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TEKRARLAMALI GAUSS-SEIDEL YARDIMCI
DEGISKENLER ALGORITMASI iLE TRANSFER FONKSIiYONU
PARAMETRELERININ YANSIZ TAHMINI

Metin HATUN"
Osman Hilmi KOCAL®

Ozet: Bu makalede, dogrusal zamanla degismeyen ayrik-zamanli sistemlerin transfer fonksiyonu parametrelerini
yansiz olarak tahmin etmek igin, Gauss-Seidel iterasyonlari ile yardimci degiskenlerin birlikte kullanildig: tekrarla-
mali bir algoritma onerilmistir. Ayrica, dnerilen algoritmanin stokastik yakinsama analizi yapilmis ve yardimci degis-
kenlerin kullanilmas1 durumunda 6lgme giiriiltiisiiniin renkli giiriiltii olmas1 durumunda bile normal denklemlerin
optimum ¢dziimiinii veren yansiz bir kestire¢ oldugu gdsterilmistir. Onerilen algoritma, yapilan bir simiilasyon calis-
masiyla bir 6rnek ikinci derece sistemin transfer fonksiyonu parametrelerinin tahmin edilmesinde kullanilmis ve ben-
zer algoritmalarla karsilastirmali olarak incelenmistir. Elde edilen sonuglara gore, Onerilen algoritmanin islem yiikii
ve yakinsama hizi agisindan diger algoritmalara iyi bir alternatif oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Sistem Belirleme, Parametre Tahmini, Gauss-Seidel, Yardimci1 Degiskenler, Yansiz Tahmin,
Yakinsama Analizi.

Unbiased Estimation of Transfer Function Parameters with Recursive
Gauss-Seidel Instrumental Variables Algorithm

Abstract: In this paper, a recursive algorithm based on the use of Gauss-Seidel iterations and instrumental variables
together is introduced for unbiased estimation of transfer function parameters of linear time invariant discrete-time
systems. Furthermore, a stochastic convergence analysis of the proposed algorithm is performed and it is shown that
the proposed algorithm is an unbiased parameter estimator that gives optimum solution of normal equations even if
the measurement noise is colored. The proposed algorithm is used for estimation of transfer function parameters of a
sample second order system and compared with similar algorithms by a simulation study. According to the results
obtained, it is shown that the proposed algorithm is a good alternative to the others by viewpoints of computational
complexity and convergence rate.

Key Words: System Identification, Parameter Estimation, Gauss-Seidel, Instrumental Variables, Unbiased Estima-
tion, Convergence Analysis.

1. GIRIS

Sistem belirleme islemi, ger¢ek zamanda gergeklenen bir ¢ok adaptif isaret igleme ve adaptif kont-
rol uygulamasinin temelini olugturmaktadir (Widrow ve Stearns, 1985, Haykin, 2002, Goodwin ve Sin,
1984, Isermann ve dig. 1992, Astrom ve Wittenmark, 1995, Landau ve dig. 1998). Ozellikle parametrik
sistem modellerinin deneysel veriler kullanilarak ger¢cek zamanda tahmin edilmesi islemi ve bu iglem igin
kullanilan adaptif algoritmalar ge¢misten giinlimiize artan bir ilgi ¢cekmistir (Ljung ve Soderstrom, 1983,
Sinha ve Kuszta, 1983, Soderstrom ve Stoica, 1989, Johansson, 1993, Kalouptsidis ve Theodoridis, 1993,
Walter ve Pronzato, 1998, Raol ve dig. 2004, Ljung, 1999, 2006). Bu konuda yayinlanan literatiire ve bi-
limsel ¢alismalara gore, kullanilan algoritmalarin igslem karmagiklig1 ve tahmin edilen parametrelerin ya-
kinsama 6zellikleri, tahmin edilen parametrelerin kullanildiklar1 uygulama alanlarina gére algoritma seci-
minde birer tercih nedeni olmaktadir. Ornegin adaptif isaret isleme uygulamalarinda hiz agisindan ¢ogun-
lukla islem karmasiklig1 az olan algoritmalar tercih edilirken, adaptif sistem belirleme ve kontrol uygula-
malarinda yakinsama 6zellikleri iyi olan algoritmalar daha ¢ok tercih edilmektedir.

