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ONSOZ VE TESEKKUR

Giintimiizde biyolojik sistemlerden esinlenilerek ortaya ¢ikarilmis bir cok yontem
bilimsel hesaplama alaminda kullanilmaktadir. Ornegin, yapay sinir aglari; insan
beyninin basitlestirilmis bir modelidir. Bulanik mantik; insanin diisiince sistemini
ornek alan bir karar verme sistemidir. Genetik algoritmalar; insan evriminden,
parcacik siiriisii algoritmasi ise kus siiriilerinden esinlenilerek ortaya ¢ikarilmistir.
Dogadaki kusursuz diizenden esinlenilerek ortaya konmus bu yodntemlere

verilebilecek 6rneklerin sayisini arttirmak miimkiindiir.

Bulanik mantik isleyisinin, bir yapay sinir ag1 igerisinde gerceklestirildigi Neuro —
Fuzzy (bulanik — noral) aglar giiniimiizde basta kontrol olmak iizere bir ¢ok alanda
kullanilmaktadir. Bu aglar; kontrolor olarak kullanilacaginda, bir ¢ok sistemde
oldugu gibi, bir en iyilemeye (optimizasyon) ihtiya¢ duyarlar. Genel anlamda
optimizasyon; bir igin en dogru, en verimli sekilde yapilmasidir ve bir ¢ok yontemle
yapilabilir. Bu tez c¢alismasinda “Parcacik Siiriisii Optimizasyon Algoritmasi”
kullanilarak bulanik-néral agin optimizasyonu gerceklestirilmistir.  Yapilan

calismanin, bu alanda yapilan ¢aligmalara katkida bulunmasim dilerim.

Beni bu alanda calismaya yonlendiren, her tiirlii yardim ve tesvikte bulunan tez
damismanim Yrd. Doc. Dr. Cihan KARAKUZU’ya, ve hayatimin her asamasinda
maddi ve manevi destekleriyle beni ayakta tutup, bu giinlere getiren sevgili aileme

sonsuz tesekkiirii bir borg bilirim.

Seckin TAMER
Haziran 2007, KOCAELI
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SIMGELER DiZiNi VE KISALTMALAR

P,: Siiriideki parcacik sayist

Xnxp: D adet parametre iceren n adet pargacigi temsil eden matris

x;: Stirlideki i’ninci parcagik

pbest;: i’ninci parcacik i¢in pbest (par¢acigin kendisinin su ana kadar ki en iyi degeri
buldugu konum) degeri

gbest: Siiriideki tiim pargaciklar icin su ana kadar elde edilen en iyi konum

vi: ’ninci pargacigin hizi

i, Co: 6grenme faktorleri

w: eylemsizlik agirlig

p*ij: i’ninci pargacigin j ninci parametresi icin ortalama en iyi deger (Gelistirilmis bir
PSO yontemi igin)

J: Olgiit (cost) fonksiyonu, uygunluk degeri, performans indeksi

y: gercek cikis

yq: istenilen ¢ikis

e: hata

P.: caprazlama olasilig1

Py mutasyon olasiligi

wij. Cok katmanl yapay sinir agindaki i’ninci giristen j’ninci hiicreye baglant1 agirlig:
bjj: i’ninci katmandaki j’ninci hiicrenin esik degeri (bias)

Oy;: 'ninci katmandaki i’ninci hiicrenin ¢ikis1 (ANFIS icin)

pa: Girisin A bulanik kiimesine iiyelik derecesi

ci: Gauss liyelik fonksiyonunun merkezi

oi: Gauss liyelik fonksiyonunun varyansi

I1: Cebirsel carpim (T-norm) islevini gerceklestiren diigiim

wi: 1’ninci kuralin aktiflik derecesi (kural atesleme seviyesi) (ANFIS icin)

w, : i’ninci kuralin normalize aktiflik derecesi (ANFIS i¢in)

fi: i’ninci kural cikist (ANFIS icin)pi, qi, 1j: i’ninci kural icin 1. derece sugeno
katsayilar1 (ANFIS icin)

