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Ozet

Bu calismada, bilineer sistem kimliklendirme problemi i¢cin ortalama farksal gelisim
(average differential evolution-ADE) algoritmasi onerilmistir.  Dogrusal olmayan
sisteme ait parametrelerin ADE  tabanli  bilineer model Uzerinden Kkestirimi
gergeklestirilmistir. Bilinmeyen sistem c¢ikisi ile bilineer model c¢ikisi arasindaki
Ortalama Karesel Hata (Mean Square Error, MSE) performans Olgltl olarak
kullanilmistir.  Onerilen algoritmamn performansi, hem farkll sezgisel algoritmalarin
kullanildigi benzetim ¢alismalart ile hem de literatiirde rapor edilmis diger metotlar ile
karsilastiriimistir.  Karsilastirmali sonuclarda, ADE tabanlt modelleme ile hata
degerlerinin azaldigi ve hesaplanan parametre degerlerinin dogruluk oraninin arttigi
goriilmiistiir. Hizli bir yakinsama ile global ¢oziime ulasma kabiliyetine sahip olan
ADE algoritmasi, parametre kestivimi uygulamalar: igin etkin bir ara¢ olarak
kullanilabilir.

Anahtar kelimeler: Bilineer sistem, sistem kimliklendirme, sezgisel algoritmalar.

Bilinear system identification with average differential evolution
algorithm

Abstract

In this paper, average differential evolution (ADE) algorithm is proposed for bilinear
system identification problem. The parameters of the nonlinear system were estimated
using ADE based bilinear model. The mean square error (MSE) between the unknown
system output and the bilinear model output is used as the performance criterion. The
performance of the proposed algorithm is compared with both the simulation studies
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using different heuristic algorithms and other methods reported in the literature. The
comparative results show that the ADE based modeling reduces the error values and
increases the accuracy of the calculated parameter values. The ADE algorithm, which
has global convergence capability with fast convergence, can be used as an effective
tool for parameter estimation applications.

Keywords: Bilinear system, system identification, meta-heuristic algorithms.

1. Giris

Sistem kimliklendirme problemi, deneysel bir veri setine gore sistemin giris-¢ikisini
gozlemleyerek dinamik bir sistem modelini kestirmek olarak tanimlanmaktadir [1]. Bu
tanima gore, sistem davranisimm  belirleyen karakteristik modelin belirlenmesi
gerekmektedir. Dolayisiyla sistem davranisini temsil edebilecek karakterizasyonun
bagsarimi, sisteme ait parametrelerin dogru bir sekilde kestirimine baglhidir.

Sistem kimliklendirme uygulamalari uzun siiredir ilgi ¢eken bir konu olmus ve
akademik calismalarin devam ettigi bir alan olarak gorilmektedir [1-4]. Bu g¢alismalar
incelendiginde genel olarak bilinmeyen sistem parametreleri bir kestirim algoritmasi
iizerinden hesaplanmaktadir. Ozellikle, filtrelerin bir sistem kimliklendirme araci
olarak modellendigi ¢alismalar 6n plana ¢ikmaktadir [2, 4-6]. Genel olarak dogrusal
modelleme yapisinda, geleneksel metotlar yerine sezgisel algoritmalarin parametre
kestiriminde kullanilmasi, dogrusal sistem kimliklendirme prosesinin etkinligini
arttirmaktadir. Bu modelleme yapilarinda kimliklendirme problemi, ayn1 giris isaretinin
uygulanmasi sonucu bilinmeyen sistem ile model filtre ¢ikisi arasindaki hatanin
minimize edilmesi seklinde bir optimizasyon problemi olarak ele alinmaktadir. S0z
konusu hata degerinin minimizasyonu ile sisteme ait parametre degerlerine ulagilmak
istenmektedir [6-8].