Adaptif sistem belirleme ve kontrol uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan RLS (Recursive
Least Squares) algoritmasinin yakinsama ozellikleri oldukca iyi olmasima karsin, sistemin ¢ikis isaretine
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karisan dlgme giiriiltiisiiniin renkli giiriiltii olmasi durumunda yanl parametre tahminleri elde edilmektedir
(Sinha ve Kuszta, 1983, Soderstrom ve Stoica, 1989, Ljung, 1999). Bu dezavantajdan kurtulmanin ve yan-
siz parametre tahminlerini elde etmenin bir yolu yardimer degiskenlerden yararlanmaktir. Yardimcr degis-
kenlerin RLS algoritmasiyla birlikte kullanilmasi durumunda elde edilen tekrarlamali algoritma literatiirde
RIV (Recursive Instrumental Variables) algoritmasi olarak bilinmektedir (Young, 1984, Séderstrom ve
Stoica, 1981, 1983, 1989, 2002, Ljung, 1999). Yardimci degiskenlerin kullanildigi RIV algoritmasi hem
RLS algoritmasinin hizli yakinsama 6zelligine sahiptir, hem de 6lgme giiriiltiisiiniin renkli giiriiltii olmasi
durumunda yansiz parametre tahminleri elde edilebilmektedir. Fakat RIV algoritmasinin islem karmagikli-
&1 RLS algoritmasiyla aynidir.

Son yillarda, zaman ortalamali normal denklemin Gauss-Seidel algoritmasiyla ¢dzlimii izerine ku-
rulu olan tekrarlamali bir algoritma onerilmistir (Kogal, 1998). Ayni algoritma farkli bir bakis acisiyla EDS
(Euclidean Direction Search) adi ile de Onerilmis ve bazi adaptif isaret isleme uygulamalarinda kullanil-
mistir (Xu ve dig. 1998, 1999, Bose ve Xu, 2002, Mabey ve dig. 2004, Bose, 2004). Bu ¢alismalarda Ga-
uss-Seidel algoritmasi adaptif FIR (Finite Impulse Response) filtre katsayilarinin adaptif olarak ayarlanma-
sinda kullanilmistir. Onerilen bu algoritmalarin islem yiikii RLS algoritmasindan daha az olup, yakinsama
hiz1 RLS algoritmasina yakindir ve korelasyon matrisinin 6zdeger yayiliminin kii¢iik olmasi durumunda
RLS algoritmasina ¢ok yakin sonuglar vermektedir (Kogal, 1998, Bose, 2004). Bu makalenin amaci, daha
once adaptif isaret isleme uygulamalarinda FIR filtre katsayilarini giincellemek i¢in kullanilan Gauss-
Seidel algoritmasini transfer fonksiyonu parametrelerini giincellemek igin kullanmaktir.

Bu makalede, Gauss-Seidel algoritmasi transfer fonksiyonu parametrelerinin tekrarlamali olarak
tahmin edilmesinde kullanilmis ve elde edilen parametre tahminlerinin stokastik yakinsama analizi yapil-
mustir. Sistemin ¢ikis isaretine karisan renkli 6lgme giiriiltiisiiniin istenmeyen etkisinden kurtulmak ve yan-
siz parametre tahminlerini elde etmek i¢in yardimci degiskenlerden yararlanilmistir. Yardimci degiskenle-
rin Gauss-Seidel algoritmasiyla birlikte kullanildigi yeni algoritma RGSIV (Recursive Gauss-Seidel
Instrumental Variables) “Tekrarlamali Gauss-Seidel Yardimer Degiskenler” algoritmasi olarak adlandiril-
mistir. Bu durumda, yansiz parametre tahminlerinin elde edildigi yapilan stokastik yakinsama analiziyle
analitik olarak gosterilmistir. Elde edilen sonuglarin dogrulugu, bir 6rnek ikinci derece sistem kullanilarak
yapilan bir simiilasyon g¢aligmasiyla gosterilmistir ve RIV algoritmasiyla karsilastirilmali olarak incelen-
mistir.

