RLS 288 100

4.6. Tekrarlamal Gauss-Seidel Algoritmasi ile Volterra Model Tahmini

Bu kisimda yapilan benzetim ¢alismalarinda, Mathews (1991) tarafindan kullanilan

ve katsayilar1 agagida verilen ikinci derece Volterra model kullanilmistir.

filtrenin dogrusal bilesenlerinin katsayilan :

[7,(0),1,(1),h,(2),1,(3)] = [~ 0.78,—1.48,-1.39, 0.04]

filtrenin dogrusal olmayan (ikinci derece) bilesenlerinin katsayilarn :

[h2 (0,0),4,(0,1),4,(0,2),4,(0,3), h, (L1),h,(1,2),h,(1,3),h,(2,2),h,(2,3),h, (3,3)]
=[0.54, 3.72, 1.86, —0.76, —1.62, 0.76, —0.12, 1.41, —1.52, —0.13]

Sisteme girig isareti olarak x(k)=0.25v(k)+1.0v(k—1)+0.25v(k) filtresinden
gecirilerek elde edilen renkli giiriilti kullanilmistir, burada wv(k) sifir ortalamali,
varyansi 1 olan normal dagilima sahip rastgele giiriiltii dizisidir. Yapilan sistem tanima
isleminde c¢ikis isareti Ol¢iimlerine SNR =20dB, yani NSR =9%10 olacak sekilde,
x(k) giris isaretiyle iligskisiz normal dagilima sahip sifir ortalamali rastgele giiriiltii
eklenmistir. Yapilan benzetim c¢alismalarinda korelasyon matrisinin  6zdeger
yayilimmin yaklasik 60 civarinda oldugu goriiliistiir. Oncelikle LMS, NLMS, RLS,
tekrarlamali GS ve tekrarlamali Jacobi algoritmalar1 birer defa ¢alistirilmis ve elde
edilen parametre tahminleri sirasiyla Sekil 4.48, Sekil 4.49, Sekil 4.50, Sekil 4.51 ve
Sekil 4.52°de verilmistir. Yapilan benzetim ¢alismalarinda kullanilan algoritmalarin
baslangi¢ kosullart ve adim parametreleri asagidaki gibi verilmistir. Ayrica biitiin

algoritmalarda parametre tahminlerinin baslangi¢ degeri sifir vektor olarak alinmistir.
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LMS: u=0.002

NLMS: u=0.1

RLS: R'(0)=101I

GS: R(0)=0.11

Jacobi: R(0)=0.11 ve £=0.2

LMS Algoritmasi tahminleri

_2 [ | | | [ [ [ [ [
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
ornek

Sekil 4.48. LMS algoritmasi ile elde edilen Volterra model parametre tahminleri.
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NLMS Algoritmasi1 tahminleri

| | | | | | | | |
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
ornek

Sekil 4.49. NLMS algoritmasi ile elde edilen Volterra model parametre tahminleri.

RLS Algoritmasi tahminleri

| | | | | | | | |
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
ornek

Sekil 4.50. RLS algoritmasi ile elde edilen Volterra model parametre tahminleri.
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RGS Algoritmasi tahminleri
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Sekil 4.51. Tekrarlamali GS algoritmasi ile elde edilen Volterra model parametre
tahminleri.

RJ Algoritmasi tahminleri

| | | [ [ [ | [ [
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
ornek

Sekil 4.52. Tekrarlamali Jacobi algoritmasi ile elde edilen Volterra model parametre
tahminleri.
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Volterra model parametrelerini tahmin etmek i¢in yapilan benzetim ¢alismasinda

kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi1 Cizelge 4.13 de verilmistir.

Cizelge 4.13. Volterra model parametrelerinin tahmin edilmesi isleminde kullanilan
algoritmalarin karsilagtirilmasi.

Algoritma: Islem Yuku . Yakinsama Hizi
* | (¢carpma-bdlme iglemi sayis1) | (yaklasik 6rnek sayisi)
LMS 43 1400
NLMS 44 600
RLS 750 50
GS 616 30
Jacobi 644 200

4.7. Tekrarlamal Gauss-Seidel Algoritmasi ile Dolaylh Uyarlamal Kontrol

Bu kisimda yapilan benzetim ¢alismalarinda, boliim 4.3’teki dogru akim motoru ve
yiikten olusan sistem kullanilmistir. Yapilan benzetim ¢aligmasinda dogru akim motoru
ve ylikten olusan sistemin 7 =0.05s. alinarak Z.0.H. doniisiimii ile elde edilen ayrik
zaman esdeger modeli kullanilmistir. Kapali ¢evrim sisteme referans giris olarak
periyodu 150 6rnek olan +1 genlikli kare dalga uygulanmistir. Bu kisimda 6ncelikle
kendinden ayarlamal1 PID denetleyicilerle elde edilen sonuglar verilecektir, daha sonra

ise model tabanli uyarlamali denetleyici ile elde edilen sonuglar verilecektir.