Ote yandan kontrol, ekonomi, biyoloji gibi bircok alandaki gercek hayat
problemlerinde, sistem modellerinin dogrusal olmayan davranis sekillerine sahip oldugu
gorulmektedir [9-13]. Dogrusal olmayan sistemlerin dogrusal modeller ile
modellenmesi etkin bir kimliklendirme saglayamamaktadir. Bu baglamda, pratik
sistemleri modelleme kabiliyetleri sebebiyle bilineer sistemlere olan ilgi artmaktadir
[12, 14-16]. Bundan dolay1 bu c¢alismada sezgisel hesaplama tabanli bilineer
modelleme konusuna odaklanilmistir.

ADE algoritmasi, yeni Onerilen sezgisel algoritmalardan biri olup hizli yakinsama
oranina sahip bir optimizasyon araci olarak sunulmaktadir [17]. Populasyondaki
bireylerin ortalama degerleri iizerinden yeni birey iretiminin gergeklestirildigi bu
sezgisel algoritmada, kimdalatif bir ¢oziim gelisimi saglanmaktadir. Bu galismada,
bilineer sistem kimliklendirme problemi i¢in ADE algoritmasi dnerilmistir. Bilinmeyen
sistem parametreleri, bilineer model kullanilarak Onerilen algoritma {izerinden
kestirilmistir. ~ Onerilen algoritmanin etkinligini gdstermek ig¢in Armoni Arama
Algoritmasi (Harmony Search Algorithm, HS) [18], Yer¢ekimsel Arama Algoritmasi
(Gravitational Search Algorithm, GSA) [19] ve Yiikli Sistem Arama Algoritmasi
(Charged System Search, CSS) [20] algoritmalari ile de ayn1 modellemeler yapilmuistir.
Ayrica ele alman 6rnek modellere ait literatlirde yer alan diger metotlar ile de
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karsilagtirmalar gerceklestirilmistir. Karsilagtirmalarda performans olgiti olarak MSE
degerleri kullanilmastir.

2. Bilineer sistem kimliklendirme

Ozyineli dogrusal olmayan sistemlerin bir smifi olan bilineer sistemler muhendislik,
ekonomi ve biyoloji gibi bir¢ok alanda kullanilan modelleme tiiriidiir. Basit ve dogrusal
bir sistem formuna benzer yapilar1 sayesinde bu modelleme tiirii, parametre kestirimi
uygulamalarinda biiyiik ilgi gormektedirler [9, 12, 13, 21].

Bilineer sistemde genel olarak girig-¢ikis arasindaki iliski asagidaki gibi tanimlanir:

Koy Koy

y(n) = Za y(n—|)+Zb X(”—')+ZZC.,Y(H—I)X(H—J) 1)

i=1 j=0

Burada y(n) sistem ¢ikisini, x(n) sistem girisini, a, b, csistem katsayilarini temsil
eder. K,, K, K, ve K ise sistemin polinom derecesidir.

Koy Ko,

Ym(N) = Za y(ﬂ—l)+Zb'><(n )+ ¢, Yo (n-i)x(n- ) 2

i=1 j=0

Parametre kestiriminin temel amaci, sistem parametrelerini (2) denkleminde tanimlanan
bilineer model Uzerinden tahmin etmektir. Diger bir deyisle model parametre
degerlerini ger¢ek parametre degerlerine yaklastirmaktir. Dolayisiyla problem, gergek
sisteme ait ¢ikis ile bilineer model sisteme ait ¢ikis arasindaki hatanin minimize
edilmesi olarak bir optimizasyon problemine donlismektedir. Bu durumda,
optimizasyon probleminin ama¢ fonksiyonu (3) denkleminde tanimlanan hata kareleri
ortalamasi (MSE) olarak tanimlanmaktadir [13-16].

MSE = -3 [y() -y, O ©

Burada N, sisteme ve modele uygulanan giris isaret dizisindeki 6rnek sayisidir.

x(n) . | Bilinmeyen Bilineer y(n) N
Sistem .

AN

> Bilineer Model
\— ADE Algoritmasi

Sekil 1. Bilineer sistem kimliklendirme blok diyagrama.