2. RGSIV ALGORITMASI iLE SISTEM BELIiRLEME

Dogrusal zamanla degismeyen tek girisli tek ¢ikisli #. dereceden ayrik zamanl bir sistemin trans-
fer fonksiyonu z -domeninde asagidaki gibi yazilabilir.

B(z) byz" +bz"" +--+b,
A(z)  zZ'+az"'+--+a,

,ms<n (1)

Acik ¢evrimde sistem belirleme igleminde, kullanilan sisteme ait giris ve ¢ikis isaretleri ise asagi-
daki sekildeki gibi gosterilebilir.

v(k)
u(k) »| Bilinmeyen x(k) (k)
Sistem
Sekil 1:

Sistem belirleme isleminde kullanilan sistem modeli

Burada u(k) sisteme uygulanan giris isaretini, x(k) ve y(k) sirasiyla sistemin giiriiltiisiiz ve gii-
riiltiilii ¢ikas isaretini, v(k) ise ¢ikis isaretine karigan 6lgme giiriiltiistinii géstermektedir.
Gauss-Seidel algoritmasi, sistem belirleme isleminde Ré’opt = p ile verilen normal denklemin ¢6-

ziimiinde kullanilmaktadir, burada Hopt ile m+n adet sistem parametresini igeren (m +n)x1 boyutlu
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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 = E[p(k)¢" (K)], p = E[p(k)y(k)] 2
Burada £ beklenen deger operatoriidiir, ¢(k) ise sistemin girig-¢ikis isaretlerinden olusan veri
vektoriidiir ve asagidaki gibi yazilabilir.

o) =[-yk=1) - —ylk=n) u(k) - utk-m] 3)
Gauss-Seidel algoritmasiyla tekrarlamali parametre tahmin isleminin baslangi¢ noktasi, zaman or-

talamali normal denklemin Gauss-Seidel algoritmasiyla ¢oziimii iizerine kuruludur. Ciinkii pratik uygula-
malarda R matrisinin ve p vektoriiniin degerinin bilinmemesi durumunda tahmin edilmis degerleri kulla-

nilarak bir yaklasiklik yapilir. Bu yaklagik tahmini degerler k adet veri grubu kullanildiginda asagidaki
gibi yazilabilir,

R =Y p(m)g” (n). p(k) =~ p(n)p(n) @
k “ k<

veya 1/k garpani goz 6niine alinmadan giris-¢ikis veri 6rnekleri alindikga iteratif olarak asagidaki gibi
giincellenebilir.

R(k) = R(k =1+ p(k)p" (k), p(k) = p(k —1)+ p(k)y(k) (5)
R(k) matrisi ve p(k) vektori iteratif olarak giincellendikten sonra bir adimlik Gauss-Seidel

iterasyonu R(k)é’(k) = p(k) olarak yazilan zaman ortalamali normal denklemin ¢6ziimiinde

O.(k+1)=| p,(k) - iZ_l:R[/(k)éj(k +1)— %Ry(k)é/(k)}/Rﬁ(k) L(i=12,...,m+n) (6)

seklinde kullanilir, yani iterasyon indisi ayrik zaman indisi olarak alinmistir. Burada R, (k) korelasyon
matrisinin 7. satirina ve j. siitununa denk diisen elemanini gosterir, p, (k) korelasyon vektoriiniin i. ele-

manint gosterir ve 6, (k) parametre vektoriiniin 7. elemanini gosterir. Yukarida (5) ve (6) ile verilen tek-

rarlamal1 algoritma RGS (Recursive Gauss-Seidel) algoritmasi olarak adlandirilmistir. RGS algoritmasinin
RLS algoritmasina gore en 6nemli farki korelasyon matrisinin tersi yerine dogrudan kendisinin giincellen-
mesi, yani matris tersini giincellemek icin kullanilan ilave bir iterasyona gerek kalmamasi ve parametre
tahminlerini giincellemek i¢in anlik hata bilgisini dogrudan kullanmamasidir. Ayrica parametrelerin skaler
olarak giincellendigini de g6z Oniine aldigimizda, RLS algoritmasina goére islem yiikiiniin 6nemli 6l¢iide
azaldig1 goriilmektedir (Kogal, 1998, Bose, 2004).