4.7.1. Tekrarlamal Gauss-Seidel algoritmasi ile kendinden ayarlamah PID kontrol

Yapilan ilk benzetim caligmasinda kendinden ayarlamali Ziegler-Nichols PID
denetleyicinin konumsal bi¢imde gerceklenen sekli kullanilmistir. Asagida sirasiyla
Sekil 4.53’te RLS ve Sekil 4.54°te tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen benzetim
sonuglar1 goriilmektedir. Burada korelasyon matrisinin baslangi¢c kosulu tekrarlamali

GS algoritmasinda R(0)=0.001/7, tersinin baglangic kosulu RLS algoritmasinda
P(0)=1000/ alinmistir. Parametre tahminlerinin baslangic degerleri 0.01 alinmistir.

Bu calismada korelasyon matrisinin 6zdeger yayilhmimin c¢ok biiyiik (yaklasik 2.10°
mertebesinde) olmasindan dolayt NLMS algoritmasi ile kullanigh parametre tahminleri

elde edilememistir.
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c¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.53. RLS algoritmasiyla elde edilen uyarlamali Ziegler-Nichols konumsal bi¢im
PID kontrol benzetim sonuglari.
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c) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.54. Tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen uyarlamali Ziegler-Nichols
konumsal bi¢im PID kontrol benzetim sonuglari.

Konumsal bigimde gergeklenen PID kontrol yonteminde model parametrelerini tahmin etmek
icin yapilan benzetim calismasinda kullanilan algoritmalarin karsilastirilmast Cizelge

4.14 de verilmistir.

Cizelge 4.14. Konumsal bi¢imde gerceklenen PID kontrol yonteminde model
parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Alooritma: Islem Yiikii Yakimsama Hizi
Alsoriima: carpma-bdlme islemi sayisi aklasik ornek sayisi
p y Yy y
GS 56 400
RLS 100 10
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Sonra kendinden ayarlamali Ziegler-Nichols PID denetleyicinin hizsal bigimde
gerceklenen sekli kullanilmistir. Asagida sirasiyla Sekil 4.55°te RLS ve Sekil 4.56’da
tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen benzetim sonuglar1 goriilmektedir. Benzetim

calismasinda ayn1 baslangic kosullar1 kullanilmistir.

1 23
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a) Sistemin payda katsay1 tahminleri. b) Sistemin pay katsay1 tahminleri.
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0
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-20

-40
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c¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.55. RLS algoritmasiyla elde edilen uyarlamali Ziegler-Nichols hizsal bi¢im PID
kontrol benzetim sonuglari.
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c) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.56. Tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen uyarlamali Ziegler-Nichols
hizsal bigim PID kontrol benzetim sonuglari.

Hizsal bigimde gergeklenen PID kontrol yonteminde model parametrelerini tahmin etmek
icin yapilan benzetim calismasinda kullanilan algoritmalarin karsilastirilmast Cizelge

4.15te verilmistir.

Cizelge 4.15. Hizsal bicimde gergeklenen PID kontrol yonteminde model
parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Algsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hizi
AISOTMA: (¢carpma-bolme islemi sayisi) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 56 500
RLS 100 20
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Daha sonraki benzetim c¢aligmasinda polinomsal kutup yerlestirme yontemiyle
tasarlanan kendinden ayarlamali PID denetleyicinin konumsal bigimde gergeklenen
sekli kullanilmistir. Asagida sirastyla Sekil 4.57°de RLS, Sekil 4.58°de tekrarlamali GS
algoritmas1 ve Sekil 4.59°da tekrarlamali SOR algoritmalariyla elde edilen benzetim

sonuglar1 goriilmektedir.

0.5 a2

77777777777777777777777777 b1

-0.5

pay parametre tahminleri

payda parametre tahminleri

al

-20 160 260 360 460 560 660 ! IZU 160 260 360 460 560 660
omek omek
a) Sistemin payda katsay1 tahminleri. b) Sistemin pay katsay1 tahminleri.
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— — —r(k) : referans isareti
—y(k) : ¢ikis isareti

u(k) : kontrol isareti

60
40

T N
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-40

referans ve ¢ikis isaretleri
kontrol igareti
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c¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.57. RLS algoritmasiyla elde edilen kutup yerlestirmeli konumsal bi¢im
uyarlamali PID kontrol benzetim sonuglart.
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a) Sistemin payda katsay1 tahminleri.
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¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri.
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pay parametre tahminleri

kontrol isareti

15 L L L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Omek

b) Sistemin pay katsay1 tahminleri.
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u(k) : kontrol isareti
60 b
40 B
20 B
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-40 B
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Omek

d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.58. Tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen kutup yerlestirmeli konumsal
bicim uyarlamali PID kontrol benzetim sonugclari.
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a) Sistemin payda katsay1 tahminleri. b) Sistemin pay katsay1 tahminleri.

80

T T T
— — — r(k) : referans isareti
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c) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.59. Tekrarlamali SOR algoritmasiyla elde edilen kutup yerlestirmeli konumsal
bicim uyarlamali PID kontrol benzetim sonuglari.

Konumsal bicimde gergeklenen kutup yerlestirmeli PID kontrol yonteminde model
parametrelerini tahmin etmek i¢in yapilan benzetim c¢alismasinda kullanilan

algoritmalarin karsilagtirilmasi Cizelge 4.16 da verilmistir.

Cizelge 4.16. Konumsal bicimde gerceklenen PID kontrol yonteminde model
parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan algoritmalarin karsilastirilmast.

Alsoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
AISOTTMA: (carpma-bolme islemi sayisi) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 56 600
SOR 64 300
RLS 100 10
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PID denetleyicilerle yapilan son benzetim ¢aligmasinda polinomsal kutup yerlestirme
yontemiyle tasarlanan kendinden ayarlamali PID denetleyicinin hizsal bicimde
gerceklenen sekli kullanilmistir. Asagida sirastyla Sekil 4.60°da RLS, Sekil 4.61°de
tekrarlamali GS algoritmas1 ve Sekil 4.62°de tekrarlamali SOR algoritmalariyla elde

edilen benzetim sonuglar1 goriilmektedir.
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a) Sistemin payda katsay1 tahminleri. b) Sistemin pay katsay1 tahminleri.
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c¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.60. RLS algoritmasiyla elde edilen kutup yerlestirmeli hizsal bigim uyarlamali
PID kontrol benzetim sonuglari.
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a) Sistemin payda katsay1 tahminleri.
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c¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri.
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b) Sistemin pay katsay1 tahminleri.
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d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.61. Tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen kutup yerlestirmeli hizsal bi¢im
uyarlamali PID kontrol benzetim sonuglart.
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c¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.62. Tekrarlamali SOR algoritmasiyla elde edilen kutup yerlestirmeli hizsal
bicim uyarlamali PID kontrol benzetim sonuglari.

Hizsal bigimde gerceklenen kutup yerlestirmeli PID kontrol yonteminde model parametrelerini
tahmin etmek i¢in yapilan benzetim c¢alismasinda kullanilan algoritmalarin

karsilastirilmasi: Cizelge 4.17 de verilmistir.

Cizelge 4.17. Hizsal bicimde gergeklenen PID kontrol yonteminde model
parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan algoritmalarin karsilagtirilmasi.

Aleoritma: Islem Yiikii Yakimsama Hizi
Alzontma: (carpma-bolme islemi sayis1) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 56 600
SOR 64 300
RLS 100 10
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4.7.2. Tekrarlamal Gauss-Seidel algoritmasi ile dolayli model tabanh uyarlamalh

kontrol

Bu kisimda yapilan benzetim ¢aligmalarinda yine bdliim 4.3’teki dogru akim motoru
ve ylikten olusan sistem kullanilmistir. Yapilan benzetim calismasinda dogru akim
motoru ve ylikten olusan sistemin 7 =0.05s. alinarak Z.0.H. doniisiimii ile elde edilen
ayrik zaman esdeger modeli kullanilmigtir. Kapali ¢evrim sisteme referans giris olarak
periyodu 150 o6rnek olan £1 genlikli kare dalga uygulanmistir. Burada tahmin edilen

sistem modeli ve referans model sirasiyla asagidaki gibidir.

1

E(Z_l) _ l;o "'l;lz_l g B, (z7) _ by+b,z g

< , = 4.99
Az 1+a,z" +a,z7° A,(z") l+a,z"'+a,,z” (4.99)

Denetleyici parametreleri asagidaki Diophantine denklemi ¢oziilerek hesaplanmistir.

Po = l;o » P = l;oaml +l;1 » Py = l;oamz +l;1am1 » P3 = l;lamz (4.100)
10 0 01[rn] [p r1 1 0 0 o] [p,
C:ll Al bAo 9 n_| P N hol_ ‘?1 } lio 9 | P (4.101)
a, a, b by||s P So a, a, b b P,
0 a 0 b||s D5 s 0 a, 0 p Ds

Asagida sirasiyla Sekil 4.63°te RLS ve Sekil 4.64’te tekrarlamali GS algoritmasiyla elde
edilen benzetim sonuglari goriilmektedir. Burada korelasyon matrisinin baslangi¢
kosulu tekrarlamali GS algoritmasinda R(0) =0.00017, tersinin baslangi¢ kosulu RLS
algoritmasinda P(0) =10000/ alinmistir. Parametre tahminlerinin baslangic degerleri
0.01 alinmistir. Bu ¢alismada korelasyon matrisinin 6zdeger yayiliminin ¢ok biiyiik
(vaklasik 3.10°) olmasindan dolayi NLMS algoritmas: ile kullamisli parametre

tahminleri elde edilememistir.
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a) Sistemin payda katsay1 tahminleri.
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¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri.
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b) Sistemin pay katsay1 tahminleri.
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d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.63. RLS algoritmasiyla elde edilen kutup yerlestirmeli, dolayli model tabanli

uyarlamali kontrol benzetim sonuglari.
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a) Sistemin payda katsay1 tahminleri. b) Sistemin pay katsay1 tahminleri.
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c¢) Sistemin referans ve ¢ikis sinyalleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.64. Tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen kutup yerlestirmeli, dolayl
model tabanli uyarlamali kontrol benzetim sonuglari.

Dolayli model tabanli uyarlamali kontrol yénteminde model parametrelerini tahmin etmek
icin yapilan benzetim calismasinda kullanilan algoritmalarin karsilastirilmast Cizelge

4.18 de verilmistir.

Cizelge 4.18. Dolayli model tabanli uyarlamali kontrol yonteminde model
parametrelerini tahmin etmek i¢in kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Algoritma: Islem Yiikii Yakinsama Hiz1
AISOTTMA: (¢carpma-bolme islemi sayisi) | (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 56 400
RLS 100 10
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4.8. Tekrarlamal Gauss-Seidel Algoritmasi ile Dogrudan Uyarlamah Kontrol

Bu kisimda, dnerilen tekrarlamali GS algoritmasi sirasiyla model tabanli uyarlamali
denetleyici ve kendinden ayarlamali denetleyici parametrelerinin  dogrudan
ayarlanmasinda kullanilmistir. Elde edilen sonuclar, yaygin olarak kullanilan RLS

algoritmasiyla elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.

