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DOGRUSAL VE DOGRUSAL OLMAYAN SiSTEMLERIN YAPAY ARI
KOLONIiSi ALGORITMASI KULLANILARAK MODELLENMESI

ibrahim BARAN

Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiis
Yiiksek Lisans Tezi, Agustos 2014
Danisman: Prof. Dr. Saban OZER

OZET

Bu tez calismasinda dogrusal parametrik, dogrusal olmayan parametrik ve dogrusal
olmayan gercek sistemlerin modellenmesi amaciyla yapay ar1 kolonisi (YAK)
algoritmasi, genetik algoritma (GA) ve klonal se¢me algoritmasi (KSA) kullanilmistir.
Bu amagla dogrusal ve dogrusal olmayan parametrik sistemler ile dogrusal olmayan
gercek sistemlerin parametre tahminleri, onerilen modeller dogrultusunda yapilmas,

sonuclar birbiri ile karsilagtirilmis ve algoritmalarin performanslari incelenmistir.

Giris bolimunde tezin konusu, amaci islenmis, birinci bélimde ise modelleme ile ilgili
genel bilgiler ve literatiir ¢alismasma yer verilmistir. Ikinci béliimde calismada
kullanilan yontem ve dogrusal olan sistemler ile dogrusal olmayan sistemler icin
modelleme kavrami iizerinde durulmus, sistemlerin modellendirilmesinde kullanilan
modelleme yapilart incelenmis, YAK algoritmasi, GA ve KSA hakkinda bilgiler
verilmistir. Uciincii boliimde, drnek uygulamalara yer verilmis, sonuglar tablolar ve
sekiller halinde sunulmustur. Son bdlimde de elde edilen sonuclar degerlendirilip

yapilacak olan ¢aligmalar i¢in Onerilerde bulunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Dogrusal parametrik sistemler; dogrusal olmayan parametrik
sistemler; dogrusal olmayan gercek sistemler; Yapay Art Kolonisi (YAK) Algoritmast;,
Genetik Algoritma (GA); Klonal Segme Algoritmasi (KSA).
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MODELLING OF LINEAR AND NON-LINEAR SYSTEMS BY USING
ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM

ibrahim BARAN

Erciyes University, Graduate School of Natural and Applied Sciences
M.Sc. Thesis, August 2014
Supervisior: Prof. Dr. Saban OZER

ABSTRACT

In this thesis, linear parametric systems, non-linear parametric systems and non-linear
real systems were aimed to model by using Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm,
Genetic Algorithm (GA) and Clonal Selection Algorithm (CSA). For this reason, linear
and non-linear parametric systems as well as non-linear real system parameter
estimation were performed based on proposed models and the results were compared

with one another.

The purpose of the thesis was introduced in the introduction while general information
about modelling and related literature review was presented in the first chapter. The
second chapter focused on the method used in the study and the construct of modelling
for the linear and non-linear parametric systems. It also examined modelling structures
used in the modelling systems as well as providing information about ABC algorithm,
GA and CSA. In the third chapter, the results were presented in the tables and figures.
Also, some applied examples was provided in this chapter. In the last chapter, the
obtained results have been evaluated and recommendations have been provided for the

further studies.

Keywords: Linear parametric systems; non-linear parametric systems; non-linear real
systems; Artificial Bee Colony (ABC) Algorithm; Genetic Algorithm (GA); Clonal
Selection Algorithm (CSA).
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GIRIS

Sistem tanim olarak, dis diinya ve kendi i¢ elemanlar1 arasindaki iligkilerin
belirlenebildigi yapilardir. Sistemin basitlestirilmis, genellikle matematiksel veya
hesaplanabilir yapidaki gosterimine model adi verilir. Model, herhangi bir olayr zaman
ve mekan kisitlamasi olmaksizin incelemek i¢in kurulan bir diizendir. Fiziksel olaylarin
modelini kurmak ise gercekte, bu olaylari, bir takim matematiksel ifadelere
dontistirmek demektir. Sistem modelleme, deneysel yolla elde edilmis verilerden
faydalanarak sistemlerin modelinin elde edilmesidir [1,2]. Modellemede amac
bilinmeyen bir sistemin girisi ile ¢ikis1 arasindaki iliskiyi belirlemektir. Diger bir
deyisle sitemi karakterize eden transfer fonksiyonu parametrelerini bulmaktir. Bu
sebeple kullanilan en etkili yontem denklem hata formiilasyonu olarak adlandirilan bir
model yaklasimidir [3]. Modelleme karmasik parametrelerin belirlenmesi igin iyi
tanimlamalara dayanmalidir. Ciinkii karmagsik olaylar ancak bu sekilde matematik
ifadeler seklinde getirilebilir. Bu ise iyi bir matematik bilgi ve tecriibeyi gerektirir.
Elbette ki dogru secilmis iligkilerle kurulan bir model, ¢6ziimii daha hassas ve daha iyi
sonucglara gotirecektir. Buyiikk oranda sistemler igin dogrusal modeller zayif
kalmaktadir. Ciinkii gercek diinya karmasik ve dogrusal olmayan yapidadir. Bu tlr
sistemlerin modellendirilmesinde dogrusal modelleme yontemleri yetersiz kalmakta ve

dogrusal olmayan modelleme yontemlerinin kullanilmasi gerekmektedir [4-15].

Modelleme Uygulamalari

Sistemlerin matematiksel modellerinin 6nemi bugun mihendislikteki tim tasarimlarda

hizla artmaktadir .

Modelleme islemi, kagit, demir, cam veya kimyasal birlesim iiretimi gibi, endiistriyel ve

kontrol alanlarinda, tahmin, veri haberlesmesi, ses isaretleri isleme, radar, solar,



elektrokardiyogram analizi, kanal denklestirme, yanki bastirimi ve adaptif giiriltii
bastirnm1 gibi, isaret isleme ve haberlesme alanlarinda kullanilmakta olup biyoloji,

ekoloji ve ekonomi gibi alanlarda da kullanilmaktadir [16].

Ayrica asagidaki bir ¢cok alanda modelleme islemi kullanilmaktadir.

Ekoloji Cevre Bilimi: Omiir uzunlugu ydnetimi ve kontrol, g6l ve akarsulardaki
bitkilerin kimyasal etkilerinin kontrolii, hava Kkirliliginin 6nlenmesi, su dagitimi ve

kontroll, orman blylme yonetimi.

Medikal-Tibbi: Goriintilleme ve kontrol igin tibbi araglar, zeki organlar ( suni Kkalp,

suni bobrek).

Ev Araclar: Ev 1sitma, havalandirma ve 1sitma kontrol, elbise temizlemede elektronik

kontrol, nem kontrolediciler, firin sicaklik kontrol.

Guc/Enerji: Gug sistemleri kontrol ve planlamasi; petrol geri kazanma, yel degirmeni
optimal kontrolu, denizalt1 yer yizl izleme optimal kontroll, optimal gii¢ dagitimi ve

guc tretim kontrol.

Ulastirma-Tasimacilik: Sensor (elektrik algilayici) kullanilarak otoyolda ara¢ trafik
akist kontrolii, otomobillerde otomatik hiz kontrolii, rayli ulasim sistemlerinde sevk

kontrol; asansor ve yiiriiyen merdiven ingasi.

Imalat: Kesme, delme, dokim, kaynak, paketleme, montajda donanimli robotlarin
kullanimi1, kimyasal siire¢ kontrolii, tekstil imalatinda gerginlik kontrolii, sicak gelik

tastyicilarda optik hiz kontrolU.

Uzay ve Askeri Arastirmalar: Fiize yonetim ve kontrol; otomatik pilot; uzay araci
kontrol; izleme sistemleri; nlkleer denizaltilarin seyri ve kontrolii; ates kontrol

sistemleri



Tezin Amaci

Bu tez ¢aligmasinda dogrusal parametrik, dogrusal olmayan parametrik sistemler ile
dogrusal olmayan gercek sistemlerin modellenebilmesi i¢in farklt matematiksel model
yapilar1 ortaya konularak bu yapilarin parametre degerleri elde edilmeye caligiimistir.
Bunun i¢in 4 adet dogrusal parametrik sistem, 4 adet dogrusal olmayan parametrik
sistem ve 3 adet dogrusal olmayan gercek sistem verileri kullanilmistir. Parametrelerin
belirlenmesi amaciyla Yapay Art Kolonisi (YAK) Algoritmasi, Genetik Algoritma
(GA) ve Klonal Se¢gme Algoritmasi (KSA) kullanilarak elde edilen sonuglar birbiri ile
karsilastirilmis ve siirii zeka yaklasimina iyi bir ornek olan literatiire yeni girmis

sayilabilecek YAK Algoritmasinin performansi diger algoritmalarla kiyaslanmistir.



BOLUM 1
GENEL BILGILER VE LITERATUR CALISMASI

1.1. Modelleme Kavrami

Sekil 1.1’de de gosterildigi gibi sistem, x(n) giris isareti ve e(n) bozucu isaretinden
etkilenerek y(n) cikig isaretini Oretir [17]. Sistemlerin uygulanabilir hale getirilmesi
“modern kontrol teorisinin K.J. Astréom ve I. Bohlin tarafindan yayimlanan

makaleleriyle 1960’ lara rastlar [18].

H e(n)

x(n) y(n)
— Sistem

Sekil 1. 1. Bir sistem semasi

Herhangi bir sistemin modelinin elde edilmesi islemi x(n) ve e(n) isaretlerinden
faydalanilarak, model ¢ikisi, y(n) isaretinin elde edilmesi seklinde tarif edilebilir. Genel
sistem modelleme yapist Sekil 1.2°de verilmistir. Sistemlerin modelleri yalnizca
sistemin giris isareti kullanilarak, yalnizca sistemin ¢ikis isareti kullanilarak veya hem
giris hem de c¢ikis isaretleri kullanilarak elde edilebilir. Birgok endiistriyel alanda,
ornegin kagit, demir veya cam {irectiminde, sistemin giivenli, verimli ve istenilen
kalitede tiretim yapabilmesi ic¢in kontrol diizeneginin kurulmasi gerekir. Kontrol
edilecek sistemin matematiksel modelinin bilinmesi zorunludur. Bdylece sistemin

modeli kullanilarak sistemin ¢ikisi, arzu edilen sekilde diizenlenebilir [19].



Bilinmeyen

x()— Sistem e(t)=d(t)-y(t)

Sekil 1. 2. Sistem Modelleme Yapisi

1.1.1. Sistem Modelleme Adimlari

Modelleme isleminin temel basamaklar1 su sekildedir.

» Deneysel planlama:

Sistemin girisine herhangi bir isaret ( darbe, basamak, siniis veya rastgele isaretler )

Uygulanip, sistemin bu isarete cevabi ¢ikis isareti olarak kaydedilir.

» Model yapisinin segimi :
Sisteme uygun bir model yapisi tespit edilir. Bu model yapis1 dogrusal olabilecegi gibi,
cogu fiziksel sistemin davranisim gosteren dogrusal olmayan model yapist da
kullanilabilir.

» Parametre kestirimi :
Elde edilen modelin parametreleri, bazi istatistiki veya tahmini yontemlerle belirlenir.
Modelleme isleminin en Onemli asamasi, bu parametrelerin dogru sekilde
belirlenmesidir.

» Kurulan modelin gegerliliginin test edilmesi :

Parametreleri belirlenen modelin girisine, sisteme uygulanmis olan giris isareti

uygulanip, modelden aliman ¢ikis isareti ile sistemin ger¢ek ¢ikisi arasindaki fark



bulunur. Eger fark biiyiikse, baska bir model yapisi veya yeni bir parametre tespit
yontemi belirlenmesi i¢in model yapisi se¢imine geri doniiliir. Eger fark ¢ok kiigtikse bu

model sistemi tanimlamak ve kontrol etmek i¢in kullanilabilir.

Sistem modelleme islemi, sistemi uyaracak uygun giris sinyalinin se¢imi ile baslar.
Sisteme uygun giris sinyali ile bir model belirlenir ve belirlenen bir yontemle
parametreler Kestirilir. Bu yolla elde edilen model gecerlilik testlerini gecemezse
algoritmada yukaridan asagiya dogru hareket edilir. Once parametre kestirim ydntemi
degistirilir. Eger model c¢esitli denemelere ragmen yine gegersizse model yapisi
degistirilir ve algoritmada asagiya dogru hareket edilir. Model yapisin1 da degistirmenin
bir sonuca varmadig1 durumlarda sistemin deneysel planlamasina geri doniiliir. Sistemin
dogrusal bir modelle temsil edilemedigi veya tanilamanin (hata 6l¢iilerine gore) yeteri
kadar bagarili bulunmadigi sonucuna varilirsa akilli sistemlerin de i¢inde bulundugu
dogrusal olmayan modelleme yapilarina bagvurulur [20]. Bu yontemin akis diyagrami

Sekil 1.3’de gosterilmistir [21].

Modeli tammla ‘ Sistem hakkinda 6n

i bilgi

Model verisi
kaydet

l

—————  Model turi se¢

\ 4

A

Model
» parametrelerini
belirle

Model hatasim
hesapla

A

Hata yeterince
kicuk ma?

Sekil 1. 3. Modelleme isleminin akis diyagrami




1.2. Literatiir Calismasi

Sistemlerin modellendirilmesi icin dogrusal ve dogrusal olmayan modelleme yontemleri
kullanilmaktadir. Sistemin giris-¢ikis iliskisinin dogrusal esitliklerle ifade edildigi
dogrusal modelleme, teorik altyapisinin gelismis olmasindan dolay1 yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. Gauss’un 1809°da basladig1 bir siire¢ i¢inde devam eden arastirmalar
sonucunda sistem modelleme kavrami ilk kez 1962’de Lotfi Zadeh tarafindan
kullanilmistir. Zadeh bu kavrami “Bir sistemi giris ve ¢ikis iliskilerinden belirlemek”
seklinde tamimlamistir [22-23]. Dogrusal sistemlerin modellendirilmesi igin
autoregressive (AR), moving average (MA) ve autoregressive moving average (ARMA)
modeller kullanilmis ve {izerlerinde sikg¢a ¢alisilmigtir [3-24].

Halbuki ger¢ek hayatta karsilagilan birgok sistem dogrusal olmayan davraniglara
sahiptir. Bu tdr sistemlerin modellendirilmesinde dogrusal modelleme yontemleri
yetersiz kalmakta ve dogrusal olmayan modelleme yontemlerinin kullanilmasi
gerekmektedir. Dogrusal olmayan modellemede, sistemin girig-¢ikis iliskisi,
diferansiyel denklemler, Ustel ve logaritmik fonksiyonlar gibi dogrusal olmayan
matematiksel ifadelerlerle saglanir. AR, MA ve ARMA yontemlerinin dogrusal
olmayan sistemlerin modellendirilmesinde genel bir ¢6ziim olusturmadigi anlasilmis ve
dogrusal olmayan Volterra, bilinear ve polynomial autoregressive (PAR) modeller
gelistirilmistir [3-4,25].

Lennart Ljung, Tokunbu Gonfunmi ve Monson H.Hayes’e ait kaynaklar sistemlerin
parametrik ve parametrik olmayan modellerle tanimlanmasi icin gerekli prosediirleri

oldukca ayrintili bigimde ele almaktadir [7-8,26-27].

Dogrusal olmayan sistemlerin modellendirilmesi i¢in global ve lokal olmak Uzere iki tir
teknik kullanilmakta ve bunlar arasinda gelisim stratejileri, GA, CSA, Gauss-Newton,
tabu arastirmalari, Levenberg-Marquardt, Hooke-Jeeves, Volterra-Wiener Model gibi

yontem ve yaklasimlarda bulunmaktadir [13-15,28-30].

Giiniimiizde karmasik optimizasyon problemlerinin modellenmesi ve ¢Ozulmesinde
dogal benzetimlerin kullanimma yonelik bir egilim vardir. Bunun sebebi klasik
optimizasyon algoritmalarinin biiyilk boyutlu kombinatoryel, tamsayili ve dogrusal

olmayan matematiksel programlarin ¢6ziimiinde yeterli olmamasidir. Klasik



optimizasyon algoritmalarinin ¢6ziim stratejileri genellikle amag¢ fonksiyonu ve
parametre tiirtine (dogrusal, dogrusal olmayan vb.) ve modellemede kullanilan
degiskenlerin tiirline (tamsayi, gercek sayir vb.) baghdir. Bahsedilen algoritmalarin
verimliligi ise ¢oziim alaninin boyutuna, modellemede kullanilan degisken ve parametre
sayisina ve ¢Oziim alaninin yapisina baghdir. Diger taraftan klasik optimizasyon
algoritmalar1 farkli tipte degiskenler, ama¢ fonksiyonu ve parametreler iceren problem

formiilasyonlarina uygulanabilecek genel bir ¢dziim stratejisi sunmamaktadir.

Ancak bircok optimizasyon problemi ayni formiilasyon iginde farkli tiplerde
degiskenler, amag¢ fonksiyonlar1 ve parametreler icermektedir. Dolayisiyla klasik
optimizasyon teknikleri bu tir problemlerin ¢6zUmi igin yeterli olmamaktadir.
Arastirmacilar gesitli optimizasyon problemlerini klasik optimizasyon yontemlerine
uyarlamak i¢in oldukca ¢aba gostermislerdir. Ancak gercek hayattaki problemi belli bir
¢6zim ydntemine uyacak sekilde modellemek genellikle pek kolay degildir. Iste klasik
optimizasyon tekniklerinin bu yetersizliklerini asabilmek i¢in problemden ve modelden
bagimsiz olan, dogadan esinlenmis sezgisel optimizasyon algoritmalar1 énerilmektedir.
Bu teknikler hem etkin hem de daha esnek olup belirli problem gereksinimlerine gore
uyarlanabilmektedir [31].

Son yillarda yapay zeka optimizasyon teknikleri, karmasik optimizasyon problemlerinin
coziimiinde kullanilmakta ve olumlu sonuglar verdigi goriilmektedir. Uygulamalar
klasik optimizasyon tekniklerinin kullanilmasinin yetersiz oldugu durumlarda yeni
arayislar1 beraberinde getirmis ve arastirmacilar bu yonde ¢alismalarini siirdiirmiislerdir.
yapay zeka optimizasyon teknikleri ise bu calismalarin bir neticesi olarak ortaya

atilmistir.

Genel olarak klasik optimizasyon tekniklerinden farkli olarak gelistirilen yapay zeka
optimizasyon algoritmalari, uygulamalarda olumlu sonuglar vermesine karsin,
dezavantajlar1 oldugu da goriilmektedir. Arastirmacilar bu dezavantajlari giderecek yeni
caligmalar yapmaktadirlar. Yapilan bu yeni arastirmalar yine yapay zeka tekniklerinde

oldugu gibi modellemeler iizerinde gelistirilmistir.



Dogadan esinlenen algoritmalarin yeni bir dali olan siirii zekasi yaklasimi, boceklerin
icgudusel problem ¢6zme becerilerini  kullanan etkili metasezgisel yontemler
gelistirebilmek igin bocek davraniglarinin modellenmesine odaklanmistir [32-36].
Karaboga tarafindan gelistirilen YAK algoritmas1 da siirli zeka yaklagimina bir 6rnektir
[37-44]. Bocekler arasindaki etkilesimin bir sonucu olan kolektif zekanin en 6nemli
parcalarindan biri ise bireysel bocekler arasindaki bilgi paylagimidir. Bu tiir etkilesimli
davraniga 6rnek olarak bal arilarinin bulduklar yiyecek kaynaginin kalitesi hakkindaki
bilgiyi paylastiklari, salinim dans1 verilebilir. Bu dans araciligiyla kaliteli bir yiyecek
kaynagi bulan arilar, yiyecek kaynagi hakkindaki yon, uzaklik ve nektar miktari
bilgilerini diger arilarla paylasir. Bu basarili mekanizma sayesinde koloni, kaliteli

yiyecek  kaynaklarinin  oldugu  bolgelere  yonlendirilebilmektedir  [44].



BOLUM 2
YONTEM

2.1. Yontem

Sistem modellemede amag bilinmeyen bir sistemin girisi ile ¢ikisi arasindaki iliskiyi
belirlemektir. Diger bir deyisle sitemi Kkarakterize eden transfer fonksiyonu
parametrelerini bulmaktir. Bunun i¢in ise farkli ¢6ziim yontemleri gelistirilmis ve bu
yontemler sikca kullanilarak, modelleme uygulama alanlarinin artmasinda etkili olmus

ve gelistirmistir.

2.2. Modelleme Cesitleri

2.2.1. Dogrusal Sistemlerin Modellenmesi

Dogrusal sistem modelleme kontrol ve kestirim alanlarinda dogrusal sistem
uygulamalari i¢in genel bir ¢at1 niteligindedir. Dogrusal sistem modellemede AR, MA

ve ARMA modelleri kullanilir.

2.2.1.1. Autoregressive (AR) Modelleme

Pratik uygulamalarda karsilasilan bir¢ok ayrik zamanli sistemlerde, veri olarak yalnizca
cikis degerlerinin yardimiyla sistemin modellenmesi gerekir. Bu tiir sistemler AR
modelleme yoéntemi ile modellenebilir [26-27,45]. Kompleks frekans dizleminde

sadece kutuplara sahip olan AR modelinin matematiksel denklemi
p
y(n)=-a;y(n-1)-ay(n-2)—........... a,y(n—p)+e(n) =—kZaky(n —-k)+e(n)  (2.1)
=1

seklindedir. Esitlikte y(n) ¢ikis dizisini, e(n) bozucu etki, ax ise AR parametrelerini

belirtir. AR modellerde, sistem parametrelerinin ayarlanmasi, sistemden elde edilen
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cikis isaretinin Onceki degerlerini bazi katsayilarla agirliklandirarak ¢ikisin istenilen

Ozellikte olmasi islemidir.

2.2.1.2. Moving Average (MA) Modelleme

Bir diger dogrusal sistem modelleme metodu da MA modelleme yapisidir. Bu yapi
kullanilarak yapilan modellemede veri olarak yalnizca giris isareti degerleri kullanilir
[8]. Kompleks frekans diizleminde sadece sifirlara sahip olan bu yapiin matematiksel

denklemi

q
y(n)=byu(n)+bu(n-1)+........... b,u(n—q)-+e(n) =Zbku(n—k)+e(n) (2.2)
k=0
seklindedir. Burada y(n) ¢ikis dizisini, u(n) giris dizisini ve by ise MA parametrelerini
belirtir. MA modellerde, sistem parametrelerinin ayarlanmasi, sisteme uygulanan giris
isaretinin 0 andaki ve onceki degerlerini bazi katsayilarla agirliklandirarak ¢ikisin

istenilen 6zellikte olmast islemidir.