> : Toplama islemini gerceklestiren diigim

z: Kurallarin agirlikli ortalamasiyla elde edilen ¢ikis

si: sigmoidal fonksiyonun egimi

ci: sigmoidal fonksiyonunun merkezi

R;i: i’ninci kural aktiflik derecesi (TRFN icin)

h;: i’ninci kural icin geri besleme sinyali (TRFN igin)

wij: j’ninci kuraldan, i’ninci kuralin geri beslemesine baglanti agirligi (TREN igin)
a;j: 1’ninci kuralin ¢ikisinin hesaplanmasi igin kullanilan j’ninci parametre (TRFN
icin)

fi: i’ninci kural ¢ikisi (TRFN igin)

N;: Kural sayis1

u;j: i’ninci girisin, j’ninci bulanik kiimesinin girisini (RFNN2 i¢in)
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Ojj: 1’ninci girisin, j’ninci bulanik kiimesinin ¢ikisim (RFNN2 i¢in)

0;: 1’ninci girisin, j'ninci bulanik kiimesi i¢in geri besleme sinyali baglant1 agirhig
(RFNN2 i¢in)

wij: 1'ninci kuraldan, j ninci ¢ikisa baglanti agirh@ (RFNN2 i¢in)

Vsetr Yrer, Yr: Sistem ¢ikiginda elde etmek istedigimiz deger (6n ayar degeri)
yp: Sistem ¢ikisinda elde edilen deger

u: Kontrolorde iiretilen ve sisteme uygulanan kontrol sinyali

J: DC motor i¢in rotorun eylemsizlik momenti (kg.m%/s”)

b: mekanik sistemin soniimleme sabiti (Nms)

T: Motorun torku (Nm)

K, K., Ki: DC motor i¢in sabitler (Nm/A)

R: Stator direnci (ohm)

L: Indiiktans (H)

1: Armatiir akimi (A)

V: Motora uygulanan gerilim (V)

®: Motorun agisal konumu

Kisaltmalar

PSO: Parcacik Siiriisii Optimizasyonu

GA: Genetik Algoritma

LM: Levenberg-Marquardt

FPCG: Fletcher-Powell Conjugate Gradient

PRCG: Polak-Ribiére Conjugate Gradient

GD: Gradient Descent ( Egim inis yontemi)

LSE: Least Square Error (En kiiciik karesel hata)

HPSOGA: Hibrit Pargacik Siiriisii Optimizasyonu Genetik Algoritma

ANFIS: Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System (Uyarlamali ag tabanl
bulanik ¢ikarim sistemi)

TSK: Takagi-Sugeno-Kang Bulanik ¢ikarim yontemi

TRFN: TSK type Recurrent Fuzzy Network (TSK tiirii yinelemeli bulanik ag)
RFNN: Recurrent Fuzzy Neural Network (Yinelemeli bulanik néral/sinirsel ag)
FPGA: Field Programmable Gate Array (Alan Programlanabilir Kap1 Dizisi)
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PARCACIK SURUSU OPTIiMiZASYON ALGORITMASI iLE
BULANIK - NORAL AG EGITiMi

Seckin TAMER

Anahtar Kelimeler: Parcacik Siiriisii Optimizasyonu, Genetik Algoritma, Bulanik-Noral
Ag Egitimi, Kontrolor Parametrelerinin Optimizasyonu

Ozet: Giiniimiizde, biyolojik sistemlerden esinlenilmis bir ¢ok hesaplama teknigi
bulunmaktadir. Bu tez calismasinin temelinde de kus siiriilerinin davranislarindan
esinlenilerek ortaya cikarilmig bir yontem olan “Parcacik Siiriisii Optimizasyon
(PSO) Algoritmas1” bulunmaktadir. Bu tarz yontemlerin, geriye yayilim gibi klasik
yontemlere kars1 bir ¢ok iistiinliigii vardir. Bu yontemler, ¢ok parametreli sistemlerin
optimizasyonunda, diferansiyel denklem ¢6ziimii ve gradyen hesaplanmasi
gerektirmedigi i¢in islem yiikiinii ve islem zamanim azaltmaktadir.