RGS algoritmasinda yardimer degiskenlerin kullanilmasiyla elde edilen tekrarlamali algoritma
RGSIV algoritmasi olarak adlandirilmigtir. Yardimci degiskenlerin en yaygin kullanim bigimi asagidaki
sekilde goriildiigii gibidir.

v(k)

u(k)

_| Bilinmeyen x(k) y(k)

Sistem

(k)
—»

Yardimci
Model

Sekil 2:
Sistem belirleme igleminde yardimci degiskenlerin elde edilmesi

Burada kullanilan yardimci model sabit katsayili kararli bir filtre veya parametreleri sistem para-
metreleriyle eszamanli olarak giincellenen bir adaptif filtre olabilmektedir. Bunlarin haricinde geciktirilmis
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giris veya ¢ikis isaretleri de yardimer degisken olarak kullanilabilmektedir (Soderstrom ve Stoica, 1981,
1983, 1989, 2002, Ljung, 1999). Burada yardimct degiskenleri elde etmek icin sistemle ayni yapiya sahip
bir adaptif filtre kullanildiginda, kullanilan yardimc1 modele ait veri vektorii

2y =[-%k=1) - —F(k—n) u(k) - wk-m] )

olarak yazilabilir ve bu vektoriin elemanlar1 £(k) =z (k) é(k) seklinde 6nceki adimda bulunan paramet-

re degerleri kullanilarak hesaplanabilir. RGSIV algoritmasinda hesaplanan bu degiskenler kullanildiginda
R(k) korelasyon matrisi ve p(k) korelasyon vektorii

R(K) zézzm)(p%n» P =320y () ®)

seklinde birikimli olarak veya 1/k ¢arpam goz 6niine alinmadan giris-gikis veri 6rnekleri alindik¢a iteratif
olarak agagidaki gibi giincellenebilir.

R(k)=R(k=1)+z(k)p" (k) , p(k)= p(k —1)+z(k) (k) ©)

R(k) matrisi ve p(k) vektorii iteratif olarak giincellendikten sonra parametre tahminleri bir

n=1

adimlik Gauss-Seidel iterasyonu kullanilarak (6) esitligindeki gibi giincellenebilir.
3. RGSIV ALGORITMASININ STOKASTIK YAKINSAMA ANALIZI

Parametre tahminlerini tekrarlamali veya ¢evrim-i¢i (on-line) olarak giincellemek i¢in kullanilan
RGS algoritmasini vektorel formda asagidaki gibi yazabiliriz.

Ok +1) = ~(R, (k) + R, (k)" Ry, (k) (k) + (R, (k) + R, (k) p(k) (10)

Burada R, (k), R, (k) ve R, (k) sirasiyla korelasyon matrisinin alt tiggen, kdsegen ve iist tiggen
kisimlarini iceren kare matrisleri gostermektedir. Yakinsama analizinde, R(k) korelasyon matrisinin ve
p(k) korelasyon vektoriiniin (4) ile verilen birikimli tahmini degerlerinin kullanildigin1 varsayalim. Sis-
temin ¢ikis isaretini dogrusal baglagimh bigimde (linear regression form) y(k) = o’ (k) 6,, +v(k) olarak

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

k)= éz_:co(n)y(n) . égco(n)[qf(n)eo,,, +v(n)]

Iy 11
= R(k)0,, +--2 9(n)v(n)
n=1
elde edilir. Bu deger (9) ile verilen vektorel algoritmada yerine yazildiginda
A B o B 1&
Ok +1) =—~(R, (k) + R, (k))"' R, (k) (k) + (R, (k) + Ry, (k) 1{R(/\f) Oop + 2 o(mv(n) } (12)
n=l1

elde edilir. Bu denklemde korelasyon matrisi R(k) =R, (k) + R, (k)+ R, (k) seklinde yerine yazilarak
denklem diizenlendiginde