A

Giris

V(1)
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Sekil 1 ‘de sematik gosterimi verilen bilineer sistem Kkimliklendirme probleminde,
bilinmeyen sistem parametreleri bilineer model Gzerinden izlenmek suretiyle
kestirilmektedir. Hem sisteme hem de modele ayni giris uygulanarak elde edilen
cikiglar arasindaki fark yani hata degeri minimize edilmektedir. Sezgisel algoritmanin
buradaki goérevi; (3) denkleminde tanimlanan hata degerini minimize edecek uygun
katsayr degerlerini tiretmektir. Hesaplama sonunda en diisiik hatayr iireten degerler
¢6zUm olarak kabul edilir.

3. ADE algoritmasi

ADE algoritmasi, diger evrimsel hesaplama algoritmalari gibi ¢oziim gelistirme
siirecinde sezgisel ve rassal degisimleri ve se¢imleri kullanan, popiilasyon tabanli yeni
Onerilmis bir sezgisel algoritmadir [17]. Hizli bir yakinsama davranisi gosteren bu
sezgisel algoritma, problemlerinin ¢oziimiinde kayda deger sonuglar tiretmektedir.
Mevcut popiilasyondaki ¢6ziim degerlerinin ortalamasi kullanildigindan, aday ¢6zim
iiretimi agamasinda kiimiilatif bir gelisim saglanmaktadir.

ADE algoritmasi ilklendirme, degerlendirme, aday ¢6ziim gelistirme, sinir asimi ve kisit
kontrolii, secim ve sonlandirma olmak {izere alt1 islem basamagina sahiptir. Bu iglem
basamaklar1 asagida verilen alt bagliklarda anlatilmistir.

3.1. llklendirme

[Iklendirme adiminda, belirlenen parametre simirlarina bagh olarak rastgele tretilen ve
olas1 ¢oziim degerlerini igeren baslangi¢c havuzu olusturulur. Her bir ¢éziim vektéra bir
parametrik dizi seklinde tanimlanmakta olup asagidaki sekilde tiretilmektedir:

XJg =% +rand - (X , -, ) i=1,2,...PS ve j=12,..D (4)

Burada, x ¢ozlm vektor setini, PS popiilasyondaki birey sayisini, D her bir bireydeki

degisken sayisini, x;, ve x;, degiskenlerin alt ve iist smir deerlerini, rand [0, 1]

araliginda rastgele sayiy1, G ise kusak sayisini temsil eder.

3.2. Degerlendirme

Bu asamada, iiretilen ¢oziim vektorlerinin uygunluk degerleri belirlenir. Uygunluk
degerleri aslinda ¢oziim vektorlerinin kalitesini temsil etmektedir. Bundan dolayi, her
bir ¢ozlim vektori igin hesaplanan amag fonksiyon degeri, o vektoriin uygunluk degeri
olarak almir. Optimizasyon problemi maksimizasyon problemi ise fonksiyon degeri en
yiikksek olan, minimizasyon problemi ise fonksiyon degeri en diisilk olan vektor,
uygunluk degeri en iyi olan vektor olarak kabul edilir.

3.3. Aday ¢oziim gelistirme

Bu asamada, sonraki kusaklar i¢in aday ¢6zliim vektorleri olusturulur. ADE algoritmasi,
mevcut kusaktaki en iyi bireyi ve bireylerin ortalamasini kullanan bir mutasyon
operatorii ile aday vektor iiretimini gerceklestirir. ilk olarak, mevcut kusak igin

ortalama vektorii A, hesaplanir. Bu vektor o kusakta bulunan tiim vektorlerin
ortalamasi seklinde asagidaki denklem ile hesaplanir:
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A, = iz :(1/PS)*()*(LG+>*(2’G+...+XPSVG) (5)

Burada, A, vektorii G.kusaktaki ortalama vektorii, PS popiilasyondaki ¢oziim vektor

sayist, X; ise ¢ozum vektorleridir.