4.8.1. Tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasi ile dogrudan model tabanh

uyarlamal kontrol

Ornek-1: Bu kisimda yapilan ilk benzetim ¢alismasinda Akhtar ve Bernstein (2005)
tarafindan kullanilan asagidaki kararsiz minimum fazli dogrusal ayrik-zaman sistem
modeli kullanilmistir. Sistemin giris ve ¢ikis isaretleri arasindaki zaman gecikmesi

d =2 ornekleme periyoduna esittir.

B(z) _ z+0.5

A(z) Z+z22+z+15 (4.102)
Kapali ¢cevrim sistemin takip ettigi model
5, _= (4.103
4,6 2 10

olarak sec¢ilmistir (Akhtar ve Bernstein 2005). Burada kullanilan veri vektorii ve

denetleyicinin parametre vektorii asagidaki gibidir.

¢ (k—d)y=[u(k—d-1) u(k—d-2) yk-d) yk—d-1) ylk—d-2)] (4.104)
or, =n r s, s s,]=[-05 -05 00 -05 L5] (4.105)
Bu benzetim calismasinda 7, =5, =1 almmustir. Giris isareti olarak periyodu 100

ornekleme periyoduna esit olan ve genligi ¥1 birim olan kare dalga kullanilmistir.

Yapilan karsilagtirmali  benzetim c¢alismasinda tekrarlamali GS algoritmasinda
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korelasyon matrisinin baglangi¢ degeri R(0) =0.1/,5 alinmustir, RLS algoritmasinda

korelasyon matrisinin tersinin baslangi¢ degeri R (0)=101,s alnmgtir. NLMS

algoritmasinda adim parametresi g =1.25 alimmistir. Biitlin algoritmalarda parametre

tahminlerinin baslangi¢ degeri 0.1 alinmistir. Asagida sirasiyla Sekil 4.65°te RLS, Sekil
4.66°da tekrarlamal1 GS ve Sekil 4.67°de NLMS algoritmalariyla hesaplanan parametre
tahminleri, sistemin referans ve ¢ikis ile kontrol isaretleri goriilmektedir. Korelasyon

matrisinin 6zdeger yayilimi1 2577 olarak hesaplanmistir.

2 | ‘
—————— r(k) : referans igareti
15l y(k) : ¢cikis isareti

referans ve ¢ikis isaretleri
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a) Sistemin referans ve ¢ikis isaretleri.
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c¢) Denetleyici parametre tahminleri.

Sekil 4.65. RLS algoritmasiyla elde edilen dogrudan model tabanli uyarlamali kontrol
benzetim sonuglar1 (7, = b, =1 alinmustir).
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a) Sistemin referans ve ¢ikis isaretleri.
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b) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.
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denetleyici parametre tahminleri

L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400
ornek

c¢) Denetleyici parametre tahminleri.

Sekil 4.66. Tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen dogrudan model tabanli
uyarlamali1 kontrol benzetim sonuglari (7, = 5, =1 alinmistir).

2 T T
ffffff r(k) : referans isareti
15L y(k) : cikig isareti
. Tr 1 | i | i | M
| [ | |
3= | | | | | |
E o5 | | | 1 1 1 1 -
@ ! ‘ w l | | |
24 ! ! ! | | ! |
£, | | | | | | |
0 | | | | | | | | i
> | | | : ! ! : :
§ o5l | | | | | | | .
T | I | I | ! |
2 ‘ ‘ ‘ ‘ : | ‘ |
N 1 [ I b ]
-1.5+ -
_2 | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400
ornek

a) Sistemin referans ve ¢ikis isaretleri.
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5 T T

u(k) : kontrol isareti
4+ =
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b) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

denetleyici parametre tahminleri
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c¢) Denetleyici parametre tahminleri.

Sekil 4.67. NLMS algoritmastyla elde edilen dogrudan model tabanli uyarlamali kontrol
benzetim sonuglar1 (7, = b, =1 alinmustir).
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Ormnek-2: Yapilan ikinci benzetim ¢alismasinda bir dogru akim motoruna sert bir mil ile
bagli bir yiikkten olusan bir sistemin hiz kontrol modeli kullanilmistir. Kullanilan
motorun armatiir direnci R, = 1Q, armatiir endiiktans1 L, = 0.5H, motorun ve yiikiin
eylemsizligi J =0.01 kgm?/s’, motorun ve yiikiin siirtinme katsayist B =0.1Nms,
motorun zit elektromotor sabiti K, =0.01V/(rad/s) ve motor tork sabiti
K, =0.0INm/A olarak alimmistir. Bu durumda motor ve yiikten olusan sistemde

armatiir geriliminden ve yiik torkundan yiikiin agisal hizina kadar olan siirekli zaman

transfer fonksiyonu

T,(s) (4.106)

olarak yazilabilir (Kuo ve Golnaraghi 2003). Burada Q (s) motorun agisal hizinin,
E_(s) motora uygulanan armatiir geriliminin, 7,(s) yik torkunun Laplace
doniisiimiinii gostermektedir. Kapali-gevrim sistemin ¢ikisinin, séniim orant & =1.2
dogal frekanst @, =10 rad /s olan asagidaki referans modelin ¢ikisini takip etmesi
istenmektedir.