O(k +1) =—(R, (k) + R, (k)" R,, (k) O(k)

[+ R, (0 + Ry (K)) ' R, (0)]6,, + (R, (k) + R, (k) Biﬂn)vm) } (13)

n=1

esitligi elde edilir. Burada
E[O(k + )] = E[O(K)] . ELp(k)v(k)] = %Z (n)v(n)
E[(R, (k) + R, (k)] = (R, + R,)" (19

E[T+(R, (k) + Ry (k)" Ry (k)]1=1+(R, + R,) "' Ry
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kabulleri kullanilarak (13) ile verilen denklemin her iki tarafinin beklenen degeri alindiginda

[[+(R, +R,) " R,JE[O()] = [ + (R, +R,) "' Ry 16,, +(R, +R,) " Elp(k)v(k)] (15
esitligi elde edilir. Bu esitlikten parametre tahminlerinin beklenen degeri

E[0(K)]= 6, + 1+ (R, + R,)" Ry 1 7' (R, + R,)) ™ Elo(k)v(k)] (16)
olarak elde edilir. Burada 7 + (R, + R,)"' R, = (R, + R,)™' R matris esitligi kullamldiginda

E[0(k)] = 0,,, + (R, +Ry)R™ (R, +Ry) ™ E[p(k)v(k)] (17)

sonucu elde edilir. Elde edilen bu sonu¢ RGS algoritmasi ile elde edilen parametre tahminlerinin optimum
degerine yakinsamasi i¢in gerekli sartlar1 gostermektedir. Bunun i¢in 6ncelikle korelasyon matrisinin tersi
aliabilmelidir. Bunun i¢in korelasyon matrisi pozitif tanimli olmalidir. Sistemin siirekli olarak uyarilmasi
durumunda bu sart saglanmaktadir. Korelasyon matrisinin pozitif tanimli olmasi durumunda RGS
iterasyonlarinin yakinsamasi saglanmis olmaktadir (Hatun ve Kogal, 2005). Pratik uygulamalarda baslan-
gicta korelasyon matrisinin pozitif tanimlhiligini garantilemek amaciyla R(0) = 6./ olarak alinabilir, bura-

da I uygun boyutlu birim matris olup ¢ =0.1, 0.01, 0.001 gibi kiigiik pozitif degerler alabilir. Algorit-
manin kararlilifi saglandiktan sonra elde edilen parametre tahminlerinin optimum degerine yakinsamasi
icin gerekli olan diger sart ise giris-gikis 6rnekleri alindikga E[¢@(k)v(k)] vektoriniin sifir vektore yakin-
samasidir. Bu vektorii ¢ikis isaretini y(k) = x(k) + v(k) seklinde yazarak asagidaki gibi inceleyebiliriz.

= yk-1)] [—x(k-1)] [—v(k—1)]
B —y(k—n) B —x(k—n) —v(k —n)
Elp(kyv(k)]=E u(h) vik)|=E u(h) v(k) |+ E u(h) v(k) (18)
L 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 goz oniine alindiginda
T—vik-D] ] [-r®]
_ || ~vk—n) | —n(n)
Elp(k)v(k)]=E u(h) v(k) | = 0 (19)
i u(k —m) | 1L 0 |

sonucu elde edilir. Bu durumda E[@(k)v(k)] vektoriiniin sifir vektére yakinsayabilmesi igin
r, (i) = E[v(k —i)v(k)], (i =L12,...,n) olarak tanimlanan, bozucu girise ait ilk 7 adet oto-korelasyon

katsayisinin sifir olmasi gerekir. Bu sonuca gore RGS algoritmasiyla elde edilen parametre tahminlerinin
optimum degerine yakinsayabilmesi i¢in 6lgme giiriiltiisiiniin beyaz giiriiltii olmas1 gerekir. RGSIV algo-
ritmasinin yakinsama analizi de benzer sekilde yapildiginda (17) ile verilen sonug