Mevcut kusaga ait ortalama vektor hesaplandiktan sonra popiilasyonda bulunan her bir
¢OzUm vektorl icin aday ¢ozimu Uretimine gecilir. Aday vektor Gretimi ilk olarak
mutasyon vektorii, akabinde ise caprazlama islemi ile gergeklestirilir. Mutasyon
vektorli, hedef vektoriin ortalama vektor ile farkinin alinmasi ve en iyi vektore
yaklasmasi seklinde asagidaki denklem kullanilarak tiretilir.

U g1 = Xpesto T 7 randi[_lll]'[;‘\'} X6l (6)

Burada, U, ,,, vektorl mutasyon vektorind, X, s vektorl G.kusaktaki en iyi vektorti,

A, vektorii G.kusaktaki ortalama vektori, X, ; vektorl hedef vektorl, y Glcekleme
faktorind ve rand. [-1,1] ise [-1, 1] araligindaki rastgele sayilari temsil eder.

Yukarida tanimlanan mutasyon islemi ile hedef vektdriin mevcut kusaktaki ortalama
vektor ile farki alinmaktadir. Yani, hedef vektorii olusturan parametrik degerler,
mevcut kusaktaki vektorlere ait parametrik degerlerin ortalamasina yaklastirilir.
Boylece mevcut kusaktaki ¢oziim vektorlerine ait genetik kazanim, ortalama bir
O0grenme mirast seklinde yeni vektor liretimine aktarilmaktadir. Daha kiimiilatif bir
vektorel degisim olusmaktadir. Bu fark vektoriine kusagin en iyi vektoriinii ilave etmek
sureti ile de, en iyi ¢oziime dogru bir yonelim gergceklenmektedir. Boylece global
coziime yakin degerlere hizli bir yakinsama saglanmaktadir.

Aday ¢Oziimii iireten son adim ise caprazlama islemidir. Bu islem basamaginda
mutasyon vektorl G ., ile hedef vektor X ; arasinda C, olasilikli parametre bazinda

bir ¢aprazlama islemi gercgeklestirilir. ~ COzimlere ait her bir parametre icin
gerceklestirilen bu islem sonunda sonraki kusaga bir aday vektor elde edilmektedir.
Caprazlama islemi asagidaki denklem ile gergeklestirilir:

(7)

Xi,G+l =

. [Eger rand;[0,1]<C, ise ulg,,
Aksidurumda Xij,G

3.4. Swnir asimi ve kisit kontrolii

Onceki asamada iiretilen aday ¢dziimiin parametrik elemanlari, ilklendirme asamasinda
tanimlanan sinirlarin disina ¢ikabilmektedirler. Bu asamada, sinir asan ilgili parametrik
degerler en yakin sinir degerine cekilirler. Ayrica, kisitlh optimizasyon problemlerinde
tanimli kisitlara uyulup uyulmadiginin kontrolii denetlenir. Zira Uretilen aday vektor
kisitlar1 saglamiyor olabilir. ADE algoritmasinda, kisit asimini engellemek igin
literatiirde yaygin bir sekilde kullanilan ceza fonksiyonu tanimlanmaktadir. Ceza
fonksiyonu ilaveli amag fonksiyonu asagidaki sekilde ifade edilir:

550



DURMUS B.

(8)

Eger g,(X) kisit1 asilmis ise, 7, =1
Aksi durumda 7, =0

Fo()= f(X)+ﬂZTk [0:00] {

Burada, f(x) probleme ait ama¢ fonksiyonunu, g;(X) i.esitsizlik kisitim, wise ceza

katsayisin1 temsil eder. Kisit asimi gergeklestiginde ¢6ziim vektorline ait ceza puani
artmakta ve bu da uygunluk degerini diisiirmektedir.  Uygunluk degeri diisen
vektoriinde sonraki kusaklara aktarimi zorlagmaktadir. Boylece kisit asimina sebebiyet
veren ¢Oztmlerin Uretilmesi engellenmektedir.

3.5. Se¢im
Uretim asamasinda elde edilen aday ¢6ziimiin bir sonraki kusaga aktarilmasina bu islem
basamaginda karar verilir. Karar verme islemi X . hedef ve X, aday vektorlerin

uygunluk degerleri iizerinden gergeklestirilir.  Buradaki amag; aday c¢6zumlerin
uygunluklarin1 maksimumlastirmaktir. Asagidaki denklemde ifade edildigi gibi
uygunlugu daha iyi olan vektor sonraki kusaga aktarilir.