Y.(s) w; 100

5 - > == (4.107)
R(s) s +28ws+w, s +24s5+100

Ornekleme frekansi, referans modelin bant genisliginin 2 kat1 Nyquist frekans1 olmak

lizere, bu frekansin yaklasik 10 kati olacak sekilde f, =10Hz.olarak segilmistir
(Franklin ve ark. 1998). Referans modelin sifirinct derece tutuculu esdegeri 7, = 0.1s.

i¢in

Y, (z")  0.1144z7" +0.0749z7°
R(z") 1-1.0516z"+0.2369z*

(4.108)
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olarak elde edilir. Burada kullanilan veri vektorii ve denetleyicinin parametre vektorii

asagidaki gibidir.

" (k—d)=[ulk—d) u(k—d-1) y(k—d) y(k—d-1)] (4.109)
0r, =[rn n s, s5]=[0.0069 0.0046 04467 -0.2105] (4.110)
Bu benzetim ¢alismasinda 7, = b, parametresi tahmin edilmistir. Giris isareti olarak

periyodu 150 ornekleme periyoduna esit olan ve genligi +1 birim olan kare dalga

kullanilmuastir.

Tekrarlamali GS algoritmasinda korelasyon vektoriiniin baglangic degeri sifir
vektor, korelasyon matrisinin baslangi¢ degeri R(0) =0.01./, tersinin baslangi¢ degeri
RLS algoritmasinda P(0) =100./ olarak alimugtir. Armatiir gerilimi 50V ile
siirlandirilmigtir. Asagida sirastyla Sekil 4.68’de RLS ve Sekil 4.69°da tekrarlamali

GS algoritmalariyla hesaplanan parametre tahminleri, sistemin referans ve ¢ikis ile

kontrol isaretleri goriilmektedir. Korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi yaklasik
1,5.10° olarak hesaplanmistir. Bu deger ¢ok biiyiik oldugu i¢in NLMS algoritmasiyla

kullanigli parametre tahminleri elde edilememistir.



190

x 10
0.5} ,
- - 0 8.5 ]
0.4T/ 1 8 |
5 03 — 575 1
£ =
£ £ ]
5 0.2 5 7 0
© ® ]
g o1 g 65
z ° =
@ ¥ 55 4
0.1 L\\
5 ]
o 0 |, 1
0 100 200 a0 400 500 600 700 3 0 200 300 400 50 600 700
omek omek
a) S(z) parametre tahminleri. b) R(z) parametre tahminleri.
— — — r(k) : referans isareti 60
1.5+ y(K) : cikis isareti

referans ve ¢ikis sinyalleri
kontrol sinyali

L L L -60 L L L L L L L
0 100 200 300 400 500 600 700 0 100 200 300 400 500 600 700

omek omek
c) Sistemin referans ve ¢ikis isaretleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.68. RLS algoritmasiyla elde edilen dogrudan model tabanli uyarlamali kontrol
benzetim sonuglar (7, = b, tahmin edilmistir).
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c) Sistemin referans ve ¢ikis isaretleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.69. Tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen dogrudan model tabanli
uyarlamal1 kontrol benzetim sonuglari (7, = b, tahmin edilmistir).

Dogrudan model tabanli uyarlamali kontrol ydnteminde denetleyici parametrelerini
dogrudan ayarlamak igin yapilan benzetim ¢alismasinda kullanilan algoritmalarin

karsilastirilmast Cizelge 4.19"da verilmistir.
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Cizelge 4.19. Dogrudan model tabanli uyarlamali kontrol yonteminde denetleyici
parametrelerini dogrudan ayarlamak igin kullanilan algoritmalarin karsilastirilmast.

Algoritma: Islem Yiikii (émek—} igin) Yakinsama Hizi (6rnek-1 igin)
AISOTTHNA: (carpma-bolme islemi sayisi) (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 85 20
RLS 138 20
NLMS 17 50
Aleoritma: Islem Yiikii (émek—g igin) Yakinsama Hizi (6rnek-2 igin)
AISOTTHNA: (carpma-bolme islemi sayisi) (yaklasik 6rnek sayisi)
GS 56 500
RLS 100 100