E[0(k)]=0,, + (R, + R,))R™'(R, + R,)) ™" E[z(k)v(k)] (20)

olarak elde edilir. Bu sonuca gore yine algoritmanin kararliliginin saglanabilmesi i¢in (8) ve (9) ile verilen
korelasyon matrisinin tersi alinabilir olmalidir. Burada yardime1 degiskenleri elde etmek icin sistemle ayni
yapiya sahip bir adaptif filtre kullanildiginda bu sart ¢ok rahat bir sekilde saglanabilmektedir (Soderstrém
ve Stoica, 1981, 1983, 1989, 2002, Ljung, 1999). Ayrica, RGSIV algoritmasinda giiriiltii ile iliskisiz degis-

kenler kullanildig1 i¢in giris-gikis drnekleri alindikga zamanla E[x(k)v(k)] =0 olmakta ve E[z(k)v(k)]
vektori
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T—%k-1] 0

Erzow]= £ TET Ly 12| °

[z(k)v(k)] = () v(k) | = 0 (21)
__u(k—m)_ ] _0_

seklinde sifir vektdre yakinsamaktadir. Bu sonuca goére RGSIV algoritmasi kullanildiginda (20) esitligi
geregi algoritmanin kararliligi saglandig: siirece, ¢ikis isaretine karisan 6lgme giiriiltiisliniin renkli giiriiltii
olmasi durumunda bile dogru parametre tahminlerinin elde edildigi goriilmektedir.

4. SIMULASYON SONUCLARI

Bu kisimda, onerilen RGSIV algoritmasinin yakinsama 6zelligi yapilan bir simiilasyon ¢aligsmasiy-
la RIV algoritmasiyla karsilastirmali olarak incelenmistir. Simiilasyon ¢aligmasinda kullanilan 6rnek ikinci
derece transfer fonksiyonu

B(z) _ z+0.5

= 22
A(z) z*-1.5z+0.7 22
olarak sec¢ilmistir (Ljung, 2006). Burada kullanilan veri vektorii ve dogru parametre vektorii
o) =[-y(k=1) —y(k=2) u(k) utk=1) u(k-2) (23)
0, =la a b, b b] =[-15 07 00 1.0 05] (24)

olup sistemin ¢ikigina v(k) = e(k) —e(k —1)+0.2e(k —2) seklinde elde edilen renkli giiriiltii eklenmis-
tir, burada e(k) giriltisti sifir ortalamali varyansi 1 olan normal dagilima sahip rastgele giiriilti dizisidir.
Sisteme giris isareti olarak genligi +1 ve periyodu 80 6rnekleme periyoduna esit olan bir kare dalga uygu-
lanmustir. Bu durumda sistemin giiriiltiisiiz ¢ikis isareti ve y(k) = @' (k) 0,, +v(k) esitligi kullamlarak
elde edilen giirtiltiili ¢ikis isareti Sekil 3°te goriilmektedir. Bu durumda RGS algoritmasiyla yapilan simii-

lasyon sonuglar1 Sekil 4’te goriilmektedir. Burada kesikli diiz ¢izgiler dogru parametre degerlerini goster-
mektedir. RGS algoritmas: kullanildiginda 8000 adim sonunda elde edilen parametre tahminlerinin

Ol . =[a, a, b, b, b,1=[-0.9656 02978 0.0849 0.9950 1.5275] degerlerine yakinsa-

dig1 goriilmiistiir. Bu degerler (24) ile verilen dogru degerlere uzaktir, yani yanli parametre tahminleri elde
edilmistir.
20

T T
— giris isareti
—— Gikis isareti
150 — — gurdltuld gikis isareti |4

sistemin giris ve ¢ikis isaretleri

_1 5 L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400
ornek

Sekil 3:
Simiilasyonda kullanilan 6rnek sistemin giris ve ¢ikig igsaretleri
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parametre tahminleri