X o, Eg f(Xeq)> F(X
|G+l:{ o = ( © 1) ( G)} 9)

X. Aksi durumda

Burada, f ()A(i’GH) ve f (Xi,G) sirasi ile aday ve hedef vektorlerin uygunluk degerlerini
temsil eder.

3.6. Sonlandirma

Yukarida tanimlanan bes asama sonlandirma kriteri saglanincaya kadar siirdiiriliir.
Kusak sayist genelde sonlandirma kriteri olarak alimr.  Hesaplama oncesinde
tanimlanan kusak sayisina ulasildiginda hesaplama durdurulur ve o ana kadar elde
edilen en iyi vektor ¢c6zim olarak kabul edilir.

4. Benzetim sonuclari

Bu bolimde, ADE tabanli parametre kimliklendirme modeli tasarlanmis, Sekil 1 ‘de
gosterilen kimliklendirme semasi lizerinden bilinmeyen sistem parametreleri
hesaplanmistir. Benzetim ¢aligmalar literatiirde yer alan ii¢ Ornek uygulama tzerinden,
ADE algoritmasi ile HS [18], GSA [19] ve CSS [20] algoritmalarinin temel versiyonlari
kullanilarak gerceklestirilmistir. Kullanilan algoritmalara ait parametre degerleri ilgili
calismalarda belirtilen degerlere gore sirasi ile su sekilde secilmistir: HS icin

HMS =5, HMCR=0.8, PAR_. =01, PAR_ =0.9; GSA icin G,=100,
a =10; CSS icin k, =0.5, k,=0.5, k,=0.8. ADE algoritmas: i¢cin C, =0.85,
y=2.

Her bir uygulama i¢in algoritmalar ile 30 bagimsiz ¢alistirma gergeklestirilmis ve
sonuclar tablosal olarak sunulmustur. Adil bir karsilastirma yapmak i¢in; popiilasyon
sayist 20 olarak belirlenmis, sistem girisine Gaussian dagilimli beyaz gurulttli sinyal
uygulanmustir [15]. Ilaveten, benzetim ¢alismalarindan elde edilen sonuglar literatiirde
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rapor edilmis diger metotlar ile de karsilagtinlmistir. Performans Olcutl olarak (3)
denkleminde tanimlanan MSE degerleri kullanilmistir.

4.1. Uygulama-1
Calismanin ilk 6rneginde, (10) denkleminde tanimlanan bilineer sistem ele alinmigtir
[16, 22]. Bilineer sistemin ve modelin giris-¢ikis arasindaki bagintis1 asagidaki sekilde
tanimlanmaktadir:

y(n) =0.325y(n-1) - 0.4x(n—-1) +0.56x(n —3) — x(n —4) - 0.65y(n - 2)x(n—2)
+0.065y(n—3)x(n—5)+0.065y(n —-5)x(n—2) (10)

Ym(N) =ayy, (n =1) +bx(n—=1) + bx(n = 3) + byx(n - 4) + ¢;, ¥, (N - 2)x(n - 2)

+ €4 Y (N=3)X(N=5) + ¢}, Y, (N=5)x(N—2) (11)

Burada, y(n) sistem ¢ikisini, y, (n) model sistem ¢ikisini, X(n) sistem girisini, [a,b,c]
katsayilar1 ise sistem parametrelerini temsil eder.

Tablo 1’de, onerilen ADE algoritmasi ve diger sezgiseller ile 30 bagimsiz ¢alistirma
sonucunda elde edilen en iyi, ortalama, en kotii hata degerleri ile standart sapma
degerlerini i¢eren benzetim sonuglar1 verilmistir. Bu tablodaki sonuclara gore; ADE
‘nin diger metotlara gére hem en iyi hem de ortalama hata degerlerinde daha diisiik
MSE degerlerini lirettigi goriilmektedir. Ayrica Sekil 2’de gosterilen hesaplama
slirecine ait yakinsama egrileri incelendiginde, ADE algoritmasinin hizli bir yakinsama

gerceklestirdigi, yaklasik 30 iterasyon sonunda MSE degerinin 107°seviyelerine
distiigti gérulmektedir.