2.2.1.3. Autoregressive Moving Average (ARMA) Modelleme

AR model yapis1 sadece kutuplara sahip olan sistemlerin matematiksel modelinin
olusturulmasinda, MA model yapis1 ise sadece sifirlara sahip olan sistemlerin
matematiksel modelini olusturmakta kullanilmaktadir. Cogu fiziksel sistemin hem
kutuplara hem de sifirlara sahip oldugu gercegi goz 6niine alinirsa bu tekniklerin yeterli
olamayacag1 aciktir. Bu yilizden kutup ve sifirlara sahip sistemlerin matematiksel
modellenmesi icin ARMA modelleme yoéntemleri gelistirilmistir [27]. Genel olarak bu

modellerde, giris dizisi u(n) ile, ¢ikis dizisi ise y(n) ile ifade edilir. Bu diziler arasinda
p q

y(n)=->a,y(n-k)+> bu(n-k) (2.3)
k=1 k=0

seklinde dogrusal fark denklemi yazilabilir. p, AR model derecesini, q ise MA model
derecesini belirtir. Bir ARMA modelin transfer fonksiyonu ele alindiginda bitin
sifirlar1 ve kutuplar z diizleminde birim dairenin i¢inde oldugu varsayilir. Eger sistemin
biitiin kutuplart ve sifirlar1 birim dairenin igindeyse bu tur sistemlere kararli ve

minimum fazli sistemler ad1 verilir. Hepsi dairenin disinda ise kararsiz ve maksimum
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fazli sistemler olarak adlandirilir. Dogrusal modeller (AR, MA, ARMA), ses, radyo,
radar ve sismoloji gibi surekli isaretlerin, ayrik zamanli olarak gosterilimi igin
kullanilirlar [24].

2.2.2. Dogrusal Olmayan Sistemlerin Modellenmesi

Gergek hayattaki birgok sistem, dogrusal olmayan yapiya sahiptir. Fakat, analiz ve
sentez tekniklerinin biiyiik kismi, dogrusal matematiksel model yaklagimini kullanir [4].
Halbuki, bir¢ok durumda bu yaklasim iyi sonu¢ vermemektedir. Dogrusal olmayan bir
sistem, eger dinamik degisimi kiigiikse ancak o zaman dogrusal olarak modellenebilir.
Aksi  takdirde dogrusal model, sistemin dinamik yapisin1  tam  olarak
belirleyememektedir. Genelde sistem degiskenleri ¢ok fazla ise, sistemin dogrusal
modellenebilme ihtimali digiiktiir. Sistemler, dogrusal tasarlansa bile, sistemin ic
yapisindaki elemanlarin dogrusal olmayan yapiya sahip olmasi ¢ok rastlanilan
durumlardandir [5]. Bundan dolay1 ger¢ek hayat problemlerini ¢6zmek i¢in dogrusal

olmayan modellere ihtiya¢ duyulur.

Dogrusal modellerdeki AR, MA ve ARMA vyapilarinin aksine dogrusal olmayan
modellerde temel bir yap1 bulunmamaktadir. Gii¢ serisine dayali dogrusal olmayan
modelleme yaklasimi, birgok sistemin dogrusal olmayan davranisini modellemekte

kullanilir. Volterra, bilinear ve PAR modelleri bunlardan sayilabilir.

2.2.2.1. Volterra Modelleme

Dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde en ¢ok kullanilan yontem, Volterra
yapisidir [6]. Adaptif Volterra filtresi ise giris ve giiriiltiideki istatistiki degismelere gore
sistemi ayarlama Ozelligine sahip olmasina ragmen, sadece sistemin Volterra serileri

tarafindan tanimlanabildigi durumlarda uygulanabilmektedir [46]. VVolterra serileri

N N N N N
Z +zqu.jun—iun—j+zzqujku iUn_jUn_i o (24)

i=0 i=0 j=0 i=0 j=0 k=0

seklindedir. Burada yn; ¢ikis, Un; giris dizisini, h;; dogrusal kisma ait, qjj,.. ise dogrusal
olmayan kisma ait (kuadratik) parametreleri gostermektedir. Sadece hi’nin g6z éniine

alindig1 sistemlerde (birinci dereceden Volterra modeli), Volterra yapisi MA yapisi
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haline doniisiir. Genelde ikinci dereceden Volterra yapisi (sadece h; ve @;; degerlerinin
hesaplandig1 yap1) sistem modellemede kullanilir [47-48]. Clnk( bundan biiyiik yapilar
cok fazla islem gerektirir. Bir¢ok arastirmaci Volterra modellerin blok ve adaptif
uygulamalari iizerine ¢aligmistir. Volterra modelleri, kanal denklestirme, yanki bastirimi
ve adaptif gilriltd bastinmi gibi gercek hayattaki problemlerini ¢bzmede
kullanilmaktadir [9-11].

2.2.2.2. Bilinear Modelleme

Volterra modelinde ¢ikis isareti, sadece giris isaretinin agirliklandirilmasi sonucu elde
edilir. Bu durum c¢ikis isaretinin onceki degerlerine bagl olan ve dogrusal olmayan
sistemlerin modellenmesinde yetersiz kalmaktadir. Bu durumda bilinear modeller

kullanilir [12]. Bilinear modelde ¢ikis isareti

N N
Zhyn|+zzb|1yn i“n— j+zcjun j (25)
i=1 j=0
seklinde tanimlanir. Model paramerteleri h, b ve ¢ ile ifade edilmistir. Bu modelde ¢ikis

isareti ile giris isaretinin ¢arpimi modele dogrusal olmama 6zelligi kazandirmaktadir.

2.2.2.3. PAR (Polynomial Autoregressive) Modelleme

Yiiksek dinamik yapiya sahip olan sistemlerin modellenmesinde hem Volterra hem de
bilinear model yetersiz kalir. Bu tip sistemlere 6rnek olarak kaotik davranis gosteren
sistemler verilebilir. Boyle sistemlerin modellenmesinde (PAR) modeli Onerilmistir

[13]. PAR modelinde ¢ikis isareti

N N N
Za yn |+zzb| Jyn |yn J+Zzzcl,j,kyn7iynijnfk (26)

i=1 j=1 i=1 j=1 k=1

denklemiyle elde edilir. a, b ve ¢ model parametreleridir. Dongilisel yapisindan dolayi,
modelin kararsiz olma egilimi vardir [14]. Bu durum modelin kaotik davranig
goOstermesine sebep olur [15]. Bu modelde sadece a;’nin gz 6niine alindig: sistemlerde

AR yapis1 haline doniisiir.
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2.2.3. Adaptif Sistem Modelleme

Adaptif sistemler c¢evre sartlarina gore kendisini en iyiye dogru Yyonlendiren
sistemlerdir. Bu sistemler en ¢ok kontrol ve isaret isleme sahasinda uygulanmaktadir
[49-53]. Adaptif sistemlerin en 6nemli 6zelligi zamanla degisen sistemlere rahatlikla
uygulanabilmesi ve yeni durumlara gore kendi kendini ayarlayabilmesidir. Dogrusal
sistemlerde karsilasilan, sadece belirli giriglere karsi ¢ikisin istenen sekilde olmasidir.
Diger tiir giriglerin uygulandigi durumlarda veya kontrol edilen sistemin zamanla, ¢evre
sartlarindan etkilenerek Ozelliklerinin  degismesi halinde ise sistemin kararsiz

davranmasi1 durumu adaptif sistemlerde daha az gézlenmektedir.

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

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

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

zamanla degistigi durumlarda yiiksek performans elde edilmektedir.

Adaptif sistemlerdeki temel yaklasim, modellenecek sistem parametrelerinin elde
edilmesi asamasinda, her bir iterasyon sonucunda olusan hata degerinin minimize
edilmesi icin sistem parametrelerini belirli bir sekilde degistirmektir. Hata degerinin
minimuma indirilmesi i¢in genellikle sistemin amag¢ fonksiyonunun (hatayr veren
fonksiyonun) tiirevi kullanilir. Bu tiirev degerini her iterasyonda sifir yapan parametre
degerleri adaptif olarak bulunur. Sistemin ¢ikiginin istenilen sekilde olmasi i¢in gereken

adaptif kontrol sistemi tasarim1 Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

Bu sekilde istenilen ile elde edilen ¢ikis arasindaki fark hata adin1 almakta ve adaptif
sisteme giris olarak verilmektedir. Bu farkin sifir olmasi, sistemin arzu edilen sekilde
caligmas1 anlamina gelir. Adaptif modelleme, sistem parametrelerini, hatayr sifir
yapacak sekilde ayarlamak i¢in kullanilir. Sekil 2.1°de genel olarak bir adaptif sistem

modelleme yapis1 verilmistir.
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u(n) ﬁf Bilinmeyen 1 d(n)
Sistem
+
e(n)
X _
n
Model W Y
. )
Adaptasyon
Algoritmasi

Sekil 2. 1. Adaptif Sistem Modelleme

y ¢ikis dizisinin n. elemani olan y(n)’nin degerini, daha Onceden elde edilen dizi
degerlerini (y(n-1), y(n-2),...) kullanarak belirlenmesi yontemine dogrusal tahmin
(kestirim) yontemi denir. Adaptif isaret kestiriminin blok semasi, Sekil 2.2’te

gosterilmistir.

e(n)

u(m Bilinmeyen | (M)
Sistem

Adaptasyon
Algoritmast

Sekil 2. 2. Adaptif Isaret Kestirimi

2.2.4. Dogrusal Olan ve Olmayan Sistemlerin Modellenmesinde Kullanilan

Adaptif Algoritmalar
Bu kisimda sistemlerin modellendirilmesi i¢in kullanilan adaptif algoritmalar olarak
adlandirilan LMS ve RLS algoritmalar1 ele almip dogrusal olmayan sistemlere
uyarlanacaktir. Bu yontemler, sistemin durumuna gore giris ve ¢ikis isaretinin ¢arpimi

ifadelerini dogrusallestirme yaklagimini kullanir.
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2.2.4.1. En Kucuk Ortalama Kareler (Least Mean Squares) Algoritmasi

Bu yontemde parametreler her iterasyonda hatayr en aza indirecek sekilde
degismektedir [8]. Sekil 2.1°de verilen sistem modellendirme yapisi ele alindiginda

istenilen ¢ikis ile sistem ¢ikis1 arasindaki fark

e(n) =d(n) - y(n) (2.7)

seklindedir. Burada y(n) bilinmeyen sistem ¢ikisi, d(n) ise arzu edilen ¢ikigtir. Sistem
cikist y(n) dogrusal MA model ¢ikisi olarak ele alinirsa sistem ¢ikist Denklem

(2.8)’deki gibi olur. Sistem ¢ikisinin matris formunda gosterimi

a
ym=|x() x(h-1) x(n-2) - x(-N)|| 2 [=xTA (2.8)
a.N
seklindedir. Hata fonksiyonun karesi
[e(m] =[d(n) X (n)" AL =[d(M]* + A™X(n)X(n)" A~ 2d(m)X(n)" A 2.9)
elde edilir. Hatanin ortalama degeri
E|[e(n)]” |- E1[dM]* [+AT E[X (XM [A-2E[dmX ()T | A (2.10)

olur. Bu formiilde E[X(n) X(n)"] degerine, ¢ikis 6ziliski matrisi ad1 verilir. E[d(n)X(n)]

ise istenilen ¢ikis ile giris arasindaki 6ziliskiyi belirtir ve bunlar

R =E[xkx{] P:E[dkx[] (2.11)

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

formiil agagidaki gibi yazilabilir.

MSE =& = E|e? |- E|d2 |+ ATRA-2PTA (2.12)

Hatay1 en aza indirmek i¢in MSE’nin A’ya gore tlirevini alip sifira esitlemek gereklidir.
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v=95 _orA_2p=0 (2.13)
oA

A=R'P (2.14)

Boylece en uygun sistem parametreleri A elde edilir. LMS algoritmas1 igin, Sistem

adaptif modellendigi i¢in k. iterasyonda V, degeri, Denklem 2.3 kullanilarak

= 2X XA —2d, X, (2.15)
= —2X, [dy - XT0, )=—2e,X,

seklinde hesaplanabilir. Bu deger parametre vektdriiniin tahmininde belirli bir katsay1

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

A=2u (2.18)

Denklem 2.17 ve Denklem 2.18 kullanilarak

elde edilir. (2.19) esitligindeki A degerine unutma faktorii (forgetting factor) ad1 verilir.
Eger A<1 ise, x(n) dizisinin n. elemana yakin degerlerinin agirlig1 daha dncekilere gore
artar. Bu durumda yeni parametrelerin olugsmasinda son ¢ikis degerlerinin etkili oldugu
gorlliir. Boylece parametre vektorii, her iterasyon icin bir Onceki hata ve ¢ikis
degerlerinden faydalanarak hatayr minimize edecek sekilde yeniden hesaplanir.

Boylelikle adaptif LMS algoritmasi elde edilir.

2.2.4.2. I¢sel En Kiigiik Kareler (Recursive Least Square) Algoritmasi

Bu yontemde hata fonksiyonu LMS den farkli sekilde secilmektedir.

e(n) = XA [ei)? (2.20)
i=1
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Hata fonksiyonunu yine parametre degerine gore tiirevi alinirsa normal denklemi

asagidaki sekilde elde edilir.
®(n)w(n)=06(n) (2.21)

Burada, ®(n) korelasyon matrisi ve 8(n) ¢capraz korelasyonu matrisidir.

®(n) = Zn:x”u(i)u” (i) (2.22)
i=1

o(n) = Zn:k”u(i)d*(i) (2.23)
i=1

Denklem (2.21)’e dikkat edilecek olursa optimum parametre degerlerinin bulunmasi
icin korelasyon matrisinin tersine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu matrisin tersini almak igin,
matrisin tersinin bulunmast kurali (Matris inversion lemma) kullanilir [53]. Sonug

olarak RLS algoritmasi

n=1,23....., i¢gin zamanin her aninda hesaplanir.

A P(n=Du(n)

O AT R -dum 224
a(n) = d(n) - " (n~u(n) 2.25)
() = W(n 1) + k(n)or*(n) (2.26)
P(n)=2P(n-1) -1 k(n)u" (n)P(n ~1) @.27)

seklinde elde edilir ve baslangi¢ sartlari

P(0)=8""1 5 = pozitif kiigik bir sabit
W(0)=0

seklindedir [54]. Bu yontemde, adaptif kazang, kovaryans matrisi P yardimiyla her
iterasyon i¢in ayarlanir. Cogunlukla RLS yontemi, LMS yontemlerine gore daha hizli

yakinsar. Fakat baslangi¢ degerleri ve yuvarlatma hatalar1 agisindan LMS’den daha
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hassastir [53]. LMS ve RLS algoritmasinin dogrusal olmayan sistemler igin
kullanilabilmesi  i¢in  sistem ¢ikist  Denklem (2.8)’dekine benzer sekilde

dogrusallastirilir.

2.2.5. Myriad Filtre Yapisi

Myriad filtre yapisi son yillarda, diirtii giiriiltiilii ortamlar (6zellikle a-bagimli giirtiltii)
icin giiclii bir dogrusal olmayan filtre yapisi olarak kullanilmaktadir [55]. Bu filtre
yapis1 haberlesme, isaret ve goriintii isleme alanlarina basartyla uygulanmistir [55-56].
a-bagiml giirtiltii o’nin 0<o<2 seklindeki degisimine baghdir. Burada a=1 durumunda

olusan giirilti Cauchy dagilimli, a=2 durumunda olusan giiriiltii ise Gaussian

:efy‘w‘a

dagilimlidir [57]. a-bagimh giirtiltii q)(co) seklinde bir karakteristik fonksiyona

sahiptir. Burada y dispersiyon parametresi ve a karakteristik degiskendir. Myriad filtre

yapist

By =myriad (K;X;, X5 ,.eec.... xN):argminilog[Kﬁ(xi—[32)] (2.28)
i=1

seklinde bir ama¢ (cost) fonksiyonuna sahiptir. Olusacak olan myriad degeri,
fonksiyonu minimum yapan 3 degeridir. Burada N, filtre uzunlugu, x; giris verilerinden
alinan 6rnek veri degerleri, K ise dogrusallik faktéridur. Burada K 6nemli bir faktordar,
ornegin {3, 10, 1, -1, 6} seklindeki bir veri setinin K=20, 2 ve 0.2 degerleri igin
olusacak myriad degerleri B2o= 1.8, B2=0.1 ve o2 = 1 olmaktadir.

2.2.5.1. Agirhiklandirilmis Myriad Filtre Yapisi

Agirliklandirilmis myriad filtre yapisi, bir O6nceki kisimda bahsedilen myriad filtre
yapisinda yer alan giris Orneklerinin pozitif agirliklandirilmasi ile daha genel hale
getirilmis halidir. Agirliklandirilmis myriad filtre yapisi
N
By =myriad (K; W 0 X;, W, © Xy, .ceee Wy 0 Xy ) =argmin >_ log [K2 +W, (xi —BZ)] (2.29)
i=L
seklinde bir amag¢ fonksiyonuna sahiptir. Agirliklandirilmis myriad filtre yapisi daha
cok adaptif yapida kullanilir [55-58]. Yani agirlik degerlerinin bulunabilmesi igin

adaptasyon algoritmalarina ihtiya¢ duyar.
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2.2.5.2. Adaptif Agirhklandirilmus Myriad Filtre Algoritmalar:

Burada agirliklandirilmis myriad filtre (AMyF) yapist igin gelistirilmis olan adaptif
algoritmalardan bahsedilecektir. Filtre parametrelerinin optimizasyonu icin daha 6nceki
boliimlerde de bahsedildigi gibi sistem ¢ikis1 ile istenilen c¢ikis arasindaki farkin
minimize edilmesi gerekmektedir. Giris 6rnekleri x=[x1, Xa, ..... . Xl agirlik vektorii
W=[Wi, Wa, ..... , Wn]" ve dogrusallik faktorii K ile birlikte AMyF yapisimin gikisi
y=Yk(W,x) olarak gosterilmektedir. Istenilen ¢ikis ile filtre ¢ikis1 arasindaki hata e=y-d
seklindedir. Hata optimizasyonu i¢in ortalama mutlak hata (Mean Absolute Error -
MAE) ve MSE kriterleri kullanilabilir. MAE kriteri g6z Oniine alindiginda
Ji(w,K)=E{le[}=E{|yx(w,x)-d]} ve MSE kriteri géz Oniine alindiginda
Jo(w,K)=E{e’}=E{[y«(w,x)-d]*} seklinde olur. Parametre optimizasyonu i¢in bu hata

fonksiyonlarinin ¢ikisin agirliga gore tiirevi alinmalidir. Bu durumda

dJ (w,K) d dy
=——E X)—d|{=E —d)— 2.30
™ dwiﬂdeX) 1} %m«y )dW}- (2.30)
ve
sz(W,K)ZZE{(y_d)d_V} (2.31)
dw; dw;
seklinde elde edilir.

Optimal filtre parametrelerinin bulunabilmesi i¢in literatiirde sik¢a kullanilan en dik inig

(steepest descent) metodu [58]

Wi+ =W, (M) - (n) (2.32)

seklindedir. Burada dJ;(w,K)/dw; kullanilirsa

wi(n+D)=w; (n)_H%(n)ZP{Wi (n)—psgn[e(n)]%(n)} (2.33)

bulunur, burada
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P[U]z{g' 5; 8} (2.34)

seklindedir. Denklem (2.33)’de gorildiigi gibi dy/dw; (agirliklandirilmis myriad filtre

cikisinin parametre degerine gore tiirevi) degerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu durumda

—-(y-x;)
W, 2
|:1+é(y_xi)2:|
dy K (2.35)
dw;
Vw1 (X))’
5 W K2 j
K?2. Z?é 5
H Wi 2
{1+K2(y—xj) }
seklinde elde edilir. Boylelikle
(y—x)
" : > ¢(n)
[1+K;(y—><i)2}
w; (n+1)=P| w;(n)+unsgnfe(n)] (2.36)
T e (G
W 2 i
K?-ja+y —1- K (n)

= K - 2
=1 w
|:1+é(y_xj)2

olur. Burada a katsayisi kararlilik katsayisidir. Algoritmanin payda kisminda bulunan

fonksiyon ¢ok kiiciik degerde olacagindan, algoritma daha sade sekliyle

w, (n+1)= P| w;(n)+usgn[e(n)] (y=x3) —Hn) (2.37)
Wi 2
1+P(y_xi) }

elde edilir [58].
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2.3. Sistem Modellemede Yapay Ar1 Kolonisi, Genetik ve Klonal Se¢me
Algoritmalarimin Kullanimi

2.3.1. Yapay An Kolonisi (YAK) Algoritmasi

Dogadan esinlenen algoritmalarin yeni bir dali olan siirii zekas: yaklasimi, boceklerin
icgudusel problem ¢6zme becerilerini  kullanan etkili metasezgisel yontemler

gelistirebilmek i¢in bocek davraniglarinin modellenmesine odaklanmistir [37-59].

Karaboga tarafindan gelistirilen YAK Algoritmas1 (Artificial Bee Colony Algorithm,
ABC) da suru zeka yaklagimina bir 6rnektir [37-44]. Bocekler arasindaki etkilesimin bir
sonucu olan kollektif zekanin en Onemli pargalarindan biri ise bireysel bocekler
arasindaki bilgi paylagimidir. Bu tiir etkilesimli davranisa 6rnek olarak bal arilarinin
bulduklar1 yiyecek kaynagmin kalitesi hakkindaki bilgiyi paylastiklari, salinim dansi
verilebilir. Bu dans araciligiyla kaliteli bir yiyecek kaynagi bulan arilar, yiyecek
kaynag1 hakkindaki yon, uzaklik ve nektar miktar1 bilgilerini diger arilarla paylasir. Bu
basarili mekanizma sayesinde koloni, kaliteli yiyecek kaynaklarinin oldugu bolgelere

yonlendirilebilmektedir [44].

2.3.1.1. Gergek Ar1 Davranislar:

Bal arilarinda amag¢ kovan etrafinda bulunan nektar kaynaklarindan toplanan bali
kovana getirmektir. Bu isi yerine getirmek ig¢in arilar ikiye ayrilir ¢aliganlar ve

caligmayanlar.

Calisanlar: Bir nektar kaynagindan kovana nektar getiren arilari,
Calismayanlar: Bir nektar kaynagimi terk etmis veya herhangi bir nektar kaynagina

gitmemis arilar1 ifade eder.