4.8.2. Tekrarlamali Gauss-Seidel algoritmasi ile dogrudan kendinden ayarlamah

kontrol

Ornek-1: ilk benzetim calismasinda yine onceki 6rnekte kullanilan, bir dogru akim
motoruna sert bir mil ile bagh bir yiikten olusan bir sistemin hiz kontrol modeli
kullanilmistir. Kullanilan motorun parametreleri, drnekleme periyodu ve referans model
onceki ornekteki gibi secilmistir. Onceki drnekten farkli olarak GMV kontrol tabanli
olan bir uyarlamali kontrol yontemi kullanilmistir. Bu yonteme gore, sistemin transfer
fonksiyonu minimum fazli oldugu i¢in Q(z')=0 ve C(z')=1-0.5z"+0.06z"
secilmistir. Bu durumda denetleyici polinomlar1 1. derece olmaktadir. Tekrarlamali GS
algoritmasinda korelasyon vektoriiniin baslangic degeri sifir vektor, korelasyon
matrisinin  baglangi¢ degeri  R(0)=0.001./, tersinin Dbaglangic degeri RLS
algoritmasinda R™'(0) =1000./ olarak alinmugstir. Her iki algoritmada parametre
tahminlerinin baslangi¢ degeri 0.1 ve unutma faktéri A =0.95 olarak secilmistir.
Sistemde & =230. adimdan itibaren motorun ve yiikiin toplam eylemsizligi 2 katina,
motorun ve yiikiin toplam siirtiinme katsayis1 1.5 katina ¢ikarilmis ve sabit bozucu yiik
torku uygulanmistir. Armatiir gerilimi +50V ile sinirlandirilmistir. Giris isareti olarak
periyodu 100 6rnekleme periyoduna esit olan ve genligi +1 birim olan kare dalga
kullanilmistir. Burada kullanilan veri vektdrii ve denetleyici parametre tahminleri

vektoriiniin yapist asagidaki gibidir.
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" (k—d)=[yk—-d) yk-d-1) u(k—d) u(k-d-1)] 4.111)
9T(k)=[f’o(k) fik) &,k él(k)J (4.112)

Asagida sirasiyla Sekil 4.70’te RLS ve Sekil 4.71°de tekrarlamali GS algoritmalartyla

hesaplanan parametre tahminleri, sistemin referans ve c¢ikis ile kontrol isaretleri
goriilmektedir. Korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimi yaklasik 1,4.10° olarak

hesaplanmistir. Bu deger cok biiyiilk oldugu icin NLMS algoritmasiyla kullanigh

parametre tahminleri elde edilememistir.
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¢) Sistemin referans ve ¢ikis isaretleri. d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.70. RLS algoritmasiyla elde edilen dogrudan kendinden ayarlamali kontrol
benzetim sonuglari.
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b) G(z) parametre tahminleri.
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d) Sistemin hesaplanan kontrol girisi.

Sekil 4.71. Tekrarlamal1 GS algoritmasiyla elde edilen dogrudan kendinden ayarlamali

kontrol benzetim sonugclari.

Ornek-2: Yapilan ikinci benzetim ¢alismasinda minimum fazli olmayan asagidaki

deterministik sistem kullanilmigtir (Patete ve ark. 2007).

(1-0.5z"Yy(k) =z (1+ 2.3z Hu(k) (4.113)

Tekrarlamali GS algoritmasinda korelasyon vektoriiniin baslangi¢ degeri sifir vektor,

korelasyon matrisinin baglangic degeri R(0)=0.01./, tersinin baslangic degeri RLS

algoritmasinda P(0) =100./ olarak alimmistir. Her iki algoritmada unutma faktorii

A =0.9 olarak secilmistir. Sistem parametre degerleri baslangicta



195

(1-03z"Yyk) =z 1+ 2z Yu(k)
alinarak GMV kontrol yonteminde
0(zH=401-z"), Cz"H)=1+z"4+0.25z""
olarak secilmis ve denetleyici parametre tahminlerinin baslangi¢ degerleri

F(z")=f,=0.64
Gz =g, +8z" +8,22 =41-36.72" +2.6z>

olarak hesaplanmistir. Sistem parametreleri £ = 300. adimda

(1-0.7z") (k) = (1.2 + 2.6z Yu(k)

(4.114)

(4.115)

(4.116)
(4.117)

(4.118)

olarak degistirilmis ve k =600. adimda Q(z™')=120(1-z"") olarak degistirilmistir.

Referans giris isareti olarak genligi O~1 birim arasinda degisen kare dalga secilmistir.

Asagida sirasiyla Sekil 4.72°de RLS ve Sekil 4.73’te tekrarlamali GS algoritmalariyla

hesaplanan parametre tahminleri, sistemin referans ve c¢ikis ile kontrol isaretleri

goriilmektedir. Korelasyon matrisinin 6zdeger yayilmi yaklasik 1,2.10° olarak

hesaplanmistir. Bu deger c¢ok biiyiikk oldugu icin NLMS algoritmasiyla kullanigh

parametre tahminleri elde edilememistir.
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c¢) Denetleyici parametre tahminleri.

Sekil 4.72. RLS algoritmasiyla elde edilen dogrudan kendinden ayarlamali kontrol
benzetim sonuglari. (minimum fazli olmayan sistem)

1.6

****** r(k) : referans isareti
y(K) : cikis isareti
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a) Sistemin referans ve ¢ikis isaretleri.
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Sekil 4.73. Tekrarlamali GS algoritmasiyla elde edilen dogrudan kendinden ayarlamali
kontrol benzetim sonuglari. (minimum fazli olmayan sistem)
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Dogrudan kendinden ayarlamali kontrol yonteminde denetleyici parametrelerini dogrudan
ayarlamak i¢in yapilan benzetim calismasinda kullanilan algoritmalarin karsilastiriimasi

Cizelge 4.20"de verilmistir.

Cizelge 4.20. Dogrudan kendinden ayarlamali kontrol yonteminde denetleyici
parametrelerini dogrudan ayarlamak igin kullanilan algoritmalarin karsilastirilmasi.