Tablo 1. Uygulama-1’e ait hesaplanan hata degerleri.

Algoritmalar Eniyi Ortalama En kotd Standart sapma
HS 3.51E-06 2.90E-04 4.50E-03 8.26E-04
GSA 1.72E-06 7.30E-03 4.25E-02 1.28E-02
CSS 2.75E-05 3.37E-02 3.41E-01 6.96E-02
ADE 4.22E-15 3.96E-08 1.02E-06 1.87E-07

ADE ile elde edilen sonuglarin literatiir sonuglari ile birlikte sunuldugu Tablo 2’deki
veriler karsilastirildiginda da, benzer sonug ifadesi desteklenebilir. ADE algoritmasi ile
daha diisiik seviyede hata orani ile hedef sisteme ait parametre degerlerinin hesaplandigi
gorilmektedir. Ayrica hesaplama siiresi boyunca model parametrelerinin gelisimi Sekil
3’de gosterilmis olup, hesaplama sonunda parametrelerin gercek degerlerine ulastigi
izlenmektedir.
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Sekil 3. Uygulama-1’e ait parametre gelisimi.
4.2. Uygulama-2
Bu ornek; bilineer sistem kimliklendirme ¢aligmalarini konu alan galismalarda yer alan

orneklerden biridir [14-16] ve asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

y(n+1) = 0.898y(n —1) +0.284x(n —1) — 0.106 y(n)x(n) (12)

Yn(N+1) =ayy, (n—1) +bx(n-1) +cg, Y, (N)x(n) (13)
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Burada, y(n)sistem ¢ikisini, y_(n) model sistem ¢ikisini, X(n)sistem girisini, [a,b,c]
katsayilar ise sistem parametrelerini temsil eder.

Tablo 2. Uygulama-1’e ait hesaplanan parametre degerleri.

Algoritmalar alf bl, bg' b[; C;,z Cé,s Cé,z MSE MSE(dB)
Gergek deger 0.325 | -0400 | 0.560 | -1.000 | -0.650 | 0.065 0.065 - Sonsuz
GA[22] 0.326 | -0.39%4 0567 -1.009 | -0.612 | 0.003 0.044 | 5.60E-05 -42.51
DE[22] 0.325 | -0401 | 0.559 | -0.997 | -0.656 | -0.016 | 0.060 | 1.50E-05 -42.23
PSO[16] 0.298 | -0.384 | 0.529 | -0.956 | -0.548 | 0.098 0.024 | 7.43E-05 -41.29
DE[16] 0.326 | -0.396 | 0.560 | -0.998 | -0.648 | 0.066 0.067 | 1.96E-06 -57.07
CSA[16] 0.324 | -0.399 | 0.559 | -0.999 | -0.649 | 0.065 0.065 | 6.44E-09 -81.91
SFLA[16] 0.320 | -0.399 | 0.556 | -0.993 | -0.630 | 0.063 0.047 | 1.01E-08 -79.95
LSFLA[16] 0.325 | -0.399 | 0.559 | -1.000 | -0.650 | 0.064 0.065 | 6.39E-11 | -101.94
ADE 0.325 | -0.399 | 0.559 | -1.000 | -0.650 | 0.064 0.065 | 4.22E-15 | -143.74

ADE algoritmasi ve diger sezgisellere ait 30 deneme sonucunda elde edilen istatistiksel
sonuglar Tablo 3’de sunulmustur. Bu tablodan goriildiigii gibi ADE algoritmasi ile hem
en iyi hem de ortalama hata degerleri sirasiyla 3.60E-26 ve 6.02E-18 ile en diisiik
seviyede elde edilmistir. Sekil 4’de sunulan yakinsama egrilerine bakildiginda da ADE
algoritmasimin hizli bir yakinsama yaptigi ve 35 iterasyon sonunda MSE degerinin

107 seviyesinin altina diistiigii goriilmektedir.