Bu tez ¢alismasi igerisinde, ilk olarak PSO algoritmasi anlatilmistir. Sonrasinda
algoritmanin bagarimimi artirmak igin ortaya konan karma (hibrit) algoritma
anlatilmigtir. Karma algoritmada; PSO algoritmasi igersine, genetik algoritmaya 6zgii
caprazlama ve degisim operatorleri dahil edilmistir. Yapilan benzetim sonuglarindan,
algoritmanin basariminin 6nemli 6l¢iide arttig1 goriilmiistiir.

Bulanik-néral ag parametrelerinin belirlenmesi ¢ok parametreli bir optimizasyon
problemidir. Bu tez calismasinda, bu problemin c¢oziimii, PSO algoritmasi
kullanilarak yapilmistir. Farkli yapilardaki bulanik-noral aglarin egitilmesi ve iki
ornek sistem iizerindeki kontrol basarimlar1 sunulmustur. Ilk olarak ayrik zamanda
tanimlanmis tek giris-tek c¢ikish dinamik bir sistemi kontrol edebilmek igin
yinelemeli bulanik-noéral ag, tez icersinde anlatilan iki algoritma ile egitilmistir.
Benzetim sonuglarma gore algoritmalarin karsilastirmast yapilmis ve karma
algoritmanin iistiinliigii goriilmiistiir.

Tez icersinde son c¢alismada ise ti¢ farkli yapidaki bulanik-noral ag, karma algoritma
ile DC motor hizin1 kontrol etmek i¢in egitilmistir. Buradaki amac farkli yapilardaki
bulanik-noral aglarin, siirekli zamanda tanimlanmis 6rnek bir sistem iizerindeki
basarimlarim karsilastirmaktir. Yapilan benzetimlerde karma algoritma ile egitilen
bulanik-noral aglarin oldukga iyi kontrol sonuglan verdigi goriilmiistiir.
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FUZZY NEURAL NETWORK LEARNING USING PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION ALGORITHM

Seckin TAMER

Key Words: Particle Swarm Optimization, Genetics Algorithm, Neuro — Fuzzy Network
Training, Optimization of Controller’s parameters

Abstract: Nowadays; there are a lot of computation techniques inspired by
biological systems. This thesis’s basis is based on “Particle swarm optimization
(PSO) algorithm™ inspired by the behavior of bird flocks. These computation
techniques have more superiority than classical techniques like back propagation.
These techniques don’t need the solution of differential equation and partial gradient,
since they decrease the computation time and complexity for purposes of multi
parameter optimization problem solutions.

In this thesis, firstly PSO algorithm is explained and then the concept of hybrid
algorithm, which is proposed to increase the success of PSO algorithm. In hybrid
algorithm; crossover and mutation operators, which belongs to genetics algorithm,
are inserted in PSO algorithm. As can be seen from the simulation results, it’s shown
that hybrid algorithm’s performance is superior that of PSO.

Determination of fuzzy neural network’s (FNN) parameters is a multi parameter
optimization problem. In this dissertation, this problem is solved by using PSO
algorithm and training of the different FNN controller architectures and their
performances is presented based on two sample systems. Firstly recurrent FNN is
trained by two algorithms explained in this thesis to control the single input-single
output dynamical plant defined in discrete time domain. For this plant, comparison of
classical PSO and hybrid PSO algorithms is made and it is shown superiority of
hybrid algorithms with numerous simulation results.