Yiyecek kaynaklari, kovan etrafindaki nektar kaynaklaridir. Bal arilarinin yiyecek
kaynaklar1; yuvaya yakinlik, zenginlik, enerji gibi bircok faktdre baglidir. Bir nektar
kaynaginin degerini nektar kaynagindan getirilen nektarin harcanan enerjiye orani
belirler. Calisan Toplayicilar, belirli bir yiyecek kaynagindan nektar getiren arilardir.

Mevcut durumda nektar kaynagindan faydalanmaya ve calismaya devam ederler. Bu
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arilar kovana kaynagin degerini ve kovan-kaynak arasindaki uzaklik bilgisini tagirlar.
Calismayan toplayicilar, yararlanilacak yiyecek kaynagi ararlar. Kasif ve seyirci olmak
Uzere iki tiptir. Kasif arilar kovan etrafinda yeni yiyecek kaynagi ararken kovanda
bekleyen seyirci arilar calisan arayicilar tarafindan tasinan bilgiyi beklerler. Bir
kovandaki ortalama kasif arilarin sayisi uygun kosullarda %5-10 civarindadir [37].
Arilar arasindaki bilgi degisimi ortak bilginin olusmasinda en 6énemli olaydir. Genellikle
kovanin bazi boliimlerini ayirt etmek miimkiindiir. Bir kovan icin en énemli bélim bilgi

degisiminin gerceklestigi dans edilen alandir.

Arilar arasinda bilgi degisimi dansla olur ve bu dans alaninda yapilir. Bal arilar1 bilgi
degisimi sayesinde kaliteli yeni yiyecek kaynaklarin1 kesfeder. Bal arilarinda kaynagin
yeri ve degeri “sallanma dans1” denilen bir dans ile diger arilarla paylasilir [44]. Farz
edelim kesfedilen iki yiyecek kaynagi A ve B olsun. Baglangicta muhtemel bir toplayici
isSiz bir toplayict gibi baglayacaktir ve bu toplayict yuva etrafindaki herhangi bir
yiyecek kaynagi bilgisine sahip degildir [37-39]. Sekil 2.3’te bal arilarinin yem arama

davraniglar1 gosterilmeye calisilmistir.

Sekil 2. 3. Bal arilarinin yem arama davraniglari

Bir ar i¢in iki se¢enek vardir:

1) Bir kasif olabilir ve i¢gilidiiyle veya yiizeysel ipuglariyla yuva etrafindaki yiyecekleri
kendiliginden aramaya baslar. (Sekil 2.3’teki K)
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i) Bos olabilir ve sallanig dansini izler ve yiyecek kaynagini aramaya baslar. (Sekil-
2.3’teki D)

Yiyecek kaynagi bulunduktan sonra ar1 kaynagin pozisyonunu hafizasina alir ve hemen
nektar kaynagindan yararlanmaya baslar. Bu yararlanmadan dolayr bu ar1 g¢alisan
toplayict olur. Toplanan nektar kovana gotlrilir ve depolanir. Depolama isleminden
sonra armnin takip edebilecegi ti¢ yol vardir. Mevcut kaynag: terk edip bagimsiz hale
gelebilir (Sekil 2.’teki V). Ayn1 kaynaga donmeden 6nce bilgi paylasiminda bulunabilir
(Sekil 2.3’teki T1). Bilgi paylasiminda bulunmadan kaynaktan nektar getirmeye devam
edebilir (Sekil 2.3’teki T2). Son secenek bir ar1 igin sosyal davranig olarak gorinmese
de aslinda kaynaktan nektar getiren yeteri kadar ar1 varsa gegerli bir yoldur. Kendini
organizasyonun temel 6zellikleri arilarda asagidaki adimlara dayanir:

1) Pozitif Geri besleme (Positive Feedback): Yiyecek kaynaklarindaki nektar miktari
g0zcl arilarin onlari ziyaret sayisi ile gelisir.

ii) Negatif Geri besleme (Negative Feedback): Bir yiyecek kaynagmin arastirma slreci
terk edildiginde arilar durdurulur.

iii) Dalgalanmalar (Fluctuations): Kasifler, yeni yiyecek kaynaklarinin kesfi igin rast
gele bir arama surecini tamamlar.

iv) Coklu Etkilesim (Multiple Interactions): Arilar dans alaninda yiyecek kaynagi
pozisyonlar1 hakkindaki bilgilerini paylasirlar [32,38].

2.3.1.2. Algoritma Adimlari

Karaboga’nin YAK algoritmasinin temel aldigi model de bazi kabuller yapilmaktadir.
Bunlardan birincisi her bir kaynagin nektariin sadece bir gorevli ar1 tarafindan alintyor
olmasidir. Yani gorevli sayisi toplam yiyecek kaynagi sayisina esittir. Nektar
tilkkenmis kaynagin gorevli arist1 artik kasif ar1 haline donlismektedir. Yiyecek
kaynaklarmin yerleri optimizasyon problemine ait olasi ¢ozlimlere ve kaynaklarin
nektar miktarlar1 ise o kaynaklarla ilgili ¢oziimlerin kalitesine karsilik gelmektedir.
Dolayisityla YAK optimizasyon algoritmasi en fazla nektara sahip kaynagin yerini
bulmaya ¢alisarak uzaydaki ¢éziimlerden problemin minimumunu yada maksimumunu

veren noktay1 (¢0zlimil) bulmaya caligmaktadir.
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Bu modele ait siire¢ adimlar1 agagidaki sekilde verilebilir.

» Yiyecek arama siirecinin baslangicinda, kasif arilar ¢evrede rastgele arama

yaparak yiyecek aramaya baglarlar.

» Yiyecek kaynaklari bulunduktan sonra, kasif arilar artik gorevli olurlar ve

bulduklar1 kaynaklardan kovana nektar tasimaya baslarlar. Her bir gérevli ari
kovana doniip getirdigi nektar1 bosaltir ve bu noktadan sonra ya buldugu
kaynaga geri doner yada kaynakla ilgili bilgiyi dans alaninda sergiledigi dans
aracilifiyla kovanda bekleyen gozcii arilara iletir. Eger faydalandigi kaynak

tiikkenmis ise gorevli ar1 kasif haline gelir ve yeni kaynak arayisina yonelir.

» Kovanda bekleyen gozcii arilar zengin kaynaklar1 isaret eden danslari izler ve

yiyecegin kalitesi ile orantili olan dans frekansina bagl olarak bir kaynagi tercih

ederler.

YAK algoritmasinin temel adimlar1 agsagidaki sekilde verilmistir.

o ~ W DN E

Isci arilar1 kaynaklara gonder ve nektar miktarlarini hesapla
Gozcii arilar kaynaklara gonder ve nektar miktarlarini hesapla
Rastgele yeni kaynaklar bulmalari i¢in kasif arilar1 gonder

O ana kadarki en iyi kaynagi hafizada tut

Durdurma kriteri saglanana dek devam et

Yiyecek arayan arilarda goriilen zeki davranig ile bu davranisi simiile eden YAK

algoritmasinin temel birimleri takip eden alt boltimlerde agiklanmaktadir.

Baslangic Yiyecek Kaynag Bolgelerinin Uretilmesi

Arama uzayimi yiyecek kaynaklarini igeren kovan ¢evresi olarak diisiintlirsek, algoritma

arama uzayindaki ¢oziimlere karsilik gelen rastgele yiyecek kaynagi yerleri iireterek

calismay1 baslatmaktadir. Rastgele yer iiretme siireci her bir parametrenin alt ve {ist

sinirlar1 arasinda rastgele deger lreterek gerceklenir. Bu durum Denklem 2.38’de

gosterilmistir.
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Xi,j = xEnin + rand(O,l)(xEnaX - xTin) (2.38)

Burada i=1...SN, j=1...D ve SN yiyecek kaynagi sayisi ve D ise optimize edilecek
parametre sayisidir. Xmm, J. parametrenin alt siniri, xMax

J J

smirtdir. Aynit zamanda baglangic asamasinda her kaynagin gelistirilememe sayisini

ise j. parametrenin (st

ifade eden failure; (i. kaynagin gelistirilememe sayisi) sayaglari da sifirlamaktadir.

Baslangi¢ asamasindan sonra yiyecek kaynaklarinin gérevli ari, gézcii ar1 ve kasif ar1
stireclerinden gecirilerek, daha iyisi bulunmaya calisilir. YAK algoritmasi igin
durdurma kriteri olarak maksimum ¢evrim sayisi (MCN) ve kabul edilebilir bir hata
degeri (€) veya diger optimizasyon algoritmalar i¢in kullanilan standart bir durdurma

kriteri tanimlanabilir.
Isci Arilarn Yiyecek Bolgelerine Gonderilmesi

Daha oncede belirtildigi gibi, her bir kaynagin bir gorevli arisi vardir. Dolayisiyla
yiyecek kaynaklarmin sayisi gorevli arilarin sayisina esittir. Is¢i, calistigi yiyecek
kaynagi komsulugunda yeni bir yiyecek kaynagi belirler ve bunun kalitesini
degerlendirir. Yeni kaynak daha iyi ise bu yeni kaynagi hafizasina alir. Yeni kaynagin
mevcut kaynak komsulugunda belirlenmesinin benzetimi Denklem 2.39 ile

tanimlanmaktadir.

Vij = Xij + dij (Xij — Xkj) (2.39)

Xj ile gosterilen her bir kaynak i¢in bu kaynagin yani ¢dzlimiin tek bir parametresi
(rastgele secilen parametresi, j) degistirilerek Xj komsulugunda vj kaynagi bulunur.
Denklem 2.93’da j, [1, D] aralifinda rastgele iiretilen bir tamsayidir. Rastgele segilen j
parametresi degistirilirken, yine rastgele secilen XK komsu c¢oziiminin (k €
{1,2,...SN}) j. parametresi ile mevcut kaynagin j. parametresinin farklart alinip [-1,1]

arasinda rastgele deger alan @j j sayisi ile agirliklandirildiktan sonra mevcut kaynagin

J. parametresine eklenmektedir.
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Denklem 2.39’tan goriildiigi gibi X; j Ve Xj arasindaki fark azaldikga, yani ¢éziimler
birbirine benzedikge, Xjj parametresindeki degisim miktar1 azalacaktir. Boylece

bolgesel optimal ¢oziime yaklastikca degisim miktar1 da adaptif olarak azalmaktadir.

Bu islem sonucunda iretilen vjj 'nin daha énceden belli olan parametre smirlarini

asmas1 durumunda Denklem 2.40°da gosterildigi gibi j. parametreye ait olan alt veya tist

sinir degerlerine Gtelenmektedir.

Lmin min

j ,Vij < Xj
Vij = vij,x?“n <Vjj < xTaX (2.40)

max ... max
XJ ,V” >XJ

Sinirlar dahilinde iiretilen vj parametre vektorii yeni bir kaynagi temsil etmekte ve

bunun kalitesi hesaplanarak bir uygunluk degeri atanmaktadir.

1/(1+ fj), fj =0

fitness; =
' {1+ab8(fi), fi <0 (2.41)

Burada fj, vj kaynaginin yani ¢6ziimiiniin maliyet degeridir. X;j ile vj arasinda nektar

miktarlarina yani uygunluk degerlerine gore bir a¢ gozlii (greedy) segme uygulanir.

Yeni bulunan vj ¢dziimii daha iyi ise gorevli ar1 hafizasindan eski kaynagin yerini
silerek vj kaynagmin yerini hafizaya alir. Aksi taktirde gorevli ar1 Xj kaynagina
gitmeye devam eder ve Xj ¢Oziimii gelistirmedigi ig¢in Xj kaynagi ile ilgili

gelistirememe sayaci (failure;) bir artar, gelistirdigi durumda ise sayag sifirlanir.

Gozcii Arilarin Seleksiyonda Kullanacaklar1 Olasihk Degerlerinin Hesaplanmasi

(Dans Benzetimi)

Tiim goérevli arilar bir gevrimde arastirmalarini tamamladiktan sonra kovana dénup

bulduklar1 kaynaklarin nektar miktarlari ile ilgili gézcii arilara bilgi aktarirlar. Bir gozcii
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ar1 dans araciligiyla paylasilan bilgiden faydalanarak yiyecek kaynaklarinin nektar
miktarlar1 ile orantili bir olasilikla bir bolge (kaynak) secer. Bu YAK' in ¢oklu etkilesim
sergilediginin bir 6rnegidir. Olasiliksal se¢gme islemi, algoritmada nektar miktarlarina
karsilik gelen uygunluk degerleri kullanilarak yapilmaktadir. Uygunluk degerine baglh
se¢me iglemi rulet tekerlegi, siralamaya dayali, stokastik drnekleme, turnuva yontemi,
ya da diger seleksiyon semalarindan herhangi biri ile gergeklenebilir. Temel YAK
algoritmasinda bu seleksiyon islemi rulet tekerlegi kullanilarak yapilmistir. Tekerlekteki
her bir dilimin ag¢is1 uygunluk degeri ile orantihidir. Yani bir kaynagmn uygunluk
degerinin tiim kaynaklarin uygunluk degeri toplamina orani o kaynagin diger
kaynaklara gore nisbi segilme olasiligi oldugunu vermektedir . Bu durum Denklem

2.42°de verilmistir.

o fitness;
pl - SN -
> fitness;j
i=1

(2.42)

Burada fitness; , i. kaynagin kalitesini, SN gorevli ar1 sayisim1 gostermektedir. Bu
olasilik hesaplama islemine gore bir kaynagin nektar miktar arttikca (uygunluk degeri
arttik¢a) bu kaynak bolgesini sececek gozcii ar1 sayisi da artacaktir. Bu 6zellik YAK' 1n

pozitif geri besleme 6zelligine karsilik gelmektedir.

Gozcii Arilarin Yiyecek Kaynagi Bolgesi Se¢meleri

Algoritmada olasilik degerleri hesaplandiktan sonra bu degerler kullanilarak rulet
tekerlegine gore secim isleminde her bir kaynak igin [0,1] araliginda rastgele sayi
uretilir ve pi degeri bu tiretilen sayidan biiyiikse gorevli arilar gibi gézcii ar1 da Denklem
2.39'u kullanarak bu kaynak bdolgesinden yeni bir ¢ézim Gretir. Yeni ¢6zim
degerlendirilir ve kalitesi hesaplanir. Sonra, yeni ¢oziimle eski ¢ozimdin
uygulandiklarinin karsilagtirildigi ve iyi olanin segildigi a¢ gozlii seleksiyon islemine
tabi tutulur. Yeni ¢6ziim daha iyi ise eski ¢oziim yerine bu ¢éziim alinir ve ¢éziim
gelistirememe sayaci (failurej) sifirlanir. Eski ¢6ziimiin uygunlugu daha iyi ise bu
¢Oziim muhafaza edilir ve gelistirememe sayaci (failurej) bir arttirilir. Bu siireg tiim

gozcii arilar yiyecek kaynagi bolgelerine dagilana kadar devam eder.
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Kaynag Birakma Kriteri: Limit ve Kagif Ar1 Uretimi

Bir ¢cevrim sonunda tim gorevli ve g6zcl arilar arama siireglerini tamamladiktan sonra
coziim gelistirememe sayaglari (failure;) kontrol edilir. Bir arinin bir kaynaktan
faydalanip faydalanamadigi, yani gidip geldigi kaynagin nektarimin tiikenip tilkenmedigi
¢Ozlim gelistirememe sayaglar1 araciligiyla bilinir. Bir kaynak i¢in ¢oziim gelistirememe
sayaci belli bir esik degerinin iizerindeyse, artik bu kaynagin gorevli arisinin tiikkenmis
olan o ¢6ziimii birakip kendisi i¢in baska bir ¢oziim aramasi gerekmektedir. Bu da biten
kaynakla iligkili olan gorevli arinin kasif ar1 olmasi anlamina gelmektedir. Kasif ar1
haline geldikten sonra, bu ar1 igin rastgele ¢6ziim arama siireci baslar (Denklem 2.38).
Kaynagin tiikendiginin belirlenmesi i¢in kullanilan esik degeri, YAK algoritmasinin
onemli bir kontrol parametresidir ve "limit" olarak adlandirilmaktadir. Temel YAK

algoritmasinda her ¢cevrimde bir kasif arinin ¢ikmasina izin verilir.

Tum bu birikimler arasindaki iliski ve dongii Sekil 2.4' teki gibi bir akis diyagrami ile
sematize edilebilir [44].

Seleksiyon Mekanizmalari
YAK algoritmasi 4 farkli seleksiyon islemi kullanmaktadir. Bunlar;
» Potansiyel iyi kaynaklarin belirlenmesine yonelik Denklem 2.42 ile olasilik
degerlerinin hesaplandig1 global olasilik temelli seleksiyon siireci
» Gorevli ve gozcii arilarin renk, sekil, koku gibi nektar kaynaginin tiirini
belirlenmesini saglayan gorsel bilgiyi kullanarak bir bolgede kaynagin
bulunmasina vesile olan bolgesel olasilik tabanli seleksiyon islemi (Denklem
2.39)
> Isci ve gozcii arilarin daha iyi olan kaynagi belirlemek amaciyla kullandiklar: ag
go6zlu seleksiyon.
» Kasif arilar tarafindan Denklem 2.38 araciligiyla gerceklestirilen rastgele
seleksiyon. Biitiin bu seleksiyon metotlarinin bir arada kullanilmasiyla YAK
algoritmasi hem 1yl bir global arastirma hem de bolgesel arastirma

yapabilmektedir [44].



Baslangic yiyecek kaynagi pozisyonlar

Nektar miktarin1 hesapla @—{ Seleksiyon

Gozcii armin sectigi
kaynagin
komgusunu belirle

Sekil 2. 4. YAK Algoritmasinin akis diyagrami

2.3.1.3. Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) Algoritmasinin Ozellikleri

Hayir

A
Nektar miktarlarini
hesapla

Gorevli arilarin

kaynaklarimimn |«
komsularimi belirle

Nektar miktarlarini hesapla

Tiim gozcii arilar
dagitildi mi?

En iyi kaynagin
pozisyonunu hafizaya al

v

Birakilacak kaynag1
belirle

A

Birakilacak kaynaklar

icin

v

Durdurma kriteri
saglantyor mu?

Bulunan son kaynaklar

YAK algoritmasinin 6zellikleri su sekilde siralanabilir;

> Basit ve esnektir,

» Gergek ar1 davranislarina oldukga yakin sekilde simiile eder,

» Siirli zeka optimizasyonuna dayanan bir algoritmadir,

» Az kontrol parametrelerine sahiptir.

Hayir

30
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2.3.2. Genetik Algoritma (GA)

GA fikri J. Holland’a aittir. Holland, arkadaslari ve ogrencileri ile birlikte bu
algoritmayr gelistirmis ve ilk ¢alismalarinin sonucunda “Adaptation in Natural and
Artificial System” isimli kitabim1 ¢ikartmigtir [60-62]. GA, sezgisel bir metot
oldugundan dolay1 verilen bir problem i¢in optimum sonucu bulamayabilir, ancak
bilinen metotlarla ¢6ziilemeyen yada ¢6ziim zamani problem biiyiikliigii ile tistel artan
problemlerde optimale ¢ok yakin ¢oziimler vermektedir. Baglangigta siirekli dogrusal
olmayan optimizasyon problemlerine uygulanan GA, sonralar1 gezgin satici, karesel
atama, Yyerlesim, atdlye cizelgeleme, ders/smnav programi hazirlanmasi gibi

kombinatoryal optimizasyon problemlerinde de basariyla uygulanmistir [63-67].

2.3.2.1. GA Yapisi

GA yonlendirilmis rastgele arastirma algoritmalarinin bir tliriidir. Bu algoritma
canlilarda bulunan genetik gelisimi simiile etmektedir. Algoritma, arastirma uzayinda
mevcut olan c¢oziimlerin olusturdugu bir baslangic yogunlunu (popiilation)
kullanmaktadir. Bu baslangi¢ yogunlugu, her bir kusakta (generation) tabii se¢me
(natural selection) ve tekrar Ureme (reproduction) islemleri vasitasi ile ard arda
gelistirilir. En son kusagin en uygun yani en kaliteli bireyi, problem i¢in optimal bir
¢coziimdiir. Bu her zaman optimum olmaya bilir ama kesinlikle optimuma en yakin olan

optimaldir.

Oncelikle baslangic yogunlu olusturulur ve sonra genetik operatorler tekrar iireme,
caprazlama ve mutasyon bir sonraki kusaktaki ¢oziimleri liretmek icin kullanilir. Kalite
veya uygunluk degerlendirilme islemi, tekrar iireme olayr boyunca uygulanan se¢me
islemini gergeklestire bilmek i¢in her bir bireye uygulanir. Birbirini takip eden
kusaklarin gelismesi ve degerlendirilmesi ¢evrimi, optimal bir ¢6ziim bulununcaya
kadar devam eder [68]. Burada her ¢oziime birey yada kromozom adi verilir. Her
kromozom genlerden olusur ve bir gen, bir kromozom olusturulurken kodlanabilen en
kiiciik bilgiye verilen isimdir. Kisacas1 problemin 6ziinii tasvir eden kriter, uygunluk
fonksiyonu veya amac¢ fonksiyonudur. Uygunluk degeri biitiin kromozomlar igin

hesaplanir ve popiilasyon igerisinde birden fazla kromozom oldugundan GA’larin bir
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diger onemli 6zelligi olarak bir grup ¢6ziimle ugrasmasidir. Bu sayede ¢ok sayida

¢6zUmin icinden iyileri secilip kotuleri elenebilir [69]. Bir GA’nin akis diyagrami Sekil

(A7
Baslangi¢ Popiilasyonu
Olustur

v

Uygunluk Degerini Hesapla
v

Ureme Islemini Gergeklestir

!

Caprazlama Islemini
Gergeklestir

’

Mutasyon Islemini Uygula
v
En Iyi Coziimii Al

2.5’te verilmistir [69].

Tekrar=Tekrar+1
y

Nesil=Nesil+1

Hayir

Nesil Sayisi
[stenen Say1 m1?

Nesil I¢indeki En Iyi Coziimii Al

Hayir

Tekrar Sayis1

Tekrar Sayisi I¢in En Iyi Coziimii Al

Dur

Sekil 2. 5. Basit bir GA akis diyagrami
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2.3.2.2. GA Islem Adimlan

» Cizelgelenecek biitiin isler kromozom olarak kodlanir. Bir kromozomu olusturan
her bir elemana gen denir. Her bir kromozom, bu arama uzayinda belirli bir
¢cozlme tekabl eder.

» Rastgele olarak kromozom segilir ve baslangi¢ popiilasyonu olarak kabul edilir.