145 — — — — — — — — —al

_2 L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
ornek

Sekil 4:
RGS algoritmasiyla hesaplanan parametre tahminleri

Daha sonra sirasityla RGSIV ve RIV algoritmasiyla yapilan simiilasyon sonucunda elde edilen pa-
rametre tahminleri Sekil 5 ve Sekil 6’da goriilmektedir. Korelasyon matrisinin baglangic degeri RGSIV
algoritmasinda R(0) = 0.1/, tersinin baslangi¢ degeri ise RIV algoritmasinda P(0) =10/ olarak alin-

mustir. Elde edilen sonuglara gére RGSIV algoritmasi kullanildiginda 8000 adim sonunda elde edilen pa-

rametre tahminlerinin 7., =[a, a, b, b b,] =[-1.5015 0.6985 0.0204 0.9820 0.4761]

RGSIV =
seklinde (24) ile verilen dogru degerlerine yakinsadig1 goriilmiistiir, yani yansiz parametre tahminleri elde
edilmistir. RIV algoritmasi kullanildiginda ise yine 8000 adim sonunda elde edilen parametre tahminlerinin

o, =la, a, b, b, b,] =[-1.5005 0.6980 0.0171 0.9854 0.4790] seklinde dogru de-
gerlere yakinsadig1 goriilmiistiir.

Elde edilen simiilasyon sonuglarina bakildiginda onerilen RGSIV algoritmasinin en kii¢iik kareler
tabanli algoritmalara gore islem yiikiiniin az olmasinin yaninda RIV algoritmasina yakin sonuclar verdigi
goriilmektedir. Algoritmanin yakisama hizinin korelasyon matrisinin 6zdeger yayilimia bagimliligindan
dolay1, baglangicta RIV algoritmasma gore daha yavas yakinsamasina ragmen RIV algoritmasina oldukga
yakin sonuglar vermistir. Sonug olarak islem yiikii ve yakinsama hiz1 agisindan bakildiginda RIV algorit-
masina gore iyi bir alternatif olarak goriilebilir.
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Sekil 5:
RGSIV algoritmasiyla hesaplanan parametre tahminleri
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Sekil 6:
RIV algoritmasiyla hesaplanan parametre tahminleri

5. SONUCLAR

Bu c¢alismada, Gauss-Seidel algoritmasi ayrik zamanli dogrusal sistemlerin transfer fonksiyonu pa-
rametrelerinin adaptif olarak gilincellenmesinde kullanmilmistir ve hesaplanan parametre tahminlerinin
stokastik yakinsama analizi yapilmistir. Elde edilen sonuca gore Gauss-Seidel algoritmasiyla dogru para-
metre tahminlerinin elde edilebilmesi i¢in 6l¢gme giiriiltiisiiniin beyaz giiriiltii olmas1 gerektigi gosterilmis-
tir. Ayrica Gauss-Seidel algoritmasinin yardimec1 degiskenlerle birlikte kullanilmasiyla elde edilen RGSIV
algoritmas1 Onerilmis ve yapilan stokastik yakinsama analizine gore algoritmanin kararli oldugu siirece
normal denklemin optimum ¢dziimiinii veren yansiz bir kestire¢ oldugu analitik olarak gdsterilmistir. Elde
edilen analiz sonuglar1 yapilan bir simiilasyon ¢aligmasiyla dogrulanmis ve literatiirde yaygin olarak kulla-
nilan esdeger RIV algoritmasiyla yakinsama hizi agisindan karsilagtirllmistir. Elde edilen sonuglara gore
onerilen RGSIV algoritmasinin hem iglem yiikii agisindan avantajli oldugu hem de yakinsama hiz1 agisin-
dan RIV algoritmasina yakin sonuglar verdigi goriilmiistir.

6. KAYNAKLAR

—_—

Astrom, K. J. and Wittenmark B. (1995) Adaptive Control, 2nd Ed., Prentice-Hall, Englewood Cliffs.

Bose, T. and Xu, G. F. (2002) The Euclidean direction search algorithm for adaptive filtering, /EICE Transactions
on Fundamentals of Electronics, Communications and Computer Sciences, E85-A(3), 532-539.

N

W

Bose, T. (2004) Digital Signal and Image Processing, John Wiley, New Jersey.