Finally, 3 different types of FNN are trained by hybrid algorithm to control the speed
of DC motor. And then the performances of FNN’s are compared on the simulation
system defined in continuous time domain. As a result, it is shown that the FNN
trained by hybrid algorithm gives successful control results.
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BOLUM 1: GiRiS

Dogadaki kusursuz olarak isleyen diizen, tarih boyunca insanlara esin kaynagi
olmustur. Giindelik hayatimizi kolaylastiran bir ¢ok bulus dogadaki sistemlerden
esinlenilerek icat edilmistir. Bilimsel hesaplama alaninda kullanilan bir cok
yontemde biyolojik sistemlerden esinlenilerek ortaya konulmustur. Ornegin, yapay
sinir aglari; insan beyninin basitlestirilmis bir modelidir. Bulanik mantik; insanin
diisiince sistemini ornek alan bir karar verme sistemidir. Genetik algoritma, karinca
koloni algoritmasi, yapay bagisiklik algoritmasi gibi bir ¢ok yontem biyolojik
sistemlerden esinlenilerek ortaya cikarilmistir. Parcacik siirlisii algoritmas1 da kus
siiriilerinin ~ davramiglarindan  esinlenilerek ortaya c¢ikarilmistir. Algoritmanin

gelistirilmesiyle ilgili literatiirdeki dnemli ¢alismalar asagida sunulmustur.

Parcacik siiriisii optimizasyonu (PSO) ilk olarak; 1995 yilinda J.Kennedy ve
R.C.Eberhart tarafindan “Particle Swarm Optimization” isimli ¢alismalartyla IEEE
uluslararast neural network konferansinda duyurulmustur [1]. Kennedy ve Eberhart
ozellikle biyolog Frank Heppner’in gelistirdigi kus siiriilerinin davranmisiyla ilgili
modelle ilgilenmiglerdir. Bu modelde kuslarin yiyecek aramalart ve yiyecek
bulunduktan sonra kuslarin siirii halinde yiyecege dogru yonelmeleri modellenmistir.
Bu modeldeki en 6nemli nokta yiyecegi ilk bulan kusun, digerlerine rehberlik etmesi
ve bireyler arasindaki sosyal bilgi paylasimidir. Kennedy ve Eberhart’in bu
calismasinda; algoritmanin simdiki durumunu almadan 6nceki denemeleri ve ortaya

atilan cesitli yontemler aciklanmais, son olarak algoritmanin giincel hali verilmistir.

1998 yilinda R. Eberhart ve Yuhui Shi tarafindan “A Modified Particle Swarm
Optimizer” isimli ¢alismalartyla gelismis PSO yontemi ortaya atilmistir [2]. Bu

yontemde ¢oziimii yakinsama iizerinde biiyiik etkisi olan “eylemsizlik agirligr” isimli

parametre algoritmaya dahil edilmistir.



Yine 1998 yilinda R. Eberhart ve Yuhui Shi tarafindan yayinlanan bir calismada,
algoritma igerisindeki bazi parametrelerin almas1 gereken degerlerle ilgili 6rnek bir
sistem iizerinde elde edilen sonuglar sunulmustur. Parametrelerin almasi gereken
tipik degerleri verilmistir. Uygun degerler secilmesi halinde algoritmanin
basariminin arttigi goriilmiistiir [3]. Daha sonra 2004 yilinda Zhang Li-ping, Yu

Huan-jun ve Hu Shang-xu tarafindan benzer bir ¢calisma yaymlanmistir [4].

Algoritmanin basarimini arttirmak igin yapilan caligmalar giiniimiizde de devam
etmektedir. Cesitli arastirmacilar tarafindan yapilan caligmalar da, hibrit (karma)
algoritma yapilar iizerinde durulmaktadir. Bu yapilarda cesitli algoritmalarin {istiin
olan yonleri bir araya getirilmekte ve bdylece algoritmanin daha iyi sonuglar
verecegi diisiiniilmektedir. Literatiirde bu ydnde yapilan g¢aligmalardan bazilar

asagida sunulmustur.

2004 yilinda Chia-Feng Juang tarafindan yapilan caligmalar sonucunda Genetik
algoritma ile PSO algoritmasinin birlesiminden elde edilen ve HPSOGA olarak
adlandirilan hibrit bir algoritma sunulmustur [5]. Bu tez ¢calismasinda da bu yontem

tizerinde durulmus, bu yontemle bulanik-noral kontrolor egitimi gerceklestirilmistir.