» Her bir kromozom i¢in bir uygunluk degeri, tiim isler i¢in tamamlanma zamani
hesaplanir, bulunan uygunluk degerleri kromozomlarin ¢oziim kalitesini
gosterir.

» Bir grup kromozom belirli bir olasilik degerine gore rastgele segilip lireme
islemi gergeklestirilir.

> Ureme isleminde cesitli genetik operatdrler kullanilabilir.

» Yeni bireylerin uygunluk degerleri hesaplanarak, caprazlama ve mutasyon
islemlerine tabi tutulur.

> Onceden belirlenen nesil sayis1 boyunca 4 ve 6. adimlar devam ettirilir.

> lterasyon nesil sayisina ulasinca islem bitirilir. Uygunluk degeri en yiiksek olan

kromozom en iyi ¢ozim olarak secilir [70].

2.3.2.3. GA’da Kullamilan Operatorler

Kromozomlar Uzerinde islem yapmaya yarayan bu operatorler tekrar Greme, ¢aprazlama
ve mutasyon operatorlerini ihtiva eder. Bu operatdrlerin uygun sekilde secimi GA

performansi i¢in ¢ok 6nemlidir.

Tekrar Ureme Operatori

Tekrar iireme operatorii, bir popiilasyonda caprazlamaya ugrayan dizilerin segim
gorevini yerine getirir. Tekrar lireme operatorii, tabii segme islemi olarak adlandirilan
ve kaliteli olanlarin hayatta kalmalar1 prensibine gore calisan bir elemandir. Tabiatta bu
segme islemi cevre tarafindan kontrol edilirken yapay sistemlerde ise degerlendirme
fonksiyonu ile diger kalite yani uygunluk degerlendirme islemleri tarafindan kontrol
edilir. Bireysel yapilar, bir kusaktan diger kusaga gecerken uygunluk degerlerine gore
kopya edilerek ¢ogaltilirlar. Uygunlugu daha yiiksek olan ¢ozlimlerin digerlerine gore

daha fazla kopya edilme sanslar1 vardir. Bu yiizden daha kaliteli ¢oziimlerin yogunluk
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olarak baskin olmalari, yeterli uygunlugu tasimayanlarin (kalitesiz olanlarin) ise yavas
yavas elenmeleri yani 6lmeleri saglanir. Bu operatdriin uygulanmasi icin kullanilan en

basit metod kararl rulet tekerlegi teknigidir [71].

Rulet tekerlegi ebeveyn se¢me operatorii, iyi bilinen ebeveyn belirleme metodlarindan
biridir. Bir sonraki jenerasyon i¢in ebeveynlerin A kromozomlarindan F’ye belirlendigi
bir 6rnek Sekil 2.6°da verilmistir. Se¢me operatorii birka¢ kademede ¢alisir. ilk olarak
her bir kromozomun uygunluklar1 toplanarak popiilasyonun toplam uygunlugu bulunur.
Secilen her bir ebeveyn igin bu prosediir kullanilir. Sonra her bir kromozom
uygunlugunun toplam uygunlugun yiizde kagini temsil ettigi bulunur. Boylece herbiri
bir ¢6ziimii ifade eden kromozomlarin uygunluklari oraninda bunlara tekerlek iizerinde
bir parga verilir. Sekil 2.5’da tekerlek toplam uygunluk degeri olan 20 esit parcaya
ayrilmig ve her kromozom bu tekerlek iizerinde agirliklar1 (uygunluklari) oraninda
yerlestirilmistir. Tekrar lireme igin rulet tekerleginin dondiiriilmesi gerekir. Bunun igin
sifirla toplam uygunluk degeri arasinda rastgele bir sayi iiretilerek bu sayinin tekerlegin
hangi parcasina karsilik geldigine ve dolayistyla hangi kromozomun se¢ildigine bakilir.
Artik tekerlek bir kere donmiistiir ve ilk kromozom belirlenmistir. Benzer sekilde diger
kromozomlarin da belirlenmesinden sonra uygunluk degerleri en basarili olan adaylar
eslestirme havuzu (mating pool) olarak anilan bir havuzda toplanarak, diger genetik

operatorlerin uygunlanmasi i¢in hazirlanirlar [71].

Sekil 2. 6. Rulet tekerlegi se¢gme operatorii
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Sekil 2.6’ya gore A-F kromozomlari i¢in uygunlugu f ve toplam uygunluk ise 20’dir.
Yani sekildeki daire 20 esit parcaya ayrilmis ve f=2 uygunluguna sahip olan A
kromozomu bu parcalardan ikisini almistir. Benzer olarak B kromozomu bu pargalardan
altisina, C kromozomu ii¢iine, d kromozomu dordiine, E kromozomu birine ve F
kromozomu ise yine dordiine sahiptir. Sekle gore A’nin 1 ve 2, B’nin 3-8, C’nin 9-11,
D’nin 12-15, E’nin 16 ve F’nin 17-20 nolu pargalara sahip oldugu diistiniiliirse, 8, 17, 3,
12, 9 ve 19 degerlerine sahip rastgele sayilarin iiretilmesi durumunda secilen ebeveynler
sirayla B, F, B, D, C ve F olacaktir. Kolaylikla goriilebilecegi gibi f=6 ile en yiiksek
uygunluk degerine sahip olan B kromozomunun digerlerine gore segilme sansit daha

fazla olacaktir.

Caprazlama Operatori

Caprazlama operatorii GA’nin ¢ok 6nemli bir elemanidir. Bu eleman degisik kromozom
konfigiirasyonlarinin test edilmesine ve hizli sekilde tekrar yapilanmasina olanak saglar.
Genelde tek noktali ¢gaprazlama kullanilir. Sekil 2.7°de bdyle bir tek noktali caprazlama

islemi gosterilmistir.

Ebeveyn 101101010 => 1. Cocuk 101'10000
E

1.
2 Ebeveyn111!10000 == 2 Cocuk 111.01010

Sekil 2. 7. Tek noktali ¢aprazlama

Bunun i¢in eslestirme havuzunda bulunan yapilarin birer ¢ifti rasgele olarak secilir ve
caprazlama operatorii bu iki yapidan yeni iki yapt meydana getirmek i¢in kullanilir.
Caprazlamaya tabi tutulacak iki kromozom iizerinde yine rastgele sekilde bir
caprazlama noktast belirlenir. Bu ¢aprazlama bdlgesinde yer alan tiim genetik
materyaller karsilikli yer degiserek iki yeni cocuk kromozomu elde edilir. Olusturulan
cocuklar ebeveynlerinden tamamen farkli olabilir. Bu yiizden her bir jenerasyonda

oldukea farkli ¢oziimler incelenebilir [71].
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Mutasyon Operatori

Mutasyonun amaci, popiilasyonda siirdiiriilen ¢esitliligi saglamaktir. Bu islem, arasira
meydana gelerek bir kromozom igindeki genetik materyalin rastgele degisimini igerir.
Mutasyon, bit dizileri olarak ifade edilen kromozomlarda, herhangi bir bitin rastgele

tersinin alinmasidir. Sekil 2.8’de bu durum gosterilmistir.

11101010 ~—» 11100010

[ [

caprazlama ile elde 3. bitin mutasyvonn
edilen orjinal cocuk sonrast avm gocuk

Sekil 2. 8. Kromozomdaki mutasyon

Mutasyon GA’nin basarisinda temel rol oynar. Tekrar iiretme ve ¢aprazlamada etkin bir
arastirma saglamasima karsin bazen bunlar asir1 kullanilmis ve mevcut bazi genetik
materyaller (1 yada 0’lar) ve dolayisiyla iyi ¢oziimler kaybedilmis olabilir. Yapay
genetik sistemlerde mutasyon operatorii boyle kayiplara karsi koruma gorevi yapar.
Temel bir GA’da mutasyon, bir dizinin herhangi bir konumdaki bit degerinin arasira

degisimini ifade eder.

Mutasyon, yeni goriilmemis ve arastirllmamis ¢oziim elemanlarinin bulunmasi igin
kulanilir. Bu operatorler ayn1 zamanda algoritmanin alt optimal bir ¢oziimii bulunmasini

engeller ve ¢alismanin lokal bir noktada sikisip kalmamasini saglar.

2.3.3.4. GA’larin Ozellikleri

GA’larin o6zellikleri su sekilde siralanabilir [72].
» GA sonlu sayida dizi lizerinde ¢aligir.
» GA tek bir dizide degil tiim dizilerin olusturdugu toplulukta arastirma yapar.
» GA’daki operatorlerde tasarim degiskenleriyle islemler rastgele yapilir.
» Uygunluk fonksiyonu GA’nin arastirmayr devam ettirebilmesi igin gereken

bilgidir.
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» Smirlayicilarla ilgili bilgiler arastirma siirecinden bagimsizdir.

» GA sinirli sayida tasarim degiskenleriyle galigir.
2.3.3. Klonal Se¢me Algoritmasi1 (KSA)

KSA, insan bagisiklik sistemindeki klonal segme prensibinden esinlenerek gelistirilmis
nispeten yeni bir optimizasyon algoritmasidir. KSA, yerel minimumdan kurtulabilme,
belirli kurallar yerine rastgele gegis kurallar1 kullanma, ¢ok parametreli optimizasyon
problemleri ile rahatlikla ¢alisabilme yeteneklerine sahiptir. Ayrica uygulanmasi basit

ve anlasilmasi kolaydir [73].

Dogal bagisiklik sistemi temellerine gore ¢alisan yapay bagisiklik sistemlerinde farkli
tip problemlerde ¢oziime ulasmak igin ti¢ farkli algoritma kullanilmaktadir [74]. Bunlar

Negatif Secme, Klonal Se¢cme ve Pozitif Segme algoritmalaridir.

Klonal se¢cme prensibi [74-76], temel olarak antijen uyarilarina karsi bagisiklik
cevabinin temel Ozelliklerini agiklamak i¢in kullanilir. Bu prensibe gore sadece
antijenleri tanityan hiicreler c¢ogalmak iizere secilir. Secilen bu hiicreler, segici
antijenlere olan benzerliklerini artirmak igin benzerlik olgunlagmasi islemine (affinity
maturation process) tabi tutulur. Viicutta bir antijen tespit edildigi zaman bu antijenler
kemik iliginden iiretilen antikorlarla karsilanirlar. Antijen, antikorlara baglanir ve T
yardime1 hiicrelerinden aldigr sinyalle B hiicrelerini, boliinmeleri ve plazma hiicreleri
denilen antikor salgilayan hiicrelere doniismesi icin uyarir. Hiicre bdliinmesi siireci bir
klon olusturur, tek bir hiicreden bir hiicre veya hiicreler kiimesi olusturulabilir. Klonal
se¢cim mekanizmasi, negatif se¢imin roliinii tamamlayici olarak, bir “nonself” hiicre, bir
"B" hiicresi tarafindan tanindigi zaman nasil bir bagisiklik tepkisi verilecegini
aciklamak i¢in kullanilmaktadir. Algoritmanin (CLONALG) isleyisi su sekilde
gerceklesmektedir. Oncelikle rasgele iiretilen hiicrelerden bir baslangic popiilasyonu
olusturulmaktadir. Her bir hiicre muhtemel bir ¢6ziimii antijen de problemi temsil
etmektedir. Hiicreler ikili bit dizilerinden olusurlar ve bit dizilerinin uzunlugu istenen
hassasiyete gore segilmektedir. Ardindan popiilasyondaki her hiicreye ait hata
fonksiyonu degeri (uygunluk) hesaplanir ve hiicreler uygunluk degerlerine gore
siralanir. En diisiik uygunluk degerine sahip n tane hiicre se¢ilir ve sonra uygunluk

degerleri ile orantili olarak klonlanir. Olusturulan klonlar, uygunluk degerleri ile ters
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orantili olarak mutasyona ugrarlar. Daha sonra mutasyona ugratilmis (olgunlagmis)
klonlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Secilen her bir hiicre ve klonlar1 bir alt
popiilasyon olusturur. Her bir alt popiilasyonun en diisiik uygunluk degerine sahip
hiicresi se¢ilir ve yasamasina izin verilir. Popiilasyonun en yiiksek uygunluk degerlerine
sabip d tane hticresi rastgele retilen hiicrelerle degistirilir. Boylelikle popiilasyondaki
farklilasma saglanmis olur. Bu islemler durdurma kriteri saglanana kadar devam eder

[74-76]. KSA’nin temel blok semas1 Sekil 2.9°da verilmistir [77].

Parametrelerin, uygunluk
fenksivonooun ve wygunluk
degerimin tanmlanmasi

b, -

|

Baslangi¢ popiilasyonun
olusturulmas:

l

Degerlendirme ve segine
15lemni

¥

Klonlama isleny

.

Hipernmitasyon i5lenu

¥
Degerlendirme ve secme
i5lemi

Popiilasyonp gincelleme
i5lemi

Son poziim

Sekil 2. 9. KSA’nin temel blok semasi
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KSA, ilk olarak rasgele uretilen hiuicrelerden verilen sinirlar dahilinde bir baslangig
populasyonu (N) olusturulur. Her bir hiicre muhtemel bir ¢6ziimii, antijen ise problemi
temsil etmektedir. Hiicreler ikili bit dizilerinden olusur. Bit dizilerinin uzunlugu
kullanic1 tarafindan problem igin istenen Kkriterlere gore secilir. Daha sonra
popiilasyondaki her hiicreye ait uygunluk fonksiyonu degeri hesaplanir ve hiicreler
uygunluk degerlerine goére siralanir. En yiiksek uygunluk degerine sahip n tane hiicre
secilir ve sonra uygunluk degerleri ile orantili olarak klonlanir. Olusturulan klonlar,
uygunluk degerleri ile ters orantili olarak mutasyona ugrarlar. Daha sonra mutasyona
ugratilmig klonlarin uygunluk degerleri hesaplanir. Secilen her bir hiicre ve klonlar1 bir
alt popiilasyon olusturur. Her bir alt popiilasyonun en yiiksek uygunluk degerine sahip
hiicresi secilir ve yasamasina izin verilir. Popiilasyonun en diisiik uygunluk degerlerine
sahip d tane hicresi rastgele tiretilen hiicrelerle degistirilir. Boylelikle popiilasyondaki

cesitlilik saglanmis olur. Bu islemler durdurma 6l¢iitii saglanana kadar devam eder.

2.3.3.1. KSA’daki Temel islemler

Baslangic¢ Popiilasyonunun Olusturulmasi

KSA’da, ilk olarak rastgele tiretilen hiicrelerden verilen sinirlar dahilinde bir antikor

havuzu olarak tanimlanan N boyutlu bir baglangi¢ popiilasyonu olusturulur.

Degerlendirme ve Secme islemi

Optimize edilecek bir amag¢ fonksiyonu bulunmaktadir. Bir antikorun benzerlik degeri,
verilen antikor i¢in hesaplanan amag fonksiyonunun degerine karsilik gelir: Her bir Ab
antikoru, girdi kiimesinin (Ab) bir elemanidir. Her bir Ab i¢in benzerlik degeri (amag
fonksiyon degeri) hesaplanir. En yiiksek benzerligi (en yliksek uygunlugu) gosteren n

tane antikor Ab kiimesinden secilir ve yeni bir {n} Ab kiimesi olusturulur.

Klonlama islemi

Secilen n tane antikor bagimsiz olarak ve antijenik benzerlikleriyle orantili olarak

klonlanir, klonlar bir C repertuari olusturur. Seg¢ilen n antikorun her biri i¢in olusturulan
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klon sayis1 benzerlik degeri ile orantilidir. Daha yiiksek antijenik benzerlik (daha
yuksek uygunluk degeri), daha fazla sayida klon demektir. Se¢ilen n tane hiicrenin her

biri i¢in olusturulan klon sayisi1 asagidaki denklem ile verilir.

7 ‘IN.T
N, = Zrormd[ 'Bf 1
i=1 \ / (2.43)

Burada, £ klonlama faktoridur, n segilen antikor sayisidir ve round (.) argiimanini en

yakin tam sayiya tamamlayan bir operatordiir.

Hipermutasyon Islemi

C repertuari, antijenik benzerlik ile ters orantili olarak hipermutasyon (olgunlastirma)
islemine ugratilir. Bu siire¢ sonunda olgunlastirilmis kopyalarin olusturdugu bir C* |
hipermutasyona  ugratilmis  kopyalar  popiilasyonu  olusturulur.  Kopyalarin
hipermutasyona ugratilma orani benzerlik degerleri ile ters orantilidir. Daha yiiksek

benzerlik (daha yiiksek uygunluk degeri), daha az hipermutasyon orani demektir.

Degerlendirme ve Se¢cme Islemi (Hipermutasyon Sonrasi)

Hipermutasyona ugratilmig C* kopyalarinin benzerlik (uygunluk) degerleri hesaplanur.
En yiiksek uygunluk degerine sahip n tane antikor yeniden secilir ve Ab kiimesine

eklenir.

Popiilasyonu giincelleme islemi

Son olarak, Ab kiimesinden en diisiik benzerlik degerine sahip d tane antikor, yeni

olusturulmus antikorlar ile degistirilir.

2.3.3.2. KSA’nin Kontrol Parametreleri

KSA’nin temel kontrol parametreleri, popiilasyon biiylikliigli, maksimum jenerasyon
sayisi, klonal faktér ve hipermutasyon oranidir. Bu kontrol parametrelerinin

degerlerinin se¢imi algoritmanin performansi iizerinde oldukga etkilidir
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Popiilasyon Biiyiikliigii

Popiilasyon biiyiikliigii algoritma performansi agisindan 6nemli bir kriterdir. Secilen
degerin asir1 kiiglilmesi, yetersiz drneklemeye sebep olacagindan yakinsamay1 saglamak
zorlasacak ve arastirma belirli bir alt en iyi noktaya dogru siiriiklenecektir. Tersine, asir1
yiksek deger secildiginde bir jenerasyonluk gelisim olduk¢a uzun zaman

gerektirecektir.

Klonlama Faktori

Secilen antikorlar i¢in olusturulacak klon sayisini belirleyen bir kontrol parametresidir.
Bu parametrenin uygun se¢imi algoritmanin performansi agisindan onemlidir. Bu
kontrol parametresinin degeri genellikle [0,1] araliginda segilir. Degeri kiigiik segilirse

KSA, yerel bolgede daha fazla arastirma yapar.

Hipermutasyon Orani

Hipermutasyon oranit da algoritma performansimi etkileyen diger bir parametredir.
Hipermutasyon islemi, arastirma sahasina yeni antikorlarin girmesini saglar. Yiiksek
hipermutasyon orani, arastirmaya asir1 bir rastgelelik kazandiracak ve arastirmayi ¢ok
hizli olarak 1raksatacaktir. Bu durumun tersine cok diisiikk hipermutasyon oran
iraksamay1 asirt  diislirecek ve aragtirma uzayinin tamamen arastirilmasini

engelleyecektir [77].



BOLUM 3
BULGULAR

3.1. Sistem Modelleme Uygulamalari

Bu boéliimde, dogrusal ve dogrusal olmayan parametrik sistemler ile dogrusal olmayan
gercek YAK Algoritmasi, GA ve KSA ile modellenmesi verilmis ve YAK

Algoritmasinin performansi ortaya konmustur.

3.2. Bulgular

3.2.1. Uygulamalarda Kullanilan Bilgisayar Ozellikleri

Uygulamalar yapilirken kullanilan bilgisayara ait 6zellikler asagidaki gibidir. Farkli

ozellikteki bilgisayarlarin kullanilmas siire olarak sonuglar1 etkileyebilir.

Isletim sistemi: Windows 7 Ultimate 32 bit
Islemci hiz1: i5-2410M CPU @ 2.30 Ghz
Bellek: 4096 MB Ram

3.2.2. Dogrusal Parametrik Sistem Modellemesi Uygulamalari
3.2.2.1. Ornek Sistem 1

Ik olarak Denklem 3.1°de dogrusal olarak bilinen bir sistem ele alinmis ve
algoritmalarin bu sisteme ait parametreleri bulma sonuglar1 karsilagtirilmistir [78-79].
Bu sistem i¢in Denklem 3.2°deki model yapisi onerilmistir. Model parametrelerinin
tahmini amaciyla parametre kestirim ¢alismalarinda giris verisi u(n), hem sistem hem de
model girisi olarak kullanilmistir. Giris dizisi n=100 adet veriden olusan Gaussian
dagilimli beyaz giiriiltiidiir. Tablo 3.1’de algoritmalarin parametre bulmalar1 igin
kullanilan kontrol degerleri verilmistir. Kullanilan kontrol parametreleri ile her bir

algoritma 30 kez kosturulmus ve algoritmalarin hesapladigi parametreler Tablo 3.2°de
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verilmistir. Tablo 3.2°deki hesaplanan parametrelere gore sistem ve model ¢ikislar

Sekil 3.1°de verilmistir.

y(n) =0.0798 u(n) + 0.0791 u(n-1) + 0.0791 u(n-2) + 0.0798 u(n-3) + 1.5558y(n-1)
—1.270 y(n-2) + 0.3983 y(n-3) (3.1)

y(n)=aou(n) +aiu(n-1) + a; u(n-2) + azu(n-3) + b1 y(n-1) + by (n-2) + bsy(n-3) (3.2)

Tablo 3. 1. Denklem 3.2°de 6nerilen modele ait
kullanilan kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre aragtirma araligi 242 242 -2 42
Populasyon boyutu - 30 30
Koloni sayis1 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 100 100 100

Tablo 3. 2. Denklem 3.2’de onerilen modele ait algoritmalarin
buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1 Gercek Deger YAK GA KSA

ao 0.0798 0.0878 0.0390 0.0608
a, 0.0791 0.1349 0.0941 0.0611
a, 0.0791 0.1154 0.1159 0.0957
as 0.0798 0.0928 0.0779 0.1025
o 1.5558 1.1002 1.4406 1.6832
b, -1.270 -0.5940 -1.0797 -1.5893
bs 0.3983 0.0343 0.3581 0.6267

Ortalama sure (sn) 3.7384 3.6515 7.1880

MSE 2.070x10™ 4.347x10™ 1.95x10™

Standart sapma 3.040x10™ 1.60x10° 3.8x10°
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Sekil 3. 1. Denklem 3.1’deki model icin sistem ve
model ¢ikislari: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa
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Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
stirelerine, en diisik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi

incelenmis olup, bu durum Tablo 3.3’te belirtilmistir.