Tablo 3. Uygulama-2’ye ait hesaplanan hata degerleri.

Algoritmalar Eniyi Ortalama En kotl Standart sapma
HS 4.16E-09 3.81E-07 2.25E-06 4.91E-07
GSA 1.60E-08 2.05E-05 2.71E-04 6.65E-05
CSS 1.71E-10 3.02E-05 7.42E-04 1.35E-04
ADE 3.60E-26 6.02E-18 1.80E-16 3.28E-18

10
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-20

10

ADE

10 ° |
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Sekil 4. Uygulama-2’ye ait yakinsama egrileri.
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Sekil 5. Uygulama-2’ye ait parametre gelisimi.

Tablo 4’de, ADE ve literatiirde rapor edilmis diger ¢alismalara ait sonuglar verilmistir.
Bu tablodan, ADE algoritmasinin diger metotlara gore sistem parametrelerini daha
dogru bir sekilde hesapladigi ve gercek degerlere ulastigi sonucu ¢ikmaktadir. Ayrica
bu sonucu hesaplama silirecine ait parametrelerin degisimini gosteren Sekil 5°de
desteklemektedir.

Tablo 4. Uygulama-2’ye ait hesaplanan parametre degerleri.

Algoritmalar a by Coo MSE MSE(dB)
Gergek deger 0.898 -0.106 0.284 - Sonsuz
LDW-PSO [15] 0.898 -0.106 0.284 8.70E-11 -100.60
NDW-PSO [15] 0.898 -0.106 0.283 2.30E-13 -126.38
DIW-PSO [15] 0.898 -0.106 0.283 1.10E-14 -139.58
APSO [15] 0.898 -0.106 0.283 5.20E-22 -212.84
GA [14] 0.897 -0.107 0.284 5.00E-06 -53.01
PSO [16] 0.890 -0.125 0.284 6.42E-07 -61.92
DE [16] 0.891 -0.106 0.283 2.31E-06 -56.36
CSA[16] 0.894 -0.112 0.283 1.37E-09 -88.63
SFLA [16] 0.887 -0.114 0.287 7.17E-10 -91.44
LSFLA [16] 0.898 -0.106 0.279 4.70E-11 -103.27
ADE 0.898 -0.106 0.284 3.60E-26 -254.43

4.3. Uygulama-3

Bu ornekte, onceki orneklerden farkli olarak bilineer sistemin kimliklendirmesi igin
Sonlu Tepki Cevabi (Finite Impulse Response, FIR) modeli kullanilmistir [23]. Bilineer
sistemin ve FIR modelin giris-cikis arasindaki bagintis1 asagidaki sekilde
tanimlanmaktadir:

y(n) =0.25y(n-1)-0.5y(n-1)x(n) +0.05y(n —1)x(n —1) - 0.5x(n) + 0.5x(n -1) (14)
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Ym(N) =agx(n) +a;x(n -1) (15)

Burada, y(n) sistem ¢ikisini, y, (n) model sistem ¢ikisini, x(n) sistem girisini, [a,,a,]
katsayilar1 ise FIR model parametrelerini temsil eder.

Uygulama-3 i¢in, ADE algoritmasi ve diger sezgisellere ait 30 deneme sonucundan elde
edilen istatistiksel sonuclar Tablo 5’de, literatiirdeki sonuglarin karsilastirmalari ise
Tablo 6’da sunulmustur. Bu tablolardan goriildiigii gibi ADE algoritmasi en iyi hata
degerini 5.78E-02 seviyesinde hesaplamistir. Sekil 6’da sunulan yakinsama egrilerine
bakildiginda da ADE algoritmasinin hizli bir yakinsama yaptig1 goriilmektedir.
Hesaplama siiresince FIR model parametrelerinin gelisimi Sekil 7°de gosterilmistir.