Yine 2004 yilinda uluslararas1 Gii¢ Sistemleri Konferansinda sunulan bir ¢alismada
onerilen yontemle parcaciklar giincellenirken, rasgele secilen bir parcacigin konumu
da dikkate alinmis, boylece bireyler arasi bilgi paylasiminin artmasi saglanmis ve

algoritmanin yerel ¢oziimlere takilmasi engellenmeye ¢alisilmis [6].

2006 yilinda Amerika kontrol konferansinda; M. Aliyari Shoorehdeli, M.
Teshnehlab, A. K. Sedigh, tarafindan bir calisma sunulmustur [7]. Bu ¢aligmada iki
giris, tek c¢ikigh sistemi modelleyebilmek icin ANFIS yapisindaki agin giris
parametreleri PSO algoritmasi ile, sonu¢ parametreleri ise Gradient Descent

yontemiyle bulunmustur.

Yine 2006 yilinda A. A. A. Emsin ve G. Lambert-Torres tarafindan yayinlanan bir
caligmada ortaya konan yontemde; mutasyon olarak adlandirilan bir islemle,

siiriideki parcaciklardan rasgele secilen birinin yeri degistiriliyor. Bir araya toplanan



parcaciklardan birinin, topluluktan ayrilmasiyla, algoritmanin yerel coziimlere

takilmasi engellenmeye calisilmistir [8].

Parcacik siiriisii algoritmasi; giiniimiizde, fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem
kontrolii, yapay sinir ag1 egitimi gibi bir ¢ok alanda basariyla uygulanabilmektedir.
Algoritmanin  kullammmuiyla ilgili literatiirden secilen bazi calismalar asagida

verilmistir.

2005 yilinda yayinlanan bir calismada, yazarlar 3 farkli problemin ¢6ziimii icin, 3
farkli yapidaki yapay sinir agin1 PSO ile egitmisler ve elde ettikleri sonucu, ag
egitiminde kullanilan klasik geriye yayilim algoritmasiyla yapilan egitim

sonuglariyla karsilagtirmiglardir [9].

2005 yilinda C. F. Juang ve Chao-Hsin Hsu tarafindan yayinlanan ¢alismada, aym
yazara ait [5]’te verilen TSK bicimli yinelemeli bulanik ag ile ters sistem yapisinda
kontroller tasarlanmis. Ag egitiminde simplex metodu ile PSO dan olusan hibrit bir
yap1 kullanilmis. FPGA {izerinde bu kontrolor gergeklenmis ve su sicakligi kontrol

edilmistir [10].

2006 yilinda, yine C. F. Juang, C. F. Lu tarafindan yaymlanan bir bagka ¢alismada
ise elektriksel bir sistem, PI kontrolor ile kontrol edilmek istenmis, gerekli olan K, ve
K; katsayilar1 bulanik denetleyici tarafindan iiretilmistir. Bulanik denetleyiciye ait
tiyelik fonksiyonu parametreleri ise ayn1 yazara ait, [5] te verilen karma algoritma ile

belirlenmistir [11].

Bu tez icinde yapilan ¢aligmalar su diizen i¢inde anlatilmistir: Boliim 2’de, Parcacik
siiriisii optimizasyon algoritmas1 anlatilmigstir.  Genel olarak siirii kavrami ve
algoritmanin sosyal davraniglarla iligkisi anlatilmistir. Algoritmanin yapisi, cesitli
tiirleri, giiclii ve zayif yonleri anlatilmistir. Algoritmanin isleyisini daha iyi kavramak

icin gerceklestirilen benzetim caligmalarindan elde edilen sonuglar sunulmustur.



Bolim 3’te, kisaca Genetik algoritmadan bahsedilmistir. Parcacik siiriisii
algoritmasinin basarimini artirmak igin algoritma icersine ilave edilen Genetik
algoritmaya ait operatorler ve karma arama algoritmasinin isleyisi ayrintili olarak ele

alinmustir.