Tablo 3. 3. Denklem 3.2’de 6nerilen model icin koloni ve popilasyon
sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20
Ortalama Siire(sn) 3.2720 2.4825 3.86
MSE 8.897x10™ 3.80x10°  1.2x10°°
Standart sapma 5.772x10™ 3.60x10°  1x10*
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30
Ortalama Siire(sn) 3.7384 3.6515 7.1880
MSE 2.070x10™ 4.347x10*  1.95x10™
Standart sapma 3.040x10™ 1.60x10°  3.8x10°
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50
Ortalama Siire(sn) 6.0673 5.7881 16.9484
MSE 7.905x10° 1.10x10°  3x10°
Standart sapma 2.164x10™ 1.40x10°  2.6x10°
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayis1 = 70
Ortalama Sire(sn) 8.451 8.1558 31.0797
MSE 1.064x10™ 7.843x10*  7.04x107
Standart sapma 1.835x10™ 1.60x10°  1.9x10°

Ayn1 zamanda koloni ve popiilasyon sayilarin belirtilen degerlerde olmas1 durumunda

algoritmalara ait hata yaklasim egrileri Sekil 3.2’de verilmistir.

G En ivi hata degerlerinin ortalamas:

*  lkoloni savise2(
— — koloni sayisz30
+ lkoloni savise50
koloni savisc70

a 10 20 30 40 a0 B0 70 80 S0 100

iterasvon

(@)
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En ivi hata degerlerinin ortalamasi

10°
+ popilasyvon boyutn:20 |
— — -popilasyon boyutu:30 |
+ popilasyon boyvutu:50 | |
popilasyvon boyut:70 | |
107 =
= ]
[ .
=
107
.
1 0'3 1 1 1 1 1 1 1 1 1
a 10 20 S0 40 50 B0 70 50 S0 1ao
iterasvon

En iyi hata deferlennin artalama=

+ poplilasyon boyutu:=20 |3
— — — popiilesyon boyutu:=0 (]
* popllasyon hcrg,'l.rtu:EEl
popllasyon boyutu:FO

i i i i i i i i i
u} i0 20 30 tin} a0 =0 F0 =1} =] 100
tmbkirar EaviEl
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Sekil 3. 2. Denklem 3.1’deki model icin hata
yaklagim egrileri: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

3.2.2.2. Ornek Sistem 2

Ikinci 6rnek icin dogrusal olarak bilinen Denklem 3.3’teki sistem ele alinmis ve
algoritmalarin bu sisteme ait parametreleri bulma sonuglar1 karsilastirilmistir [80]. Bu
sistem iginde Denklem 3.4’teki model yapisi Onerilmistir. Model parametrelerinin
tahmini amaciyla parametre kestirim ¢aligmalarinda giris verisi u(n), hem sistem hem de
model girisi olarak kullanilmistir. Giris dizisi n=100 adet veriden olusan Gaussian
dagilimli beyaz giiriiltiidiir. Tablo 3.4’te algoritmalarin parametre bulmalar1 igin
kullanilan kontrol degerleri verilmistir. Kullanilan kontrol parametreleri ile her bir

algoritma 30 kez kosturulmus ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo 3.5’te



48

verilmigtir. Tablo 3.5’teki hesaplanan parametrelere gore sistem ve model ¢ikislart Sekil

3.3’te verilmistir.

y(n) =0.6282 u(n) — 1.2 u(n-1) + 0.6282 u(n-2) + 1.2 u(n-1) - 0.2563 y(n-2)

y(n)=ap u(n) + au(n-1) + a; u(n-2) + by y(n-1) + b y(n-2)

Tablo 3. 4. Denklem 3.4’te dnerilen modele ait
kullanilan kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre arastirma aralig 2+2  -2+42 -2 +2
Populasyon boyutu - 30 30
Koloni sayisi 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 200 200 200

Tablo 3. 5. Denklem 3.4’te 6nerilen modele ait algoritmalarin
buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

(3.3)

(3.4)

Kat Say1 Gercek Deger YAK GA KSA
Ao 0.6282 0.6309 0.6438 0.6089
a -1.2 -1.1387 -0.9028 -1.3993
a 0.6282 0.5622 0.2631 0.5938
by 1.2 1.1110 0.7775 1.5000
b, -0.2563 -0.2168 -0.0070 4.76x10”
Ortalama sure (sn) 7.9877 7.0237 15.6216
MSE 4.206x10™ 1.3x10° 3.1x107°
Standart sapma 2.249x10™ 3.2x10° 5.4x107
0.6 T T
Sistern gikig
o4l — — — Moadel cikis
0.2F
D -
0.2 F
0.4k -
0B+ -
0.8 L ! L ' ' - - - -
a 10 20 30 40 50 B0 Fo S0 a0 100

(@)
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Sekil 3. 3. Denklem 3.4’deki model icin sistem ve model ¢ikislart:
(a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
stirelerine, en diisiik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi

incelenmis olup, bu durum Tablo 3.6’da belirtilmistir.
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Tablo 3. 6. Denklem 3.4’te énerilen model igin koloni ve popiilasyon
sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20
Ortalama Siire(sn) 5.5362 4.8944 8.4847
MSE 6.790x10° 2.6x10°  9.7x10°
Standart sapma 6.483x10™ 5.3x10°  1.01x10%
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30
Ortalama Siire(sn) 7.9877 7.0237 15.6216
MSE 4.206x10° 1.3x10°  3.1x10°
Standart sapma 2.249x10™ 3.2x10°  5.4x10°
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50
Ortalama Siire(sn) 13.3755 11.7149 39.5002
MSE 1.747x10™ 4.2x10°  3.7x10°
Standart sapma 1.293x10™ 1.6x10°  2.1x10°
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi1 = 70
Ortalama Siire(sn) 8.451 15.8044 70.7394
MSE 3.652x10 1.7x10°  3.25x10°
Standart sapma 1.563x10™ 9.888x10* 2.8x107

Ayn1 zamanda koloni ve popiilasyon sayilarin belirtilen degerlerde olmas1 durumunda

algoritmalara ait hata yaklasim egrileri Sekil 3.4’te verilmistir.

En iyi hata dederlerinin artalamas
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Sekil 3. 4. Denklem 3.4’teki model icin hata yaklasim
egrileri: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

=0

Bu ornekte sisteme ait parametre sayisinin 5 adet olmasina ragmen ilk ornekte 7

parametreye sahip sistem modellemesi ile karsilagtirildiginda algoritmalarin parametre

bulma sireleri, sistemlerin parametre sayisi ile dogru orantili olmadigr goriilmistiir.

Yani daha az parametreye sahip sistemler modellenirken,

stirede parametre bulacag diisiniilmemelidir.

algoritmalarin daha erken
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3.2.2.3. Ornek Sistem 3

Uciinciil olarak  Denklem 3.5°teki baska bir dogrusal sistem ele alinmis ve
algoritmalarin bu sisteme ait parametreleri bulma sonuglari karsilastirilmistir [80].
Sistem i¢in Denklem 3.6’daki model Onerilmistir. Model parametrelerinin tahmini
amaciyla parametre kestirim ¢alismalarinda giris verisi u(n), hem sistem hem de model
girigi olarak kullanilmistir. Girig dizisi n=100 adet veriden olusan Gaussian dagilimli
beyaz gurdltudir. Tablo 3.7°de algoritmalarin parametre bulmalari i¢in kullanilan
kontrol degerleri verilmistir. Kullanilan kontrol parametreleri ile her bir algoritma 30
kez kosturulmus ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo 3.8’de verilmistir. Tablo

3.8°’deki hesaplanan parametrelere gore sistem ve model c¢ikislart Sekil 3.5°te

verilmigtir.

y(n) = u(n) — 1.051u(n-1) + 0.07818 u(n-2) + 0.05164 u(n-3) + 0.5322 u(n-4) - 0.5735
u(n-5) + 0.8713y(n-1) - 1.539y(n-2) -1.3713y(n-3) - 0.645y(n-4) + 0.5827y(n-5) (3.5)

y(n) = ag y(n) + a; u(n-1) + a, u(n-2) + az u(n-3) + a4 u(n-4) +as u(n-5) + by y(n-1) + b,
y(n-2) +b3 y(n-3) +b4 y(n-4) +bs y(n-5) (3.6)

Ayrica YAK algoritmasi igin koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
stirelerine, en diisiik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi

incelenmis olup, bu durum Tablo 3.9’da belirtilmistir.

Tablo 3. 7. Denklem 3.6’te 6nerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre aragtirma aralig1 242 242 -2 42
Populasyon boyutu - 30 30
Koloni sayis1 30 - -
Klonlama orani1 - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 200 200 200
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Tablo 3. 8. Denklem 3.6’da 6nerilen modele ait algoritmalarin
buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1  Gercek Deger YAK GA KSA
ao 0,8713 1.1887 1.2206 -0.5000
a1 1,539 1.3941 1.3927 -2.38 x10°
a, -1,371 -2.0000 -2.2637 0.7891
as -0,645 -0.5279 -0.4750 0.6484
s 0,5827 0.9096 1.1467 -0.4844
as 1 1.0279 1.0528 1.0000
b, -1,051 -1.3536 -1.3370 -2.01x10*
b, 0,0718 0.2515 0.2813 1.0482
bs 0,05164 0.1158 0.4255 -0.4645
b, 0,5322 0.6299 0.4258 1.2329
bs -0,5735 -0.6442 -0.6798 0.2048
Ortalama sure (sn) 8.6201 8.9011 16.4096
MSE 6x107° 2.14x10* 3.322x10*
Standart sapma 1.86x107 3.44x10* 1.130x10™
3 T
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Sistermn gikisi
— — — Model cikisi

Sekil 3. 5. Denklem 3.6’daki model icin sistem ve
model ¢ikiglari: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Tablo 3. 9. Denklem 3.6’da 6nerilen model igin koloni ve poptilasyon
sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20

Ortalama Sire(sn) 6.6887 5.7720 10.2240

MSE 7.49x10° 1.009x10"  3.20x107

Standart sapma 2.55x107 6.73x10%  1.632x10™
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayis1 = 30

Ortalama Siire(sn) 8.6201 8.9011 16.4096

MSE 6x107° 2.14x10°  3.322x10"

Standart sapma 1.86x10 3.44x10%  1.130x10™
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayis1 = 50

Ortalama Siire(sn) 17.2975 15.3995 40.5230

MSE 2.48x10° 2.87x10°  5.99x107

Standart sapma 1.06x10 1.84x10%  4.61x107
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi1 = 70

Ortalama Siire(sn) 21.0065 25.4497 73.4358

MSE 2.58x10% 7.36x10*  1.73x10”

Standart sapma 1.16x10% 1.59x10%  3.73x10%

Ayni zamanda koloni ve popiilasyon sayilarinin belirtilen degerlerde olmasi1 durumunda

algoritmalara ait hata yaklagim egrileri Sekil 3.6’da verilmistir.
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En iyi hata dederlerinin artalamas
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Sekil 3. 6. Denklem 3.6°daki model igin hata
yaklasim egrileri: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa
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Bu ornekte de 11 adet parametreye sahip sistem modellenmis ve algoritmalarin
parametreleri bulma siireleri incelendiginde ilk iki drnekteki gibi bu surelerin parametre
sayisi ile dogru orantili olmadig1 goriilmiistiir. Algoritmalarin parametre bulma siireleri

sistemin 6zelliklerine gére degismektedir.

3.2.2.4. Ornek Sistem 4

Son olarak dogrusal olarak bilinen Denklem 3.7°deki sistem ele alinmig ve
algoritmalarin bu sisteme ait parametreleri bulma sonuglar1 karsilagtirillmistir [21]. Bu
sistem i¢inde Denklem 3.8’deki model yapisi Onerilmis ve dnceki 6rneklerde oldugu
gibi bu Ornekte de model parametrelerinin tahmini amaciyla parametre kestirim
calismalarinda giris verisi u(n), hem sistem hem de model girisi olarak kullanilmistir.
Giris dizisi n=100 adet veriden olusan Gaussian dagilimli beyaz giiriltidir. Tablo
3.10°da algoritmalarin parametre bulmalari igin kullanilan kontrol degerleri verilmistir.
Kullanilan kontrol parametreleri ile her bir algoritma 30 kez kosturulmus ve
algoritmalarin ~ buldugu parametreler Tablo 3.11°de verilmistir. Tablo 3.11’deki

hesaplanan parametrelere gore sistem ve model ¢ikislar1 Sekil 3.7°de verilmistir.

y(n) = u(n) - 0.002 u(n-1) + 0.002 u(n-2) + 0.08 u(n-3) + 0.5 y(n-1) + 0.29 y(n-2)
-0.103 y(n-3) (3.7)

y(n)=aou(n) + a; u(n-1) + a; u(n-2) + asu(n-3) + by y(n-1) + by y (n-2) + b3 y(n-3) (3.8)

Tablo 3. 10. Denklem 3.8’de onerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre aragtirma araligi -1+1 0 -1+41 -1+1
Populasyon boyutu - 30 30
Koloni sayis1 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orant - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -

Iterasyon 200 200 200




Tablo 3. 11. Denklem 3.8’de 6nerilen modele ait algoritmalarin buldugu
parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1 Gerg¢ek Deger YAK GA KSA
ao 1 0.9937 0.9506 1
a1 0.002 0.0928 0.3246 0.1250
a -0.002 0.1493 0.5963 -0.2656
as 0.08 0.0290 -0.0492 0.1250
b, 0.5 0.4122 0.1739 0.3743
b, 0.29 0.1858 -0.1213 0.6309
bs -0.103 0.0477 0.4294 -0.2949
Ortalama sure (sn) 7.8073 7.1729 16.0735
MSE 7.117x10°  9.218x10"  3.223x10"
Standart sapma 4.170x10°  4.562x10"  2.6x10°
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Sekil 3. 7. Denklem 3.8’deki model icin sistem ve
model ¢ikiglari: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmast durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
stirelerine, en diisiik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi
incelenmis olup, bu durum Tablo 3.12’de belirtilmistir. Ayn1 zamanda koloni ve
popiilasyon sayilarinin belirtilen degerlerde olmasi durumunda algoritmalara ait hata

yaklasim egrileri Sekil 3.8”de verilmistir.

Tablo 3. 12. Denklem 3.8’de Onerilen model igin koloni ve
popiilasyon sayilarinin ortalama stire ve hatalara etkisi

Arastirllan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20

Ortalama Sire(sn) 5.5567 4.8979 8.6749

MSE 2.827x10° 2.649x10*  3.903x10™

Standart sapma 6.066x10” 5.487x10"  3x10°
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30

Ortalama Sire(sn) 7.8073 7.1729 16.0735

MSE 7.117x10° 9.218x10"*  3.223x10™

Standart sapma 4.170x10°  4.562x10*  2.6x10°
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50

Ortalama Sire(sn) 13.6074 11.7619 38.6363

MSE 2.340x107 9.357x10°  2x10°

Standart sapma 2.232x10° 5.900x10*  7.177x10™
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayis1 = 70

Ortalama Sire(sn) 19.2789 16.1230 63.5264

MSE 3.329x107 2.531x10*  4.680x10™

Standart sapma 2.070x10” 4.870x10*  5.572x10™
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En iyi hata dederlerinin artalamas:
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Sekil 3. 8. Denklem 3.8’deki model icin hata
yaklagim egrileri: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa
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Kullanilan dogrusal parametrik sistemlerin parametre kestirim degerleri incelendiginde,
YAK algoritmasinin GA’ya oldukg¢a yakin bir siirede ve daha diisiik bir hata ile ¢ok
basarili bir sekilde parametre kestirimi yaptigi gortilmistiir. Bu kestirimi yaparken de
GA’dan daha diislik bir hata ile yapmasinda YAK algoritmasinin dogrusal parametrik
sistemlerde parametre kestiriminde bagarili bir algoritma oldugunun gdstergesidir. Ayni
zamanda hata yaklasim egrilerinden de anlasilacagi lizere hatayr minimize edip
optimum ¢oziime kararli bir sekilde yaklasan algoritma YAK algoritmasidir. Farkl
koloni ve popiilasyon sayilarinda ise hem GA’dan hemde KSA’dan daha diisiik bir
MSE ile parametre kestirimi yaptigi goriilmiistiir. Parametre sayilarinin ise
algoritmalarin parametreleri bulma siirelerini dogru orantili olarak etkilemedigi

gorilmustar.
3.2.3. Dogrusal Olmayan Parametrik Sistem Modellemesi Uygulamalari

3.2.3.1. Ornek Sistem 1: Parametrik Dogrusal Olmayan Volterra Sistem

Bu ilk ornekte dogrusal olmayan Volterra sistemin modellendirilmesi amaciyla

matematiksel ifadesi Denklem 3.9” da verilen sistem ele alinmistir [81]. Bu sistem igin

Denklem 3.10° da verilen model yapis1 6nerilmistir.

y(n)= - 0.64 u(n) + 0.89 u(n-1)- 0.95 u(n-2) - 1.4 u*(n-1) + 1.06 u (n-1)u(n-2)
—05u*(n) +u¥(n-1) - 1.2 u¥(n-2) (3.9)

y(n)= ao u(n) + a; u(n-1) + a, u(n-2) + by, u?(n-1) + by, u(n-1)u(n-2) + bgoo U3 (n)
+by11 WP (N-1) + bya, U (N-2) (3.10)

Model parametrelerinin tahmini amaciyla yapilan benzetim ¢aligmalarinda giris verisi,
u(n), hem sistem hem de model girisi olarak kullanilmistir. Giris dizisi 100 veriden
olusan Gaussian dagilimli beyaz giiriiltiidiir. Tablo 3.13’te algoritmalarin parametre
bulmalart i¢in kullanilan kontrol degerleri verilmistir. Kullanilan kontrol parametreleri
ile her bir algoritma 30 kez kosturulmus ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo
3.14’te verilmistir. Tablo 3.14’teki hesaplanan parametrelere gore sistem ve model

cikislart Sekil 3.9°da verilmistir.



Tablo 3. 13. Denklem 3.10’da onerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre arastirma araligi 2+2  -2+42 -2 +2
Popllasyon boyutu - 30 30
Koloni sayisi 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 500 500 500

Tablo 3. 14. Denklem 3.10’da 6nerilen modele ait algoritmalarin
buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma sureleri

Kat Say1  Gergek Deger YAK GA KSA
ao -0.64 -0.6430 -0.6077 -0.7812
ap 0.89 0.8910 0.8863 1.0000
a -0.95 -0.9497 -0.9963 -1.0000
b2, -14 -1.4004 -1.4024 -1.4066
b1, 1.06 1.0604 1.0401 1.0937
boo.0 -0.5 -0.4915 -0.5827 4.76x107
D111 1 0.9955 0.9988 0.7460
b2 -1.2 -1.2006 -1.0363 -1.0657
Ortalama sure (sn) 27.7352 20.7191 44.6946
MSE 3.692x107  1.317x10*  1.3x10°
Standart sapma 5.463x10° 1.368x10"  3.6x10°
2
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Sekil 3. 9. Denklem 3.10°daki model icin sistem ve
model ¢ikislari: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmasit durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
stirelerine, en diisik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi
incelenmis olup, bu durum Tablo 3.15’te belirtilmistir. Ayn1 zamanda koloni ve
popiilasyon sayilarmin belirtilen degerlerde olmasi durumunda algoritmalara ait hata

yaklasim egrileri Sekil 3.10°da verilmistir.
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Tablo 3. 15. Denklem 3.10°da 6nerilen model icin koloni ve
poplilasyon sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayisi = 20
Ortalama Siire(sn) 16.9846 14.4010 22.2874
MSE 2.949x10°° 1.466x10" 6.1x10°
Standart sapma 1.976x10° 3.238x10" 5.3x10°
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30
Ortalama Siire(sn) 27.7352 20.7191 44.6946
MSE 3.692x107 1.317x10"  1.3x10°
Standart sapma 5.463x10°’ 1.368x10" 3.6x107
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50
Ortalama Sire(sn) 41.0308 37.3625 106.3142
MSE 4.196x10” 5.027x10° 9.244x10°
Standart sapma 5.531x10° 8.394x10° 3.8x10°
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayis1 = 70
Ortalama Siire(sn) 49.5368 48.6560 179.5130
MSE 9.675x107 1.185x10°  7.342x10™
Standart sapma 4.542x10” 3.809x10° 1.4x10°
= En iyi hata dederlerinin ortalarmas:

4 koloni sayisi20

Rk 3 — — — koloni sayisi:30
- koloni sayisis0
koloni sayisi:70O

hata

1 1 I I I I I I I
u} 50 100 150 =200 250 300 350 400 450 s00

tekrar sayisi
(a)
5 En iyi hata deferlerinin ortalamasi

“* popalasyon boyutu:20 E
— — — popdlasyon boyutu:30 |7
1 . d popdlasyon boyutu:sl 1

— popilasyon boyutu: 70 |3

| L L | | L L | L
a 50 100 150 200 250 300 350 A00 450 500
tekrar sayisi

(b)



64
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Sekil 3. 10. Denklem 3.10’daki model icin hata

yaklasim egrileri: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa
Denklem 3.9 igin Onerilen Denklem 3.10°daki model yapisi, dikkate alinan sistemle
ayni olmasi sebebiyle algoritmalar yardimiyla model parametrelerinin oldukca kiiclik
bir hata ile elde edebildigi goriilmektedir. Ancak farkli bir model yapisinin segilmesi
durumunda MSE degerinin artmasi olasiliginin bulundugunu gbézden kagirmamak
gerekir. Bu amagcla literatiirde de uygulanmis olan, matematiksel ifadesi Denklem
3.9°da verilen sistem igin Zorlu ve Ozer’in énerdigi ve farkli algoritmalarla yapmis
olduklari, Denklem 3.11°de verilen daha az parametreye sahip farkli bir model yapisi
kullanilmis  olup, YAK algoritmasinin performanst incelenmistir [77,81].
Algoritmalarin bulduklar1 MSE degerleri Tablo 3.16°da gosterilmistir. Ayrica referans

calisma icin YAK algoritmasinin hesapladigi parametrelere gore sistem ¢ikist ile

Denklem 3.11°de verilen model ¢ikis1 Sekil 3.11°de verilmistir.

y(n) = ao u(n) + az u(n-1) + a, u(n-2) + by 1 u*(n-1) + bo oo u*(n) (3.11)

Tablo 3. 16. Denklem 3.11°de dnerilen model igcin YAK
Algoritmasinin referans ¢alisma ile karsilastirilmasi

Referans Calisma Algoritma  MSE
DGA 0.131

. GA 0.131

Zorlu ve Ozer [77,81] KSA 0.132
RLS 0.213

Bu galisma YAK 0.0131
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Sekil 3. 11. Denklem 3.9°da verilen sistem ¢ikist ile
yak algoritmasinin hesapladigi Denklem 3.11°de
Onerilen model ¢ikist

Referans caligma ile karsilastirildiginda farkli model yapisinin Onerilmesi ile YAK
Algoritmasmin diger algoritmalardan daha diisiik bir MSE degeri ile parametre

kestirimi yaptig1 goriilmiistiir.