Tablo 5. Uygulama-3’¢ ait hesaplanan hata degerleri.

Algoritmalar Eniyi Ortalama En koti Standart sapma
HS 1.07E-01 1.17E-01 1.41E-01 3.78E-09
GSA 1.13E-01 1.53E-01 1.55E-01 5.37E-09
CSS 1.25E-01 1.60E-01 1.82E-01 4.17E-07
ADE 5.78E-02 7.24E-02 9.24E-02 5.76E-10
Tablo 6. Uygulama-3’e ait en iyi hata degerleri.
Algoritmalar MSE MSE(dB)
RLS [23] 1.31E-01 -8.82
DEA [23] 1.31E-01 -8.82
HS 1.07E-01 -9.70
GSA 1.13E-01 -9.46
CSS 1.25E-01 -9.03
ADE 5.78E-02 -12.38
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Sekil 6. Uygulama-3’e ait yakinsama egrileri.
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Bilineer sisteme ait parametre kestiriminin yapildigi 0rnek uygulamalarda, Onerilen
ADE algoritmasimin hem HS, GSA, CSS gibi sezgisel algoritmalara hem de literatiirde
rapor edilmis diger metotlara kiyasla daha diisiik MSE degerlerinde ¢6ziim sundugu
goriilmektedir. Bu durumda, bilineer sisteme ait gercek parametre degerlerine daha
yakin sonuglar iiretilmis ve bilinmeyen sisteme ait kimliklendirme isleminde dogruluk
orani arttirlmustir. ilaveten ADE algoritmasinin sahip oldugu yiiksek yakinsama orani,
orneklere ait yakinsama egrilerinde kendini gdstermistir. Az sayidaki iterasyon ile
global ¢o6ziim degerlerine wulasilmasi, algoritmanin hesaplama giiclinii ortaya
koymaktadir.
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Sekil 7. Uygulama-3’e ait parametre gelisimi.

Sekil 8, 9 ve 10°da Ornek uygulamalar icin 30 denemeye ait kutu-grafik c¢izimleri
gosterilmistir. Sekiller incelendiginde, ADE ve HS algoritmalari ile tiretilen en iyi, en
kotii ve ortanca ¢oziimlerin diger algoritmalara kiyasla daha dar bir aralikta yer aldig
gorilmektedir. Bu sonug, iiretilen ¢6ziimlerin birbirine yakin degerlerde oldugunu ve
aday ¢ozliimlerin ayni ¢6ziim noktasina yoneldigini ifade etmektedir. Diger bir deyisle,
algoritmalarin kararliliklarin1 gostermektedir. Ayrica, ADE algoritmasinin yeni birey
olusturma asamasinda, mevcut popiilasyondaki ortalama vektdriiniin kullanilmasi, bu
sonucun elde edilmesinin dogal bir sonucu seklinde yorumlanabilir.
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Sekil 9. Uygulama-2’ye ait kutu-grafik cizimi.
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Sekil 10. Uygulama-3’e ait kutu-grafik ¢izimi.

5. Sonuglar ve tartisma

ADE tabanli bilineer sistem kimliklendirme probleminin gerceklestirildigi bu
caligmada, bilinmeyen sistem parametreleri bilineer model iizerinden kestirilmistir.
Onerilen algoritmanin performans: hem farkli hesaplama stratejilerine sahip sezgisel
algoritmalar ile hem de literatlirde rapor edilmis diger metotlar ile karsilastirilmistir.
Yapilan karsilastirmalarda, onerilen algoritmanin bilinmeyen sistem parametrelerini
daha dogru kestirdigi ve hata degerlerini azalttigi goriilmistiir. Daha az sayidaki
iteratifsel hesaplama ile global ¢6ziim seviyelerine ulasilmasi ve hizli bir yakinsamanin
gerceklesmesi, Onerilen algoritmanin hesapsal gliciinii ortaya koymaktadir. Sonug
olarak, Onerilen algoritma parametre kestiriminin yapildig1r diger miihendislik
uygulamalart i¢in iimit vaat etmektedir.
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