Goodwin, G. C. and Sin, K. S. (1984) Adaptive Filtering, Prediction and Control, Prentice-Hall, Englewood
Cliffs, New Jersey.

Hatun, M. ve Kogal, O. H. (2005) Adaptif filtrelerde Gauss-Seidel algoritmasinin stokastik yakinsama analizi,
Uludag Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, 10(2), 87-92.

Haykin, S. (2002) Adaptive Filter Theory, 4th Ed., Prentice-Hall, Upper Saddle River, New Jersey.
Isermann, R., Lachman, K. H., Matko, D. (1992) Adaptive Control Systems, Prentice-Hall, New York.
Johansson, R. (1993) System Modeling and Identification, Prentice-Hall, Englewood Cliffs, New Jersey.

Kalouptsidis, S. and Theodoridis, S. (editors) (1993) Adaptive System Identification and Signal Processing
Algorithms, Prentice-Hall, New York.

10.Kogal, O. H. (1998) A new approach to least squares adaptive filtering, I[EEE International Symposium on
Circuits and Systems, Monterey, California, 261-264.

11. Landau, 1. D., Lozano, R. M’Saad, M. (1998) Adaptive Control, Springer-Verlag, London.
12. Ljung, L. and Séderstrom, T. (1983) Theory and Practice of Recursive Identification, The MIT Press, Cambridge.

13. Ljung, L. (1999) System Identification: Theory for the User, 2nd Ed., Prentice-Hall, Englewood Cliffs, New Jer-
sey.

>

v

A S R

58



Uludag Universitesi Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi Dergisi, Cilt 12, Sayi 1, 2007

14.Ljung, L. (2006) System Identification Toolbox User’s Guide: For Use with MATLAB, Version 6.2, The
MathWorks, Inc.

15. Mabey, G.W., Gunther, J., Bose, T. (2004) An Euclidean direction based algorithm for blind source separation
using a natural gradient, I[EEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing, 5, 561-564.

16.Raol, R. J., Girija, G., Singh, J. (2004) Modelling and Parameter Estimation of Dynamic Systems, IEE Books,
London.

17. Sinha, N. K. and Kuszta, B. (1983) Modeling and Identification of Dynamic Systems, Van Nostrand and Rainhold,
New York.

18. Soderstrom, T. and Stoica, P. (1981) Comparison of some instrumental variable methods: consistency and
accuracy aspects, Automatica, 17(1), 101-115.

19. Séderstrom, T. and Stoica, P. (1983) Instrumental Variable Methods for System Identification, Springer-Verlag,
Berlin.

20. Séderstrom, T. and Stoica, P. (1989) System Identification, Prentice-Hall, New York.

21. Soderstrom, T. and Stoica, P. (2002) Instrumental Variable Methods for System Identification, Circuits, Systems,
and Signal Processing, 22(1), 1-9.

22. Walter, E. and Pronzato, L. (1998) Identification of Parametric Models From Experimental Data, Springer, Ber-
lin.

23. Widrow, B. and Stearns, S. D. (1985) Adaptive Signal Processing, Prentice-Hall, Upper Saddle River, New Jer-
sey.

24.Xu, G. F., Bose, T., Schroeder, J. (1998) Channel equalization using an Euclidean direction search based adaptive
algorithm, /EEE Global Telecommunication Conference, 6, 3063-3068.

25.Xu, G. F., Bose, T., Schroeder, J. (1999) The Euclidean direction search algorithm for adaptive filtering, /IEEE
International Symposium on Circuits and Systems, 3, 146-149.

26.Xu, G. F., Bose, T., Kober, W., Thomas, J. (1999) A fast adaptive algorithm for image restoration, /EEE Transac-
tion on Circuits and Systems-I, 46(1), 216-220.

27.Young, P. C. (1984) Recursive Estimation and Time-Series Analysis: An Introduction, Springer-Verlag, Berlin.

Makale 13.02.2007 tarihinde alinmis, 14.08.2007 tarihinde kabul edilmistir. lletisim Yazari: M. Hatun (metinh@uludag.edu.tr).

59