3.2.3.2. Ornek Sistem 2: Parametrik Dogrusal Olmayan Volterra Sistem

Bu ilk o6rnekte dogrusal olmayan Volterra sistemin modellendirilmesi amaciyla
matematiksel ifadesi Denklem 3.12’ de verilen sistem ele alinmigtir [82]. Bu sistem icin

Denklem 3.13’ te verilen model yapist dnerilmistir.

y(n)= 2 u(n-6) + 5u* (n-6) + 3.4 u(n-6) u(n-7) -4 u®(n-6) — 2.5u(n-6) u(n-7) -3 u*
(n- 6) + 3.5u° (n-6) u(n-7) + u(n) (3.12)

y(n)= as u(n-6) + be e u’ (n-6) +Dbe7 u(n-6) u(n-7) —beee u® (n-6) — bs 6.7 u’ (n-6)
u(n-7) —bgees U* (N- 6) + bgee7 U (N-6) u(n-7) + ag u(n) (3.13)

Model parametrelerinin tahmini amaciyla yapilan benzetim ¢alismalarinda giris verisi,
u(n), hem sistem hem de model girisi olarak kullanilmistir. Giris dizisi 100 veriden
olusan Gaussian dagilimli beyaz giirtiltiidiir. Tablo 3.17’de algoritmalarin parametre

bulmalar i¢in kullanilan kontrol degerleri verilmistir. Kullanilan kontrol parametreleri
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ile her bir algoritma 30 kez kosturulmus ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo
3.18’de verilmistir. Tablo 3.18’deki hesaplanan parametrelere goére sistem ve model

cikislart Sekil 3.12°de verilmistir.

Tablo 3. 17. Denklem 3.13’te Onerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre arastirma araligi -10+10 -10+10 -10+10
Populasyon boyutu - 30 30
Koloni sayisi 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 500 500 500

Tablo 3. 18. Denklem 3.13’te dnerilen modele ait algoritmalarin
buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1  Gergek Deger YAK GA KSA
as 2 2.0570 2.3122 -2.38x10°
D66 5 5.1736 5.3334 2.5000
be.7 3.4 3.3088 40552 2.5000
D666 -4 -4.2063 -5.4764 2.8589
D667 2.5 -2.5420 -2.3698 -2.5702
D6.6.6.6 -3 -3.5452 -4.0587 5.0000
D667 3.5 3.8948 0.0160 7.3437
ap 1 0.9953 0.9426 1.1182
Ortalama sure (sn) 23.3714 23.9450 41.6232
MSE 1.421x10™ 3.5x10° 7.58x10°
Standart sapma 4.846x10" 6.x10° 5.23x10
3.5
i | =y |
258 -

2

1.5

1 -

05sF

O

0.5«




67

Sistem cikig
3F — — — Model gikigi

Sistemn cikig
3 | —— —Madel cikig .

1
a 10 20 30 40 a0 B0 7o B0 20 100

(©)

Sekil 3. 12. Denklem 3.13’teki model igin sistem ve
model ¢ikislari: (a) yak algoritmast, (b) ga, (c) ksa

Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmasit durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
slirelerine, en diisiik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi
incelenmis olup, bu durum Tablo 3.19°da belirtilmistir. Aym1 zamanda koloni ve
popiilasyon sayilarinin belirtilen degerlerde olmasi durumunda algoritmalara ait hata

yaklasim egrileri Sekil 3.13’te verilmistir.



Tablo 3. 19. Denklem 3.13’te 6nerilen model icin koloni ve
popiilasyon sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20

Ortalama Sire(sn) 17.4868 16.7138 22.4555

MSE 1.6x10° 1.86x10°  1x10™

Standart sapma 7.380x10™ 1x10% 4.82x10%
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30

Ortalama Sire(sn) 23.3714 23.9450 41.6232

MSE 1.421x10™ 3.5x10°  7.58x107

Standart sapma 4.846x10™ 6.x10° 5.23x10%
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50

Ortalama Sire(sn) 42.0858 41.6254 102.1483

MSE 2.387x10™ 4.3x10°  8.198x10™

Standart sapma 2.618x10™ 2.4x10°  4.29x10%
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi = 70

Ortalama Sire(sn) 65.1456 54.2536 180.0238

MSE 2.102x10™ 4.925x10*  4.6x10°

Standart sapma 2.804x10™ 1.8x10°  3.14x10%

hiata

En iyi hata degerlerinin ortalamasi

L koloni sayis 20
3 — — — koloni sayisi 30
10 ‘ * koloni sayis: S0 E
£ koloni sayis 70O 3

1 1 1 1 1
u] 100 200 300 400 500 00
tekrar savis

(a)

Enr iyi hata dederlerinin ortalamas

- popdlasyon boyutu:20 (3
— — — popilasyon boyutu:30 |
- popllasyon boyutu:s0 |
poplalasyon boyutu: 70 | ]

L L L L L 1 L L L
a a0 100 150 200 250 200 350 400 A50 500
tekrar sayis

(b)
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Sekil 3. 13. Denklem 3.13’teki model icin hata
yaklagim egrileri: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Bu c¢alismada kullanilan Volterra sistemlerin parametre hesaplama performanslari
bakimindan, YAK algoritmasinin dogrusal olmayan sistemlerde ¢ok basaril bir sekilde
parametre hesab1 yaptig1 ortadadir. Yine ayni sekilde, hata yaklagim egrilerinden de
anlagilacagi ilizere hatayr minimize edip optimum c¢oziime kararli bir sekilde yaklasan
YAK algoritmasidir ve bu kestirimi yaparken de ¢ok diisiik bir MSE ile yapmasinda
YAK algoritmasinin ne denli basarili bir algoritma oldugunun gostergesidir. Parametre
bulma siiresi goz oniine alindiginda ise dogrusal parametrik sistemde oldugu gibi YAK
algoritmasit KSA’dan daha hizli ve GA’ya ¢ok yakin siirede parametre hesabi

gorilmiistiir.

3.2.3.3. Ornek Sistem 3: Parametrik Dogrusal Olmayan Bilineer Sistem

Dogrusal olmayan diger bir sistem 6rnegi ise Zorlu-Ozer tarafindan da ele alinan ve
Denklem 3.14’te verilen dogrusal olmayan parametrik bilineer sistem incelenmistir.
Bu problemde de temel amag giris ve c¢ikis bilgileri kullanilarak Denklem 3.15°te
onerilen model parametrelerinin tahmin edilmesidir [83-84].

Bu model parametrelerinin tahmini amaciyla yapilan benzetim c¢alismalarinda giris
verisi, u(n), hem sistem hem de model girisi olarak kullanilmistir. Giris dizisi 100
veriden olusan Gaussian dagilimli beyaz guriltidir. Modelleme ¢aligmasinda bilineer

model parametreleri, model ¢ikisi ile sistem ¢ikisi arasindaki hata minimize edilinceye
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kadar YAK Algoritmasi , GA ve KSA tarafindan optimize edilmis ve gergek sistem

parametreleri ile karsilastirllmistir. Tablo 3.20°de algoritmalarin parametre bulmalari

i¢in kullanilan kontrol parametreleri verilmistir. Kullanilan kontrol parametreleri ile her

bir algoritma 30 kez kosturulmus ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo

3.21°de verilmistir. Tablo 3.21°deki hesaplanan parametrelere gore sistem ve model

cikislart Sekil 3.14’te verilmistir.

y(n)=-0.1 y(n-1) + 0.02 y(n-2) + u(n) — 0.4 u(n-1) + 0.1 y(n1) u(n-1)
- 0.1 y(n-4) u(n-1) — 0.05 y(n-2) u(n-2) + 0.05 y(n-4) u(n-2)

+ 0.3 y(n-3) u(n-3) + 0.1 y(n-4) u(n-4) (3.14)
y (n) = - ar y(n-1) +a y(n-2) + bo u(n) — by u(n-1) + c11 y(n-1) u(n-1)
= C41 Y(n-4) U(n-1) - 22 Y(n-2) u(n-2) + c42 Y(N-4) u(n-2)
+ €33 Y(n-3) u(n-3) + c44 y(n-4) u(n-4) (3.15)
Tablo 3. 20. Denklem 3.15’te 6nerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri
Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre aragtirma araligi -1+1 -1+1 -1+1
Populasyon boyutu - 30 30
Koloni sayis1 30 -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3
Caprazlama orani - 0.8
Iterasyon 200 200 200
Tablo 3. 21. Denklem 3.15’te 6nerilen modele ait algoritmalarin
buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri
Kat Say1 Gercek Deger YAK GA KSA
a -0.1 -0.1931 -0.8150 -1.0000
a 0.02 -0.0163 -0.2988 -0.5000
bo 1 0.9953 1.0149 0.9687
b, -0.4 -0.3181 0.2784 0.5000
Ci1 0.1 0.1014 -0.0178 0.0974
Ca1 -0.1 -0.0983 0.0060 -5.48x10°°
Co2.2 -0.05 -0.0192 0.1476 0.0868
Ca2 0.05 0.0571 0.0813 -5.48x10°°
Cs33 0.3 0.2944 0.4721 0.5311
Ca4 0.1 0.0874 0.2264 0.2037
Ortalama sure (sn) 8.3889 8.5825 18.8894
MSE 4.200x10™ 2.3x10° 4.3x10°
Standart sapma 3.266x10” 5.348x10™ 1.4x10°
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Sekil 3. 14. Denklem 3.15’teki model igin sistem ve
model ¢ikislari: (a) yak algoritmast, (b) ga, (c) ksa
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Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
stirelerine, en diisik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi

incelenmis olup, bu durum Tablo 3.22’de belirtilmistir.

Tablo 3. 22. Denklem 3.15’te 6nerilen model icin koloni ve
popiilasyon sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20

Ortalama Sire(sn) 5.7174 5.9789 9.7416

MSE 1.811x10° 3.173x10* 4.165x10™

Standart sapma 7.320x10 8.708x10” 1.6x107
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayis1 = 30

Ortalama Siire(sn) 8.3889 8.5825 18.8894

MSE 4.200x107 2.3x10°  4.3x10°

Standart sapma 3.266x10” 5.348x10" 1.4x10°
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayis1 = 50

Ortalama Siire(sn) 13.7150 14.3037 102.1483

MSE 3.995x10° 8.027x10* 8.198x10™

Standart sapma 1.910x10° 4.958x10™ 4.29x10%
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi = 70

Ortalama Siire(sn) 19.4460 19.4195 180.0238

MSE 2.996x10™ 1x10°° 4.6x10°

Standart sapma 1.124x10° 5.797x10"  3.14x10%

Ayni zamanda koloni ve popiilasyon sayilarinin belirtilen degerlerde olmasi1 durumunda

algoritmalara ait hata yaklagim egrileri Sekil 3.15’te verilmistir.

En iyi hata dederlerinin ortalamas:

#*  Koloni sayisi20 (3
— — — Koloni sayisi:30 |]
- Kaolani sayisia0 |4
Koloni sayisi:70

hiata
=]

1D' I 1 1 1 1 1 1 1 1
u] 20 40 B0 80 100 120 140 160 180 200

tekrar sayis

(@)
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En iyi hata dederlerinin ortalamas

10° T T T =
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Sekil 3. 15. Denklem 3.15’teki model i¢in hata
yaklagim egrileri: (a)yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Denklem 3.14 icin Onerilen Denklem 3.15°teki model yapisi, dikkate alinan sistemle
ayni olmasi sebebiyle algoritmalar yardimiyla model parametrelerinin oldukca kiguk
bir hata ile elde edebildigi goriilmektedir. Ancak farkli bir model yapisinin secilmesi
durumunda MSE degerinin artmasi olasiliginin bulundugunu gbézden kagirmamak

gerekir.

Bu amagla literatiirde de uygulanmis olan, matematiksel ifadesi Denklem 3.14’te
verilen sistem icin Zorlu ve Ozer’in 6nerdigi ve farkli algoritmalarla yapmus olduklari,

Denklem 3.16°da verilen daha az parametreye sahip farkli bir model yapisi
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kullanilmis olup, YAK algoritmasinin performansi incelenmistir [77,83-84].
Algoritmalarin bulduklar1t MSE degerleri Tablo 3.23’te gosterilmistir. Ayrica referans
calisma i¢in YAK algoritmasinin hesapladigi parametrelere gore sistem cikist ile

Denklem 3.16°de verilen model ¢ikis1 Sekil 3.16°da verilmistir.

y(n) = a1 y(n-1) + bo u(n) + by u(n-1) + a1 y(n-1) u(n-1) b+ cz2 y(n-2) u(n-2)
+ ¢33 y(n-3) u(n-3) (3.16)

Tablo 3. 23. Denklem 3.16 i¢in YAK Algoritmasinin
referans ¢alisma ile karsilastirilmasi

Referans Calisma Algoritma  MSE
DGA 0.0208
-- GA 0.0209
Zorlu ve Ozer [77,83] KSA 0.0209
RLS 0.0233
Bu calisma YAK 2.192x10™
1 . ;
Sistemn gikig
0.8 — — — Referans model gikisi H
0E| -
04 -
0z —’|1
|:| -
0.2+
0.4+ -
06
_DB 1 1 1 1 1 1 1 1 1
o 10 20 30 40 50 B0 7o &0 S0 100

Sekil 3. 16. Denklem 3.15’te verilen sistem ¢ikist ile
yak algoritmasinin hesapladigi Denklem 3.16°da
onerilen model ¢ikis1

Referans calisma ile karsilastirildiginda farkli model yapisinin Onerilmesi ile YAK
algoritmasinin diger algoritmalardan daha diisiik bir MSE degeri ile parametre kestirimi

yaptig1 goriilmistiir.



75

3.2.3.4. Ornek Sistem 4: Parametrik Dogrusal Olmayan Bilineer Sistem

Dogrusal olmayan diger bir sistem 6rnegi ise Zorlu-Ozer ve Bagis tarafindan da ele
aliman ve Denklem 3.17°de verilen dogrusal olmayan parametrik bilineer sistem
incelenmistir. Bu problemde de temel amag giris ve ¢ikis bilgileri kullanilarak Denklem

3.18°de dnerilen model parametrelerinin tahmin edilmesidir [83,85-87].

Bu model parametrelerinin tahmini amaciyla yapilan benzetim c¢alismalarinda giris
verisi, u(n), hem sistem hem de model girisi olarak kullanilmistir. Giris dizisi 100
veriden olusan Gaussian dagilimli beyaz giiriiltiidiir. Modelleme ¢alismasinda bilineer
model parametreleri, model ¢ikisi ile sistem ¢ikis1 arasindaki hata minimize edilinceye
kadar YAK Algoritmasi , GA ve KSA tarafindan optimize edilmis ve gergek sistem
parametreleri ile karsilastirilmistir. Tablo 3.24’te algoritmalarin parametre bulmalari
i¢in kullanilan kontrol parametreleri verilmistir. Kullanilan kontrol parametreleri ile her
bir algoritma 30 kez kosturulmus ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo 3.25°te
verilmistir. Tablo 3.25’teki hesaplanan parametrelere gore sistem ve model ¢ikislar

Sekil 3.17°de verilmistir.
y(n) =0.325 y(n-1) — 0.4 u(n-1) + 0.56 u(n-3) — u(n-4) -0.65 y(n-2) u(n-2)
+0.065 y(n-3) u(n-5) + 0.065 y(n-5) u(n-2) (3.17)

y(n) = a1 y(n-1) + by u(n-1) +bs u(n-3) +bs u(n-4) + c22 y(n-2) u(n-2) +czs y(n-3) u(n-5)
+ ¢5,2 yY(n-5) u(n-2) (3.18)

Tablo 3. 24. Denklem 3.18’de 6nerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre arastirma araligi -1+1 -1+1 -1+1
Popilasyon boyutu - 30 30
Koloni sayisi 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orant - 0.3 -
Caprazlama orant - 0.8 -

Iterasyon 200 200 200
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Tablo 3. 25. Denklem 3.18’de 6nerilen modele ait algoritmalarin buldugu
parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1  Gerg¢ek Deger YAK GA KSA
a; 0.325 0.3251 0.3405 0.2500
b, -0.4 -0.4000 -0.4071 -0.3964
bs 0.56 0.5601 0.5645 0.5389
by -1 -1.0000 -0.9940 -0.9766
C22 -0.65 -0.6446 -0.5989 -0.6250
C3s 0.065 0.0638 0.0468 -2.384x10”
Cs.2 0.065 0.0639 -0.0185 -0.0312
Ortalama sure (sn) 8.4978 9.1931 21.1482
MSE 2.291x10” 1.134x10™ 5.099x10™
Standart sapma 4.401x10”" 2.767x10° 2.6x10°
1
0.8 i
0.5
Sistermn gikisi |
— — — Model cikis
3 10 >0 =0 a0 =0 50 70 = 50 100
(@)
1
0.8 -
0.6
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— — — Maodel gikig ]
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Sekil 3. 17. Denklem 3.18’deki model i¢in sistem ve

model ¢ikislari: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
stirelerine, en diisiik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi
incelenmis olup, bu durum Tablo 3.26’da belirtilmistir. Ayn1 zamanda koloni ve
popiilasyon sayilarinin  Tablo 3.24°te belirtilen degerlerde olmasi durumunda

algoritmalara ait hata yaklasim egrileri Sekil 3.18’de verilmistir

Tablo 3. 26. Denklem 3.18’de dnerilen model i¢in koloni ve
popiilasyon sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayisi = 20

Ortalama Siire(sn) 5.8474 6.1668 10.9044

MSE 7.955x107 1.976x10°  3.980x10™

Standart sapma 4.257x10°7 6.579x10°  8.5x10°
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30

Ortalama Siire(sn) 8.4978 9.1931 21.1482

MSE 2.291x107 1.134x10"  5.099x10™

Standart sapma 4.401x107 2.767x10°  2.6x10°
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50

Ortalama Siire(sn) 15.5823 13.9880 47.176

MSE 3.881x10"°  2.035x10°  1x10°

Standart sapma 2.791x10° 1.661x10°  4.830x10™
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayis1 = 70

Ortalama Siire(sn) 22.0117 20.1662 82.8476

MSE 1.237x10°® 1.359x10°  4.169x10°°

Standart sapma 4.731x10” 8.297x10°  3.626x10™
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Sekil 3. 18. Denklem 3.18 i¢in hata yaklagim
egrileri: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (C) ksa
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Matematiksel ifadesi Denklem 3.17’de verilen sistem igin Zorlu ve Ozer’in, Denklem
3.18’de  verilen model yapisi ile yapmis olduklar1 g¢alisma ile bu ¢alismadaki

algoritmalarin bulduklar1 MSE degerleri Tablo 3.27°de gdsterilmistir.

Tablo 3. 27. Denklem 3.18 i¢in YAK Algoritmasinin
referans ¢alismalar ile karsilagtirilmasi

Referans Calisma Algoritma MSE
Zorlu ve Ozer [85] giA ;‘Zﬁgg
Zorlu ve Ozer [86] giA égﬁgg
Bu calisma YAK 1.237x10°®

Referans calismalar ile karsilastirildiginda aymi model yapisi veya farkli model
yapisinin onerilmesi ile YAK algoritmasinin diger algoritmalardan daha diisiik bir MSE

degeri ile parametre kestirimi yaptig1 gorilmiistiir.

Bu c¢alismada kullanilan Bilineer sistemlerin parametre hesaplama performanslari
bakimindan, YAK algoritmasinin dogrusal olmayan sistemlerde ¢ok basarili bir sekilde
parametre hesab1 yaptig1 ortadadir. Yine ayni sekilde, hata yaklagim egrilerinden de
anlagilacagi tlizere hatayr minimize edip optimum c¢oziime kararli bir sekilde yaklasan
YAK algoritmasidir ve bu kestirimi yaparken de ¢ok diisiik bir MSE ile yapmasinda
YAK algoritmasinin  Bilineer sistemlerin modellemesinde ne denli basarili bir

algoritma oldugunun gostergesidir.

Parametre bulma siiresi goz oniine alindiginda ise onceki 6rneklerdekinin aksine belirli
koloni sayilarinda YAK algoritmasit hem GA’dan hemde KSA’dan daha hizli oldugu
gorilmektedir. Parametre sayilarinin ise dogrusal olmayan parametrik sistem
modellemelerinde parametre bulma siirelerine dogru orantili bir sekilde etki etigini

s0ylemek miimkiin degildir.
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3.2.4. Dogrusal Olmayan Gerg¢ek Sistem Modellenmesi Uygulamalar

3.2.4.1. Ornek Sistem 1

Burada ilk kullanilan gercek sistem verileri, Katholieke Universiteit Leuven, Signals,
Identification, System Theory and Automation’s Identification Database’den alinmus,
mekanik bir sistem olup sa¢ kurutma makinesi gibi calisan bir sistemdir. Bir tupun
icerisinde 1sitilan hava disart dogru {iflenmis ve sicakligi termokulp araciligi ile
Olclilmiistlr. Sistem girisi 1sitict telleri direnci iizerinde Olglilen gerilimdir. Cikis ise
iiflenen havanin sicakligidir. Ilk ydntem olarak bu sisteme ait 1000 adet datadan ilk 100
datas1 parametre hesabi i¢in kullanilmistir. Bulunan parametrelerin testi icin ise sonraki
100 adetlik data kullanilmistir [7-8,84,88].

Bu sistem i¢in Denklem 3.19” da 6nerilen model yapis1 uygulanmis ve parametreler ile
sistem MSE’ leri hesaplanmistir. Tablo 3.28’de ise her {i¢ algoritma i¢in kontrol
parametreleri siralanmistir. Ayni zamanda bu modellerin parametrelerinin ve parametre
hesaplama stireleri ile hatalar1 Tablo 3.29’da verilmistir. Sekil 3.19’da ise koloni ve
popiilasyon sayilarinin belirtilen degerlerde olmasi durumunda algoritmalara ait hata

gercek sistem ¢ikisi ile algoritmalarin hesapladig gikislar gosterilmistir.

y(n)= a1 y(n-1) + bou(n) + cz,0 y(n-2) u(n) + cz1 y(n-3) u(n-1) + c42 y(n-4) u(n-2)

+ C13Y(n-1) u(n-3) + ¢4 y(n-2) u(n-4) (3.19)

Tablo 3. 28. Denklem 3.19’da onerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre arastirma araligi -1+1 -1+1 -1+1
Popilasyon boyutu - 50 50
Koloni sayisi 50 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orant - 0.3 -

Caprazlama orant - 0.8 -
Iterasyon 2000 2000 2000
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Tablo 3. 29. Denklem 3.19’da 6nerilen modele ait algoritmalarin
buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1 YAK GA KSA
a 0.7851 0.8449 0.8750
bo 0.6008 0.3974 0.1582
C2.0 -0.1360 -0.0845 2.384x10”
Cs1 -0.0256 -0.0052 -0.0299
Ca2 0.0045 -0.0132 -0.0078
C13 0.0356 0.0254 0.0293
Co4 0.0303 0.0209 2.384x10”
Ortalama sure (sn) 186.4396 208.2069 781.623
MSE 0.1705 0.1004 0.1839
Standart sapma 0.0656 0.0029 0.1739

Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin
20, 30, 50 ve 70 olmast durumunda bu degerlerin algoritmalarin parametre bulma
stirelerine, en diisik MSE degerlerine ve MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi

incelenmis olup, bu durum Tablo 3.30’da belirtilmistir.