Aleoritma: Islem Yiikii (6rnek-1 i¢in) Yakinsama Hiz1 (6rnek-1 igin)
Algorima: (carpma-bdlme iglemi sayisi) (yaklagik ornek sayisi)
GS 56 30
RLS 100 20
Aleoritma: Islem Yiikii (6rnek-2 icin) Yakinsama Hiz1 (6rnek-2 igin)
Alzontma: (carpma-bdlme islemi sayisi) (yaklasik 6rnek sayis1)
GS 56 150
RLS 100 10




SONUC

Bu tez calismasinda, uyarlamali sistem tanima ve uyarlamali kontrol
uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan RLS ve NLMS algoritmalarina alternatif
olabilecek olan tekrarlamali GS algoritmasi Onerilmistir. Ayrica benzer algoritmalar
olan tekrarlamali Jacobi ve tekrarlamali SOR algoritmalarinin kullanimi Onerilmistir.
Onerilen algoritmalar ayrik-zaman sistem parametrelerinin tahmin edilmesinde, siirekli-
zaman sistem parametrelerinin tahmin edilmesinde, c¢ok girisli ¢ok ¢ikigl sistem
parametrelerinin tahmin edilmesinde, bazi zaman-serileri modellerinin parametrelerinin
tahmin edilmesi, dogrusal olmayan Volterra model parametrelerinin tahmin edilmesinde
ve uyarlamal1 denetleyici parametrelerinin dolayli olarak ve dogrudan ayarlanmasinda

kullanilmistir.

Bu tez calismasinin bilime olan katkilar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir:

- Cevrim-i¢i sistem tanima isleminde kullanmak i¢in matematiksel olarak farkli bir
temeli olan, yakinsama hizi ve islem yiikii agisindan bir ara yontem olarak yaygin
olarak kullanilan RLS ve NLMS algoritmalarina alternatif olan tekrarlamali GS
algoritmas1 onerilmistir.

- Onerilen tekrarlamali GS algoritmasi ayrik zaman sistemlerin ve siirekli zaman
sistemlerin transfer fonksiyonu parametrelerinin yansiz olarak tahmin edilmesinde
kullanilmistir. Ayrica parametre tahminleri vektoriinlin stokastik yakinsama analizi
yapilarak yansiz parametre tahminlerinin elde edilebilmesi i¢in gerekli sartlar
analitik olarak verilmistir.

- Tek girisli tek cikislt sistemler i¢in Onerilen GS algoritmasi ¢ok girisli ¢ok ¢ikigh
sitemlerin transfer fonksiyonu matrisi parametrelerinin tahmin edilmesi durumu i¢in
gelistirilmis ve hem ayrik zaman hem de siirekli zaman sistemlerin transfer
fonksiyonu matrisi parametrelerinin  yansiz olarak tahmin edilmesinde
kullanilmistir. Ayrica stokastik yakinsama analizi yapilarak yansiz parametre

tahminlerinin elde edilebilmesi i¢in gerekli sartlar analitik olarak verilmistir.
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- Onerilen tekrarlamali GS algoritmasi ayrik zaman sistemlerin modellenmesinde
kullanilan ve stokastik bozucu giriglerin veya dlgme giiriiltiisiiniin etkiledigi degisik
zaman serileri modellerinin parametrelerinin ¢evrim-igi olarak tahmin edilmesinde
kullanilmistir. Bu durumda parametre tahminleri vektoriiniin birinci derece ve ikinci
derece yakinsama analizleri yapilarak elde edilen sonuglar verilmistir.

- Tekrarlamali GS algoritmast ve benzer yapiya sahip olan tekrarlamali Jacobi
algoritmas1 dogrusal olmayan Volterra model parametrelerini ¢evrim-i¢i tahmin
etmek icin dnerilmistir. Onerilen algoritmalarin kararli olmas1 durumunda dogrusal
olmayan sistemlerin parametre tahminlerinin de dogru degerlerine yakinsadigi
gosterilmigtir.

- Uyarlamali denetleyici parametrelerinin dolayli olarak ayarlanmak i¢in tekrarlamali
GS algoritmas1 Onerilmis ve benzer yapiya sahip olan tekrarlamali Jacobi ve
tekrarlamali SOR algoritmalar1 da kullanilmistir.

- Uyarlamali denetleyici parametrelerinin dogrudan ayarlanmak i¢in tekrarlamali GS
algoritmas1 &nerilmistir. Onerilen tekrarlamali GS algoritmasmin kullanilmast
durumunda olusan kapali ¢evrim sistemin karesel bir Lyapunov fonksiyonunun var

oldugu gosterilerek asimptotik kararli oldugu ispatlanmistir.