Tablo 3. 30. Denklem 3.19°da 6nerilen model icin koloni ve
popiilasyon sayilarinin ortalama stire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 =20
Ortalama Siire(sn) 86.0584 77.5821 180.4166
MSE 0.7723 0.1318 0.4288
Standart sapma 0.3018 0.0174 2.6973
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30
Ortalama Siire(sn) 124.7085 101.9411  349.9589
MSE 0.8567 0.1115 0.1976
Standart sapma 0.1837 0.0186 2.7979
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayis1 = 50
Ortalama Siire(sn) 186.4396 208.2069  781.623
MSE 0.1705 0.1004 0.1839
Standart sapma 0.0656 0.0029 0.1739
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi = 70
Ortalama Sire(sn) 254.7101 295.5211  254.7101
MSE 0.1627 0.1096 0.1627
Standart sapma 0.0567 0.0029 0.0567

Tablo 3.29’da hesaplanmis olan parametreler igin sistemin gergek ¢ikislar ile

algoritmalarin hesapladigi model ¢ikis1 Sekil 3.19°da ve test cikislart ise Sekil 3.20°de

verilmistir.
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Bu ilk yontemde sistemin geriye kalan 800 adet datasinin kullanilmamasi algoritmalarin
sistemi modellemesinde ve parametre bulmalarinda sistem hakkinda yeterince
egitilmemesi demektir. Bu ihtimali ortadan kaldirmak i¢in ikinci ydntem olarakta 1000
adetlik datanin rastgele se¢ilmis %80 adet datasini sistem parametrelerinin bulunmasi
igin sistemin egiminde, geriye kalan %20 adetlik data ise bulunan modelin testi igin

kullanilmistir.

Tablo 3.28’deki kontrol parametrelerinin kullanilmasiyla ikinci yontemde

almman verilerle sistem modellenmis ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo
3.31°de belirtilmistir. Ayn1 zamanda Tablo 3.31°de hesaplanmis olan parametreler i¢in
sistemin gercek cikiglari ile algoritmalarin hesapladigr model ¢ikis1 Sekil 3.21°de ve test
cikislari ise Sekil 3.22°de verilmistir.

Ayrica ikinci yontemde YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA igin
popiilasyon degerlerinin 20, 30, 50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin
algoritmalarin parametre bulma siirelerine, en diisik MSE degerlerine ve MSE
degerlerinin standart sapmasina etkisi incelenmis olup, bu durum Tablo 3.32’de

belirtilmistir.

Tablo 3. 31. Denklem 3.19°da 6nerilen modele ait ikinci yontemde
algoritmalarin buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1 YAK GA KSA
a1 0.9546 0.7841 0.7500
bo 0.2225 0.1937 0.2812
C2,0 -0.0391 -0.0387 -0.0625
C31 -0.0418 0.0026 -0.0075
Cs2 0.0402 0.0024 0.0313
C13 9.95x10™ 0.0248 0.0313
Cou 0.0051 0.0107 -2.384x10”
Ortalama sure (sn) 1264 1269 2030
MSE 0.1246 0.0419 0.0906

Standart sapma 0.0941 0.0122 0.2677




Tablo 3. 32. Denklem 3.19’da 6nerilen model i¢in ikinci yontemde
koloni ve popiilasyon sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20
Ortalama Sire(sn) 497.893 508.598 443.081
MSE 0.8251 0.0674 0.1485
Standart sapma 0.5519 0.0511 3.424
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30
Ortalama Sire(sn) 1291 774.352 817.582
MSE 0.2944 0.0436 0.7393
Standart sapma 0.1292 0.0146 4,734
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50
Ortalama Sire(sn) 1264 1269 2030
MSE 0.1246 0.0419 0.0906
Standart sapma 0.0941 0.0122 0.2677
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi1 = 70
Ortalama Sire(sn) 1770 1771 3589
MSE 0.3205 0.0458 0.0470
Standart sapma 0.0625 0.0078 0.3824
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Sekil 3. 22. Ikinci yontemde gercek sistem ¢ikis1 ile
Denklem 3.19°da 6nerilen model igin test ¢ikislari: (a)
yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Bu ilk drnekte sistemin modellenmesi i¢in kullanilan her iki yontem karsilastirildiginda
data sayisinin artmasi ile algoritmalarin parametre tahminlerindeki siiresinin artmis
oldugu goriilmiistiir. Ayrica farkli koloni ve popiilasyon sayilarinda algoritmalar, farkli
hata degerleri ile sistemi modellemis ve parametre hesabi yapmistir. Farklt model

yapisinin dnerilmesi ile algoritmalarin sistemi modelleme siiresi ve hatasi diisiiriilebilir.

3.2.4.2. Ornek Sistem 2

Ikinci olarak kullanilan sistem verileri de gercek sistem verileri olup, bu verilerde
Katholieke Universiteit Leuven, Signals, Identification, System Theory and
Automation’s Identification Database’den alinmis, NASA’nin F-18 modeli bir hava

arastirma aracina ait kanat sarsintilarindan alinan verilerdir (78,88-89).

Bu sistem i¢in Denklem 3.20° de dnerilen model yapisi uygulanmis ve parametreler ile
sistem MSE’ leri hesaplanmistir. ilk &rnekteki gibi ilk yontem olarak dnerilen model
parametrelerinin  hesaplanmasi1 i¢in 1024 adet datadan ilk 300 data, bulunan
parametrelerin testi icin ise sonraki 100 adetlik data kullanilmistir. Tablo 3.33’te
algoritmalarin parametre bulmalari i¢in kullanilan kontrol degerleri verilmistir.
Kullanilan kontrol degerleri ile her bir algoritma 30 kez kosturulmus ve algoritmalarin

buldugu parametreler Tablo 3.34’te verilmistir. Ayrica YAK algoritmasi i¢in koloni
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say1s1, GA ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin 20, 30, 50 ve 70 olmas1 durumunda bu
degerlerin algoritmalarin parametre bulma siirelerine, en diisiik MSE degerlerine ve
MSE degerlerinin standart sapmasina etkisi incelenmis olup, bu durum Tablo 3.35’te

belirtilmistir.

Tablo 3.34’te hesaplanmis olan parametreler igin sistemin ger¢ek c¢ikislart ile
algoritmalarin hesapladigi model ¢ikis1 Sekil 3.23’te ve test cikislar ise Sekil 3.24°te

verilmigtir.

y(n)= c11y(n-1)u(n-1) + a2 y(n-2) + bz u(n-3) + bsu(n-4) + c33y(n-3) u(n-3)
+C42Y(N-4) u(n-2) + c12y(n-1) u(n-2) (3.20)

Tablo 3. 33. Denklem 3.20 dnerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre arastirma aralig -1+41 -1+1 -1+1
Popllasyon boyutu - 30 30
Koloni sayisi 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3 -
Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 500 500 500

Tablo 3. 34. Denklem 3.20’de Onerilen model igin algoritmalarin
buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1 YAK GA KSA
Ci1 0.0107 0.1019 -0.3750
az 1.0000 0.9999 -0.7500
bs -0.5823 -0.5578 0.7500
b, -0.3258 -0.3269 -0.7500
C33 -0.2574 -0.4420 0.6563
Cs2 0.1128 0.2368 -0.4028
C12 0.0986 0.0763 -3.57x10”

Ortalama sure (sn) 27.49 59.92 128.87

MSE 0.0052 0.0057 0.0462

Standart sapma 9.878x10™ 0.0028 0.0132




Tablo 3. 35. Denklem 3.20°de 6nerilen model i¢in koloni ve
popllasyon sayilarinin ortalama sure ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20
Ortalama Sire(sn) 16.92 40.10 62.91
MSE 0.0061 0.0128 0.0125
Standart sapma 0.0011 0.0043 0.0194
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30
Ortalama Sire(sn) 27.49 59.92 128.87
MSE 0.0052 0.0057 0.0462
Standart sapma 0.878x10”*  0.0028 0.0132
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50
Ortalama Sire(sn) 111.13 98.39 277.11
MSE 0.0049 0.0040 0.0306
Standart sapma 3.818x10"  0.0026 0.0084
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi1 = 70
Ortalama Sire(sn) 156.311 136.46 381.56
MSE 0.0049 0.0017 0.0099
Standart sapma 1.778x10"*  0.0020 0.0073
2
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Sekil 3. 23. Gergek sistem ¢ikisi ile Denklem 3.20°de
onerilen modelin ¢ikislari: (a) yak algoritmasi, (b) ga ,
(c) ksa

gergek cikig
— — —test cikis
1]

gercek cikis
— — —test cikis
L

—
Sl

a 10 20 30 40 a0 B0 70 g0 a0 100

90



gergek cilug
— — —test cikisi

Sekil 3. 24. Gergek sistem ¢ikist ile Denklem 3.20°de
Onerilen model i¢in test ¢ikislari: (a) yak algoritmasi,

(b) ga, (c) ksa

100

91

Bu ilk yontemde sistemin geriye kalan 624 adet datasi kullanilmamustir. ilk 6rnekte

oldugu gibi bu 6rnekte de ikinci yontem olarak 1024 adetlik datanin rastgele secilmis

%80 adet datasin1 model parametrelerinin bulunmasi igin sistemin egiminde, geriye

kalan %20 adetlik data ise bulunan modelin testi i¢in kullanilmistir. Tablo 3.32’deki

kontrol parametrelerinin kullanilmasiyla ikinci yontemde alinan verilerle sistem

modellenmis ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo 3.36°da belirtilmistir. Ayni

zamanda Tablo 3.37°de hesaplanmis olan parametreler igin sistemin gergek ¢ikislari ile

algoritmalarin hesapladigi model ¢ikis1 Sekil 3.25°te ve test ¢ikiglar: ise Sekil 3.26’da

verilmistir.

Tablo 3. 36. Denklem 3.20°de dnerilen modele ait ikinci yontemde algoritmalarin

buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1 YAK GA KSA
a1 0.0050 -0.0059 -0.0216
bo 0.8108 0.6408 -0.1875
C2,0 -0.7271 -0.5723 0.0469
C31 -0.5783 -0.6784 -1.1250
Cs2 0.0492 0.0842 0.1273
C13 -0.0272 -0.0462 -0.0938
Co4 -0.0200 -0.0271 -0.0293
Ortalama sure (sn) 204.194 196.273 212.420
MSE 0.0982 0.1046 0.1903
Standart sapma 0.0016 0.0509 0.1001
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Ayrica ikinci yontemde YAK algoritmasi i¢in koloni sayisi, GA ve KSA igin
popiilasyon degerlerinin 20, 30, 50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin
algoritmalarin parametre bulma siirelerine, en diisik MSE degerlerine ve MSE
degerlerinin standart sapmasina etkisi incelenmis olup, bu durum Tablo 3.37°de

belirtilmistir.

Tablo 3. 37. Denklem 3.20’de 6nerilen model i¢in ikinci yontemde
koloni ve popiilasyon sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20
Ortalama Siire(sn) 131.080 129.758 128.166
MSE 0.1010 0.1080 0.0993
Standart sapma 0.0019 0.0313 0.1500
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayis1 = 30
Ortalama Sire(sn) 204.194 196.273 212.420
MSE 0.0982 0.1046 0.1903
Standart sapma 0.0016 0.0509 0.1001
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayis1 = 50
Ortalama Siire(sn) 324.477 318.384 495,515
MSE 0.0982 0.1013 0.1632
Standart sapma 6.581x10"  0.0013 0.0285
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi = 70
Ortalama Siire(sn) 449.221 459.015 914.067
MSE 0.0974 0.1038 0.1064
Standart sapma 90.281x10"  0.0025 0.0089
4 T
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Sekil 3. 25. Ikinci yontemde gercek sistem ¢ikist ile
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Sekil 3. 26. Ikinci yontemde gercek sistem ¢ikis ile

Denklem 3.20°de 6nerilen model igin test ¢ikiglari:
(a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Sistemin modellenmesi i¢in kullanilan her iki yontem karsilastirildiginda data sayisinin
artmasi ile algoritmalarin parametre tahminlerindeki siiresinin bu 6rnek i¢in de artmis
oldugu goriilmiistiir. Ayrica farkli koloni ve popiilasyon sayilarinda algoritmalar, farkli
hata degerleri ile sistemi modellemis ve parametre hesab1 yapmistir. YAK
algoritmasinin bu ornekte GA ve KSA’dan daha iyi performans gosterdigi de
gorilmistiir. Diger 6rnekte oldugu gibi bu 6rnekte de farkli model yapisinin 6nerilmesi

ile algoritmalarin sistemi modelleme siiresi ve hatas1 diisiiriilebilir.
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3.2.4.3. Ornek Sistem 3

Burada ti¢iincii ve son olarak olarak kullanilan sistem verileri, Katholieke Universiteit
Leuven, Signals, Identification, System Theory and Automation’s Identification
Database’den alinmis, esnek bir robot kolunun verileridir. Kol elektrik motorlarindan
olusmaktadir. Zemin Uzerindeki esnek kolun torkunun etkisi ve tepki olarakda robot
kolunun ivmesi olglilmiistiir. Modellenen sistemin giris verisi yapinin torku, ¢ikisi ise

esnek kolun ivmesidir. [88].

Bu sistem icin Denklem 3.21’ de 6nerilen model yapis1 uygulanmis ve parametreler ile
sistem MSE’ leri hesaplanmistir. ilk iki &rnekte oldugu gibi ilk olarak 6nerilen model
parametrelerinin hesaplanmasi i¢in 1024 adet datadan ilk 100 data, bulunan
parametrelerin testi igin ise sonraki 100 adetlik data . Tablo 3.38’de algoritmalarin
parametre bulmalari i¢in kullanilan kontrol degerleri verilmistir. Kullanilan kontrol
degerleri ile her bir algoritma 30 kez kosturulmus ve algoritmalarin  buldugu
parametreler Tablo 2.39°da verilmistir. Ayrica YAK algoritmasi igin koloni sayisi, GA
ve KSA i¢in popiilasyon degerlerinin 20, 30, 50 ve 70 olmast durumunda bu degerlerin
algoritmalarin parametre bulma siirelerine, en diisik MSE degerlerine ve MSE
degerlerinin standart sapmasina etkisi incelenmis olup, bu durum Tablo 3.40’ta

belirtilmistir.

y(n)= a1 y(n-1) + a,y(n-2) + by u(n-4) + bsu(n-3) + c33y(n-3) u(n-3) + c24y(n-2) u(n-4)
+ C14Y(n-1) u(n-1) (3.21)

Tablo 3. 38. Denklem 3.21’de dnerilen modele ait kullanilan
kontrol parametreleri

Kontrol Parametreleri YAK GA KSA
Parametre arastirma araligi -1+1 -1+41 -1+1
Populasyon boyutu - 30 30
Koloni say1s1 30 - -
Klonlama orani - - 0.1
Mutasyon orani - 0.3 -

Caprazlama orani - 0.8 -
Iterasyon 1000 1000 1000
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Tablo 3. 39. Denklem 3.21’de 6nerilen model i¢in algoritmalarin buldugu
parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1 YAK GA KSA
a; -1.0000 -1.4013 -1.4691
a 0.7414 1.0243 1.1250
bs 0.3474 0.2046 0.1904
b3 -0.3984 -0.3011 -0.2677
C33 0.2945 0.0731 0.0335
C2.4 -0.5081 -0.3447 -0.2520
C14 -0.1797 -0.0019 0.0586
Ortalama sure (sn) 60.1391 54.7338 129.92
MSE 0.0083 0.0044 0.0046
Standart sapma 9.736x10""  1.03x10° 0.0011

Tablo 3. 40. Denklem 3.21’de 6nerilen model i¢in koloni ve
popllasyon sayilarinin ortalama stire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayisi = 20

Ortalama Siire(sn) 35.1463 38.4879 67.42

MSE 0.0083 0.0044 0.0044

Standart sapma 1.730x10*®  1.732x10°  0.0012
Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayis1 = 30

Ortalama Siire(sn) 60.1391 54.7338 129.92

MSE 0.0083 0.0044 0.0046

Standart sapma 90.736x10""  1.032x10°  0.0011
Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50

Ortalama Siire(sn) 56.1655 104.76 267.53

MSE 0.0044 0.0044 0.0082

Standart sapma 1.071x10™"®  3.504x107  8.52x10™
Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayis1 = 70

Ortalama Sire(sn) 97.5056 114.70 447.08

MSE 0.0044 0.0044 0.0044

Standart sapma 7.230x10""  2.058x107  2.94x10™

Tablo 3.39’da hesaplanmis olan parametreler igin sistemin gergek ¢ikislar ile
algoritmalarin hesapladigi model ¢ikis1 Sekil 3.27°de ve test ¢ikislari ise Sekil 3.28’de

verilmigtir.
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Sekil 3. 27. Gergek sistem ¢ikisi ile Denklem 3.21°de

onerilen modelin ¢ikislart: (a) yak algoritmasi, (b) ga ,
(c) ksa
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Ik iki 6rnekte oldugu gibi bu 6rnekte de bu ilk yontemde sistemin geriye kalan 824 adet
datasinin kullanilmamistir. Tkinci ydntem olarak 1024 adetlik datanin rastgele se¢ilmis
%80 adet datasini sistem parametrelerinin bulunmasi i¢in sistemin egiminde, geriye

kalan %20 adetlik data ise bulunan modelin testi i¢in kullanilmistir.

Tablo 3.38’deki kontrol parametrelerinin kullanilmasiyla ikinci yontemde alinan
verilerle sistem modellenmis ve algoritmalarin buldugu parametreler Tablo 3.41°de
belirtilmistir. Ayn1 zamanda Tablo 3.41’de hesaplanmis olan parametreler igin sistemin
gercek cikiglari ile algoritmalarin hesapladigr model ¢ikisi Sekil 3.29°da ve test ¢ikiglart

ise Sekil 3.30’da verilmistir.

Tablo 3. 41. Denklem 3.21°de 6nerilen modele ait ikinci yontemde
algoritmalarin buldugu parametreler, MSE degerleri ve parametre bulma siireleri

Kat Say1 YAK GA KSA
a -0.9778 -0.9812 -0.9824
bo 0.2414 0.2460 0.2500
C20 0.2344 0.2333 0.2267
Ca1 -0.2007 -0.1968 -0.1875
Ca2 -0.0378 -0.0502 2.384x107
C13 0.0300 0.0369 -2.384x10”
Cou -0.0214 -0.0253 2.384x10”
Ortalama sure (sn) 392.415 389.470 213.432
MSE 0.0169 0.0169 0.0169
Standart sapma 5.003x10""  4.794x10”’ 9.688x10™

Ayrica ikinci yontemde YAK algoritmas: i¢in koloni sayisi, GA ve KSA igin
popiilasyon degerlerinin 20, 30, 50 ve 70 olmasi durumunda bu degerlerin
algoritmalarin parametre bulma siirelerine, en diisik MSE degerlerine ve MSE

degerlerinin standart sapmasina etkisi incelenmis olup, bu durum Tablo 3.42°de

belirtilmistir.



Tablo 3. 42. Denklem 3.21°de 6nerilen model i¢in ikinci yontemde
koloni ve popiilasyon sayilarinin ortalama siire ve hatalara etkisi

Arastirilan deger YAK GA KSA
Koloni sayis1 =20, Popiilasyon sayis1 = 20

Ortalama Siire(sn) 131.720 135.193 124.304

MSE 0.0169 0.0169 0.0169

Standart sapma 3.213x10"®  3.141x10° 3.204x10™

Koloni sayis1 = 30, Popiilasyon sayisi = 30

Ortalama Siire(sn) 392.415 389.470 213.432
MSE 0.0169 0.0169 0.0169
Standart sapma 5.003x10"  4.794x107 9.688x10™

Koloni sayis1 = 50, Popiilasyon sayisi = 50

Ortalama Siire(sn) 328.432 321.816 508.687
MSE 0.0169 0.0169 0.0176
Standart sapma 8.760x10"  4.458x10”7 4.988x10™

Koloni sayis1 = 70, Popiilasyon sayisi1 = 70

Ortalama Siire(sn) 468.354 451.312 1040
MSE 0.0169 0.0169 0.0169
Standart sapma 4.246x10""  3.338x107 2.230x107
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Sekil 3. 29. Ikinci yontemde gercek sistem ¢ikist ile Denklem 3.21’de

onerilen modelin ¢ikislari: (a) yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa
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Sekil 3. 30. Ikinci yontemde gergek sistem ¢ikist ile
Denklem 3.21°de 6nerilen model igin test ¢ikislari: (a)
yak algoritmasi, (b) ga, (c) ksa

Son 6rnekte de sistemin modellenmesi i¢in kullanilan her iki yontem karsilastirildiginda
data sayisinin artmasi ile algoritmalarin parametre tahminlerindeki siiresinin bu 6rnek
icin de artmis oldugu goriilmiistiir. Fakat ilk iki 6rnekten farkli olarak sistem datalarinin
yaklasik %80’ninin kullanildigi bu ikinci yontemde farkli koloni ve popiilasyon
sayilarinda da algoritmalar, ayn1 hata degerleri ile sistemi modellemis ve parametre
hesab1 yapmistir. Buda sistem veya oOnerilen model yapist ile iligkili oldugu
diisiiniilmektedir. Ayrica sistemin modellenmesi i¢in egitim ve test islemleri i¢in farkl
sayida Orneklerin alinmasi da hatalarin degisiminde etkili olabilir. Bu sistem i¢inde
farkli model yapisinin 6nerilmesi ile algoritmalarin sistemi modelleme siiresi ve hatasi

dustirtilebilir.

[lk {i¢c 6rnekten de anlasilacag: lizere dogrusal olmayan gergek sistem modellemelerinde
bazi popiilasyon ve koloni sayilarinda YAK algoritmasi hem GA hem de KSA’dan

daha kisa siirede ve daha diisiik hata ile sistemi modelleyebilecegi goriilmiistdr.



BOLUM 4
TARTISMA, SONUC VE ONERILER

4.1. Tartisma

Stirii zeka yaklagimini temel alan algoritmalar giin gegtikge cogalmakta, gelistirilmekte
ve sistem modelleme islemlerinde ¢ok daha fazla kullanilmaya baglamistir. Bu tiir
algoritmalarin her tUrll sistemde iyi sonu¢ vermesi beklenmemelidir. Fakat bu tur

algoritmalarin gelistirilmesi ile daha iyi sonuglarin elde edilecegi de unutulmamalidir.

4.2. Sonug ve Oneriler

Ornek sistemlerin sonuglar1 incelendiginde, YAK algoritmasinin dogrusal parametrik
sistemlerin parametre hesaplama degerleri bakimindan, GA’ya oldukga yakin bir siirede
hem GA’dan hem de KSA’dan daha diisiik bir hata ile ¢ok basarili bir sekilde
parametre hesabi1 yaptig1 goriilmiistiir. Hata yaklagim egrilerinden de anlagilacag iizere
hatayr minimize edip optimum ¢dziime kararli bir sekilde yaklasan algoritma YAK

algoritmasidir.

Dogrusal olmayan parametrik sistemlerin parametre hesaplama performanslari
bakimindan, YAK algoritmasimnin c¢ok basarili bir sekilde parametre hesabi yaptigi
goriilmiistiir. Parametre bulma siiresi géz Oniine alindiginda ise dogrusal parametrik
sistemde oldugu gibi YAK algoritmas1 KSA’dan daha hizli ve GA’ya ¢ok yakin siirede
parametre hesab1 yaptig1 goriilmiistiir. Dogrusal olmayan parametrik  Bilineer
sistemlerde ise YAK algoritmast hem GA’dan hemde KSA’dan daha hizli ¢oziime
gittigi goriilmektedir.

Dogrusal olmayan gergek sistemlerde benzer durum s6z konusu olup, popilasyon ve

koloni sayilarinin degisimine bagl olarak hata oranlar1 ve siire degismekle birlikte YAK
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algoritmasi, GA’ya ve KSA’na gore her bir kosturmada bulunan hatalarda daha diisiik
bir standart sapma degeri ile parametre hesabi yaptigindan, dogrusal olmayan gergek
sistem parametre hesaplamasinda da YAK algoritmasinin basarili oldugu gortilmiistiir.
Standart sapmanin diigiik olmasi her kosturmada bulunan hatanin bir birine ¢ok yakin
olmast anlamina gelir ki bu da algoritmanin parametre hesaplamasindaki kararliliginin

gostergesidir.

Parametre bulma slresi agisindan degerlendirildiginde ise dogrusal olmayan gergek
sistemlerin modellenmesinde YAK algoritmasiin GA’ya gore belirli koloni sayilarinda
daha gec sirede ve KSA’na gbre de daha erken siirede parametre hesabi yaptigi

gorilmistir.

Kullanilan sistemler icin farkli model yapilar1 uygulanip parametre kestiriminde, YAK
algoritmasiin daha erken siirede ve daha diisiik MSE degerlerinde sonug¢ vermesi
beklenebilir. Ayn1 zamanda farkli 6zelliklere sahip bilgisayar ve farkli siiriim Matlab
programlarinin kullanilmasi, modellemede algoritmalarin parametre hesaplamasindaki

stireyi etkileyecegi unutulmamalidir.



A -

3.

4.
S.

10.

11.

12.

13.

14.

KAYNAKLAR

Soderstrom T., 1989. System Identification, Prentice-Hall, 612 pp.

Zorlu H., 2004. Dogrusal Olmayan Sistemlerin Yapay Sinir Aglari
Kullanilarak Kimliklendirilmesi. Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiis(,
Yiksek Lisans Tezi, Kayseri, 64 s.

Ozer S., 1988. Adaptif Lattice Arma Modeli ile Lineer Sistemlerin Modellenmesi.
Istanbul Teknik Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi,
Istanbul, 60 s.

Widrow, B., Stearns, D., 1985. Adaptive Signal Processing, Prentice Hall, 474 pp.

Honig, H.L., Messerschmitt, D.G., 1984. Adaptive Filters Structures, Algorithms
and applications, Kluwer Academic Publishers, 377 pp.

Isidori A., 1985. Nonlinear Control Systems : An Introduction, Lecture Notes in
Control An Information Science, 72, Springer-Verlag, Berlin, 293 pp.

Ljung, L., 2010. Systems Identification Toolbax User’s Guide, The MathWorks,
Inc., Mass., USA., 566 pp.

Ljung, L., 1987. System lIdentification : Theory For The User, Englewood Cliffs,
NJ, Prentice-Hall, 609 pp.

Ozgunel, S., Kayran, A. H., Panayirci, E., 1991. Nonlinear channel equalization and
identification, Proc. Of Int. Conf. on Digital Signal Proc., Florence, 260-
265.

Ozden, M. T., Kayran, A. H., Panayirci, E., 1996. Adaptive volterra filtering with
complete lattice orthogonalization, IEEE Trans. On Signal Proc., 44 (8):
2092-2098.

Griffith, D.W., Arce, G.R., 1997. Partially decoupled volterra filters: Formulation
and LMS adaptation. IEEE Trans. on Signal Processing, 45 (6): 1485-1494.

Lee, J., Mathews, V.J., 1994. A stability condition for certain bilinear systems.
IEEE Trans. on Signal Processing, 42 (7): 1871-1873.

Cowan, C.F, Grant, P.M., 1984. Nonlinear system modelling - concept and
application. Proceedings Of IEEE Int. Conference On Acoustic Speech and
Signal Processing, San Diego, California, 45 (6): 1-4.

Priestley, M. B., 1988. Nonlinear and Non-Stationary Time Series Analysis,
Academic Press, 237 pp.



15

16

17

18

19

20

21.

22

23.

24.

25.

26.

217.

28.

29.

106

. Rauf, F., 1993. Nonlinear Adaptive Filtering : A Unified Approach, Ph.D. Thesis,
Boston University, Boston, 392 pp.

. Coskun, A., 2007. Yapay zeka optimizasyon teknikleri: literatiir degerlendirmesi,
Dogu Anadolu Bolge Arastirmalary, 5 (2):142-146.

. Sage A.P., Melsa J.L., 1971. System Identification, Academic Press, INC, 221 pp.

. Astrom K.J., Bohlin 1., 1965. Numerical identification of linear system from normal
operating records, IEEE Automatic Control Group, Institute of Electrical
and Electronics Engineers. Automatic Control Group

. Kizilaslan K., 2004. Cimento Endiistrisinde Hammadde Harmanlama Prosesinin
Klasik ve Akilli Yontemler Kullanarak Modellenmesi. Istanbul Teknik
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi, Istanbul, 113 s.

. Melsa S., System Identification, Mathematics in Science and Engineering VVol.80

Kaplan A., 1995. Sistem Parametrelerinin Modern Spektral Analiz Yontemleri
Kullanilarak Belirlenmesi, Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yiksek Lisans Tezi, Kayseri, 82 s.

. Gauss, C. F., 1963. Theory of the Motion of Heavenly Bodies, Dover, 410 pp.

Zadeh, L.A., 1962. From circuit theory to system theory, Proc IRE, 50 (1): 856-
865.

Ozer, S., Sagiroglu, S., Kaplan, A., 2001. Performance analysis of algorithms on
linear arma models. Proc. Of the Int. Symposlum Computer and
Informatlon Science XVI, 445-451.

Ozer §S., Sagiroglu, S., Kaplan, A., 2002 AR Sistem Modellemede Kullanilan
Adaptif ve Yapay Zeka Metotlarinin Karsilastirilmasi, Erciyes Universitesi
Fen Bilimleri Enstitist Dergisi, 18 (1-2):44-50.

H.Hayes, M. 1996. Statistical Digital Signal Procesing and Modeling, Jhon-
Wiley&Sons, Inc, America, 608 pp.

Ljung L., Soderstrom T., 1985. Theory and Practice Of Recursive Identification,
Cambridge, MA, MIT Press, 529 pp.

Nelles, O., 2001. Nonlinear System Identification, Springer-Verlag Berlin
Heidelber, Germany, 576 pp.

Schetzen, M., 2006. The Volterra&Wiener Theories of Nonlinear Systems, Krieger
Publishing Company, Germany, 595 pp.


http://www.google.com.tr/search?tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22IEEE+Automatic+Control+Group%22
http://www.google.com.tr/search?tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Institute+of+Electrical+and+Electronics+Engineers.+Automatic+Control+Group%22
http://www.google.com.tr/search?tbo=p&tbm=bks&q=inauthor:%22Institute+of+Electrical+and+Electronics+Engineers.+Automatic+Control+Group%22

30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

40.

41.

42.

43.

107

Hu, W., 2011. Electronic and Signal Prosesing, Springer-Werlag Berlin Heilberg,
Germany, 1060 pp.

Tapkan, P., Ozbakir L., Baykasoglu, A., 2001. Ar1 algoritmas1 ve genellestirilmis
atama problemi: Farkli komsuluk yapilarmin karsilagtirilmasi. Endustri
Miihendisligi Dergisi, 21 (2) : 2-13.

Kiran, M.S., Giindiiz M., Sahman M.A., 2009. An kolonisi optimizasyon
algoritmas1 kullanarak en kisa yol bulma, EMO 9. Ogrenci Kurultay:
Bildirisi

Yildirim, M., 2008. Yapay Sinir Aglar1 ile Lineer Olmayan Mekanik ve Elektriksel
Sistemlerin Modellenmesi. Dicle Universitesi, Fen Bilimleri Enstitlist, Y Uksek
Lisans Tezi, Diyarbakir, 147 s.

Aybars, U., Aydin, D., 2006. Ant system algoritmasinin java ile gorsellestirilmesi,
Akademik Bilisim Bildirisi, Bildiri No: 53

Ulker, O. ve Ozcan, E., 2003. Cizge boyama problemler icin evrimsel tabu arama
algoritmasi, TBD Bilisim Kurultay: Bildirisi.

Oztiirk. A., Cobanli, S., Duman, S., Tosun S., Désoglu, K., 2011. Yapay ar1 koloni
algoritmasi ile elektrik giic sistemi optimal yakit maliyetinin belirlenmesi. 6.
International Advanced Tecnologies Symposium, Elaz1g.

Karaboga, D., 2005. An Idea on honey bee swarm for numerical optimization,
Technical report-TRO6.

Karaboga, D., 2010. Artificial bee colony algorithm, Scholarpedia, 5 (3): 6915-
6915.

Karaboga, D., Bastiirk, B., 2008. On the performance of artificial bee colony (abc)
algorithm, Applied Soft Computing, 687-697.

Karaboga, D. 2011 Yapay Arn Koloni Algoritmasi, Yapay Zeka Optimizasyon
Algoritmalari, Nobel Yayin Dagitim, istanbul, 231 s.

Karaboga, D. ve Akay, B., 2010. A Modified Artificial Bee Colony Algorithm for Real-
Parameter Optimization, Information Science, Available Online.

Karaboga D. ve Akay B., 2007. A powerful and efficient algorithm for numerical
function optimization: artificial bee colony (ABC) algorithm, Journal of
Global Optimization, 39 (3) : 459-471.

Karaboga D., Ozturk C., Karaboga N. Gorkemli B., 2012. Artificial Bee Colony

Programming for Symbolic Regression, Information Seciences, 209 (1):1-15



44,

45.

46.

47.

48.

49.

50.

51l

52.

53
54

55

56

57

108

Akay, B., 2009. Niimerik Optimizasyon Problemlerinde Yapay Ari1 Kolonisi
(Artificial Bee Colony) Algoritmasinin Performans Analizi. Erciyes
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi, Kayseri, 301 s.

Ogunfunmi, T., 2007. Adaptive Nonlinear System Identification Springer
Science+Business Media, 229 pp.

Griffith, D.W. ve Arce, G.R., 1997. Partially decoupled volterra filters: Formulation
and LMS adaptation, IEEE Trans. on Signal Processing, s. 1485-1494,

Prochazka, A., Neumann, R., 1975. High frequency distortion analysis of a
semiconductor diode for catv applications, IEEE Trans. on Consumer
Electronics, CE-21, s: 120-129.

Nam, S.W., Powers, E.J., 1994. Application of higher order spectral analysis to
cubically nonlinear system 1dentification, IEEE Trans. on Signal Processing,
42, 2124-2135.

Giannakis, G.B., Serpedin, E.,2001. A Bibliography on Nonlinear System
Identification, Signal Processing, 81, 533-580.

Khurram, M. U., 1994. Fast Learning Nonlinear Adaptive Filtering Structures,
Ph.D. Thesis, University Of Boston, 310 pp.

Koh, T., Powers, E. J., 1985. Scond order volterra filtering and 1ts application to
nonlinear system identification, IEEE Trans. on ASSP, 33, 1445-1455.

Mathews, V.J., 1987. A fast recursive least squares adaptive nonlinear filter,
proceedings of 21% asimolar conference on systems, Signals and computers,
Pacific Grove, California.

. Haykin, S., 2002. Adaptive Fitler Theory, Prentice-Hall, 920 pp.

. Zorlu, H., 2011. Esnek Hesaplama Teknikleri ile Dogrusal Olmayan sistemlerin
Kimliklendirilmesi. Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora
Tezi, Kayseri, 110 s.

. Kalluri, S., Arce, G.R., 1999. A general class of nonlinear adaptive filtering
algorithms, IEEE Trans. on Signal Processing,47, 2262-2272.

. Gonzalez, J.G., Griffith, D.W., Arce, G.R., 1998. Matched myriad filtering for
robust communications, In Proc. Of The 1998 Conf. on Information Science
and Systems, Princeton University.

. Kalluri, S., Arce, G.R., 1999. A general class of nonlinear adaptive filtering

algorithms, IEEE Trans. on Signal Processing,47, 2262-2272.



58.

59.

60.

61.

62.

63.

64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

109

Kalluri, S., Arce, G.R., 1998. Adaptive weighted myriad filter algorithms for robust
signal processing 1n a-stable noise environments, IEEE Trans. on Signal
Processing, 46, 322-334.

Dorigo, M., Maniezzo, V., Colorni, A., 1991. Positive Feedback as a Search
Strategy, Technical Report N. 91-016 , Politecnico di Milano.

Holland, J., 1975. Adaptation in Natural and Artificial Systems, University of
Michigan Press, Ann Arbor, MI.

Goldberg, D.E., 1989, Genetic Algorithms in Search, Optimization ans Machine
Learning, Addison-Wesley, USA

Gen, M., Cheng, R., 2000. Genetic Algorithms and Engineering Optimization, John
Wiley&Sons., Inc, USA

Emel, G.G., Taskin, C., 2002. Genetik algoritmalar ve uygulama alanlari, IIBF
Dergisi, Uludag Universitesi, 21 (1) : 129-152

Isci, O., Korukoglu, S. 2003. Genetik algoritma yaklasimi ve ydneylem
arastirmasinda bir uygulama, IIBF Dergisi, Celal Bayar Universitesi, 10 (2) :
191-208

Giilsiin, B., Tuzkaya, G., Duman C., 2009. Genetik algoritmalar ile tesis yerlesimi
tasarimi ve bir ugulama, Dogus Universitesi Dergisi, 10 (1) : 73-87

Eroglu, E., Keskintiirk, T., 2006. Maksimum akis probleminin ¢6ziimii i¢in genetik
algoritma yaklasimi, 6. Uretim Arastirmalari Sempozyumu, Bildiriler
Kitabi, 5.129-135

Birogul, S., Giiveng, U., 2007. Genetik algoritma ile ¢6zimi gergeklestirilen atOlye
cizelgeleme probleminde (riin sayismin etkisi, Akademik Bilisim Konferansi Bildirileri,
S.613-619

Karaboga, N., 1994. Sayisal Filtre Katsayilarinin Genetik Algoritma Kullanilarak
Yuvarlanmasi, Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi,
Kayseri, 109 s.

Kaya, S., 2006. Operasyonel Sabit Is Cizelgeleme Problemlerinin Genetik
Algoritmalar ile Coziimi. Selcuk Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi, Yiiksek
Lisans Tezi, Konya, 76 s.

Engin, O., 2006, Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerinin Genetik Algoritma ile
Coziim Performansinin Artirilmasinda Parametre Optimizasyonu. ITU Fen

Bilimleri Enstitiisii, Doktora Tezi, Istanbul 120 s



71.

72.

73.

74.

75.

76.

77.

78.

79.

80.

81.

110

Bagis, A., 1996. Genetik Algoritma Kullanilarak Ders Programimin Optimum
Sekilde Diizenlenmesi. Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Yiiksek
Lisans Tezi, Kayseri 76 s.

Dede, T., 2003. Deger Kodlamasi Kullanilarak Kafes Sistemlerin Genetik
Algoritma ile Minimum Agirhikli Boyutlandirilmasi. Karadeniz Teknik
Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiist, YUksek Lisans Tez, Trabzon 72 s.

Babayigit, B., Giiney. K.,2006. Klonal se¢me algoritmasi kullanilarak genlik ve faz
kontrolii ile dogrusal anten dizi diyagraminda sifirlarin {iretilmesi, Elektrik
Elektronik Bilgisayar Miihendisligi Sempozyumu Bildirisi, s. 72-76.

Castro D., Von Zuben, F.J., 2000. The clonal selection algorithm with engineering
application, In Workshop Proceedings of GECCO’00, Workshop on Artificial
Immune Systems and their Applications, Las Vegas, 36-37.

Castro, D., Von Zuben, F.J., 2001. Learning and optimization using clonal selection
principle. IEEE Transactions on Evolutionary Computation, Special Issue
on Artificial Immune Systems, 239-251.

Aslantas, V., Ozer, S. Ozturk, S. 2007. A novel clonal selection algorithm based
fragile watermarking method, LNCS, 4628, 358-369.

Zorlu, H., 2011. Esnek Hesaplama Teknikleri ile Dogrusal Olmayan Sistemlerin
Kimliklendirilmesi. Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisi, Doktora
Tezi, Kayseri, 110 s.

Ozer, S., Baran, 1., 2014. Dogrusal parametrik ve dogrusal olmayan gercek
sistemlerin yapay ar1 kolonisi algoritmast kullanilarak modellenmesi, Dicle
Universitesi, Mithendislik Dergisi, 5 (2) :Basim Asamasinda

Ozer, S., Sagiroglu, S., Zorlu, H., 2003. Arma sistem modellemede klasik ve yapay sinir
aglar1 algoritmalarinin kargilagtirilmasi, Elektrik Elektronik -Bilgisayar
Miihendisligi 10. Ulusal Kongresi.

Baran, A., 2001. Maksimum Olabilirlik Yaklasimi ile Frekans Domeninde Lineer
Sistemlerin Kimliklendirilmesi. Erciyes Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiis(,
Yuksek Lisans Tezi, Kayseri, 47 s.

Zorlu, H., Ozer, S., 2010. Dogrusal olmayan volterra sistemlerin diferansiyel
gelisim algoritmasi kullanilarak kimliklendirilmesi, ELECO-2010, Bildiriler
CD’si.



82.

83.

84.

85.

86.

87.

88.

89.

111

Yao, L., 1996. Genetic algorithm based identification of nonlinear systems by
sparse volterra filters, Emerging Technologies and Factory Automation, s. 327-
333.

Ozer, S., Zorlu, H., 2011. Identification of bilinear systems using diffentail
evolution algorithm, Sadhana Indian Academy of Seciences, 36 (3) : 281-
297.

Ozer. S., Baran, 1., 2012. Dogrusal olmayan bilineer ve dogrusal olmayan gercek
sistemlerin yapay ar1 kolonisi algoritmas: ile modellenmesi, Otomatik
Kontrol Tiirk Milli Komitesi Ulusal Toplantis1 Bildiriler Kitabi, 2 (1) :
845-850

Zorlu, H., Ozer. S., 2009. Dogrusal olmayan sistemlerin, klonal se¢me algoritmasi
kullanilarak kimliklendirilmesi, IEEE 17. Sinyal Isleme ve Iletisim
Uygulamalar1 Kurultayi.

Zorlu, H., Ozer, S, 2004. Yapay sinir aglari ile bilinear sistemlerin
kimliklendirilmesi (Bilinear system identification with artificial neural
network), ASYU-INISTA, Turkey 179-182

Bagis, S., 2009. Yapay Zeka Algoritmalart Kullanilarak Sistem Modelleme.
Erciyes Universitesi,Fen Bilimleri Enstitiisi, Yiksek Lisans Tezi, Kayseri,66 s.

De Moor B.L.R., DalSy: Database for the Identification of Systems, Department of
Electrical Engineering, ESAT/SISTA, K.U.Leuven, Belgium, (Web sayfast:

http://homes.esat.kuleuven.be/~smc/daisy/ ) (Erisim Tarihi: Mart 2014)

Feron E., Brenner, M., Paduano, Turevsky, J., 1998. Time-frequency analysis for
transfer function estimation and application to fluetter clearance, in AIAA J. on
Guidance, Control&Dynamics, 21 (3) : 375-382


http://homes.esat.kuleuven.be/%7Esmc/daisy/

OZGECMIS

Ibrahim BARAN 1985 yilinda Diyarbakir’da dogdu. Ilk ve orta 6grenimini Kazim
Karabekir 1.0.0.’da tamamladiktan sonra liseyi Melik Ahmet Lisesi’nde okudu. 2003
yilinda ise Dicle Universitesi Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimiin’de okumaya
hak kazandi ve ayni1 boliimden Elektrik-Elektronik Miihendisi {invaniyla mezun oldu.
Mezun olduktan sonra sirasiyla AnelTech A.S. ve Asur Iletisimde Transmisyon
Sorumlusu Yardimciligi gorevlerinde bulundu. 2009 yili sonu itibariyle Dicle
Universitesi Ciingiis Mehmet Adigiizel MYO’da Ogretim Gorevlisi olarak calismaya
baslayan ibrahim BARAN, halen bu kadroda gorevine devam etmektedir.

Telefon 490 412 241 10 00 - 7827

Belgegecer :+90 412541 30 14

E-posta . ibaran@dicle.edu.tr

Yazisma Adresi : Dicle Universitesi, Ciingiis Mehmet Adigiizel Meslek

Yuksekokulu Elektrik Bolimu, 21870 Ciingilis/Diyarbakir



	TABLOLAR LİSTESİ