Bu tezde oOnerilen algoritmalarla yapilan benzetim calismalariyla, elde edilen
sonuglar 6zellikle RLS ve RLS tabanli esdeger algoritmalarla ve NLMS algoritmasiyla
elde edilen sonuclarla karsilastirilmistir. Elde edilen benzetim sonuglari parametre
tahminlerinin  yakinsama hizi ag¢isindan karsilastirildiginda  tekrarlamali  GS
algoritmasinin ve tekrarlamali SOR algoritmasinin RLS algoritmasina yakin sonuglar
verdigi goriilmiistiir. Onerilen algoritmalar RLS ve diger RLS tabanli algoritmalarda
oldugu gibi korelasyon matrisinin ve korelasyon matrisinin birikimli tahmin edilmis
degerlerini kullanmaktadir. Tekrarlamali GS algoritmasina gore daha diisiik yakinsama
hizina sahip olan tekrarlamali Jacobi algoritmasiyla yapilan benzetim sonuglart bazi
uygulamalarda kiyaslama yapmak igin kullamilmigtir. Onerilen algoritmalar bu yiizden
yakinsama hizi agisindan RLS ve RLS tabanli algoritmalara ¢ok yakin sonuglar
vermektedir.  Ozellikle kontrol sistemlerinde NLMS  algoritmasinin  yavas
yakinsamasindan dolay1 kullanilamadigi durumlarda 6nerilen algoritmalar iyi sonuglar

vermistir. Yapilan benzetim c¢alismalariyla elde edilen sonuglarda, Onerilen
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algoritmalarin RLS ve diger RLS tabanli algoritmalara alternatif olarak rahatlikla
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Ozellikle ¢ok girisli ve ¢ok cikisli sistem tanima
uygulamalarinda artan parametre sayisina bagli olarak Onerilen algoritmalarin

yakinsama hiz1 avantajinin yaninda islem yiikii avantaji 6nem kazandigi goriilmiistiir.

Bu tez calismasinda elde edilen sonuglar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

- Onerilen tekrarlamali GS algoritmas1 sistemin ¢ikis isareti Slciimlerine karisan
renkli Olgme glirtiltlislinlin olumsuz etkisini ortadan kaldirmak igin yardimeci
degiskenler ile birlikte kullanilmistir ve elde edilen parametre tahminlerinin esdeger
tekrarlamali yardimci1 degiskenler algoritmasina c¢ok yakin oldugu goriilmiistiir.
Ayni algoritma parametre sayisinin fazla oldugu cok girisli ¢cok ¢ikish sistemlere de
uygulanmis ve elde edilen parametre tahminlerinin esdeger RLS tabanl
algoritmalarla elde edilen sonuglara ¢ok yakin oldugu goriilmiistiir. Cok girisli cok
cikislt sistemlerde tahmin edilen parametre sayisinin fazla oldugu gbéz Oniine
alindiginda tekrarlamali GS algoritmasinin yakinsama hizi avantajinin yaninda
islem yiikii avantaji onem kazanmaktadir.

- Onerilen tekrarlamali GS algoritmasi hem tek girisli tek ¢ikishi siirekli zaman
sistemlerin, hem de ¢ok girisli ¢ok ¢ikisli siirekli zaman sistemlerin parametrelerinin
tahmin edilmesinde de kullanilmis ve elde edilen sonuglarin ayrik zamanl
sistemlerde oldugu gibi esdeger RLS tabanli algoritmalarla elde edilen sonuglara
¢ok yakin oldugu goriilmistir. Stirekli zaman sistem tanima uygulamalarinda
filtreleme islemi islem yiikiinii arttirsa da filtreleme isleminin biitiin algoritmalarda
ortak islem oldugu diisliniildiigiinde parametre tahminlerinin giincellenmesi
asamasindaki islem yiikii avantajinin yine 6nemli oldugu goriilmektedir.

- Onerilen tekrarlamali GS algoritmasi, zaman ortalamali normal denklemdeki
korelasyon matrisi pozitif tanimli oldugu icin dogrusal olmayan Volterra model
parametrelerinin tahmin edilmesinde de kullanilabilmis ve parametre tahminlerinin
yakinsama hiz1 agisindan dogrusal sistemlerde elde edilen sonuglara benzer sonuglar
elde edilmistir. Tekrarlamali1 GS algoritmas1 parametre tahminlerinin yakinsama hizi
acisindan esdeger RLS algoritmasina ¢ok yakin sonuglar vermistir. Volterra

modellerdeki parametre sayisi fazla oldugu goz Oniine alindiginda tekrarlamali GS
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algoritmasinin yakinsama hizi avantajinin yaninda islem yiikii avantaji 6nem
kazanmaktadir.

Tekrarlamali GS algoritmas1 kontrol sistemlerinde yaygin olarak kullanilan zaman
serileri modellerinin parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilmis ve yine
yakinsama hizi agisindan esdeger algoritmalara ¢ok yakin sonuclar elde edilmistir.
Burada da onerilen algoritmanin yakinsama hizi ve islem yiikii avantajinin 6nemli
oldugu goriilmiistiir.

Tekrarlamal1 GS algoritmasiyla hesaplanan parametre tahminlerinin dogru degerine
yakinsama hizi korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimina bagimli oldugu i¢in RLS
algoritmasina gore diisiiktiir. Fakat yapilan dolayli ve dogrudan uyarlamali kontrol
benzetim caligsmalarinda elde edilen sonuglara bakildiginda, sistemin giris ve ¢ikis
isaretlerinin yavas degistigi gbz Oniine alindiginda aradaki yakinsama hizinin fazla
onemli olmadig1 yapilan benzetim sonuglarinda goriilmiistiir. Ayrica korelasyon
matrisinin 6zdeger yayiliminin ¢ok biiyiik oldugu durumlarda NLMS algoritmastyla
kullanigli parametre tahminleri elde edilememistir. Bu durumda bile Onerilen

tekrarlamali GS algoritmasiyla kullanigl parametre tahminleri elde edilebilmistir.
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