Boliim 4’te, genel olarak bulanik-noral aglar anlatilmistir. Oncelikle adaptif bulanik
cikarim sistemleri icin temel olan ANFIS ag yapist tanitilmig, sonrasinda da 2 adet
yinelemeli ag yapis1 iizerinde durulmustur. Ag yapilari, katmanlar1 ve agda bulunan

parametreler ayrintili olarak tanitilmistir.

Boliim 5’te, bulanik- noral aglarin kontrolor olarak egitilmesi tizerinde durulmus ve
iki ornek sistem iizerinde kontrol benzetimleri yapilmistir. ilk 6rnek olarak dordiincii
boliimde anlatilan yinelemeli bulanik-noral agin, tek giris-tek c¢ikigli dinamik bir
sistemi istenilen 6n ayar degerinde tutabilmek icin, kontrolor olarak egitilmesi
anlatilmistir.  Egitim; PSO algoritmasi ve karma arama algoritmast ile
gerceklestirilmis, elde edilen sonuglarla iki algoritmanin karsilagtirilmas: yapilmstir.
Ikinci 6rnek olarak ise dordiincii boliimde anlatilan ii¢ farkli yapidaki bulanik-noral
ag, karma arama algoritmas1 kullanilarak kontrolor olarak egitilmis ve DC motorun
hizim1 kontrol etmek igin benzetimler yapilmistir. Elde edilen sonuclarla ag

yapilarinin basarimlan karsilastirilmisgtir.

Boliim 6’de ise, bu tez ¢alismasinda elde edilen sonuglarin genel bir degerlendirmesi

yapilmis, oneri ve sonuglar verilmistir.



BOLUM 2: PARCACIK SURUSU OPTIMiZASYON ALGORITMASI

2.1 Giris

Bu bolimde siirii davranmislarindan esinlenilerek ortaya cikarilmis en yeni
optimizasyon tekniklerinden birisi olan Parcacik Siiriisii (particle swarm)
Optimizasyon (PSO) Algoritmasi anlatilmistir. PSO; 1995 yilinda J.Kennedy ve
R.C.Eberhart tarafindan; kus siiriilerinin davraniglarindan esinlenilerek ortaya
cikarilmig populasyon tabanli optimizasyon teknigidir [1]. Algoritmay1 uygulamak
olduk¢a basittir ve ¢ok parametreli, dogrusal olmayan problemlerin ¢oziimii igin
kullanilmaktadir. Bu bolimde sirasiyla; siirii zekasi, algoritmanin sosyal yasamla
iliskisi, yapis1 ve farkli tiirleri anlatilmistir. Son kisimda ise yapilan benzetim

calismalariyla algoritmanin basarimi anlatilmigtir.

2.2 Siirii Zekasi

Giiniimiizde biyolojik sistemlerden esinlenilerek ortaya cikarilmis bir¢ok yontem
hesaplama problemlerinin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Ornegin yapay sinir aglari
insan beyninin basitlestirilmis bir modelidir, genetik algoritma ise insan evriminden
esinlenilerek ortaya cikarilmistir. Biyolojik sistemlerin baska bir ¢esidi olan sosyal
sistemler, Ozellikle bireyin cevresiyle ve diger bireylerle olan etkilesimi ve kollektif
(ortak) davramislart incelemektedir. Bu davramislar siirii zekasi olarak
adlandirilmaktadirlar. Siirii zekas1 (Swarm Intelligence); yetenekleri kisitli canlilarin
bir takim haline geldiklerinde iistiin yetenek ve yonetim gerektiren davranmiglar
sergilemesidir. Karincalarin yiyecege giden en kisa yolu bulmalari, kuslarin siirii
halindeyken ki ucus sekilleri ve yine karincalarin aralarinda goérev paylasimi
yapmalar1 ve kendilerini orgiitleyebilmeleri siirii zekasina ornek olarak gosterilebilir.
Siirli zekasinin en onemli 6zelliklerinden birisi merkezi bir yonetimin olmamasidir

(decentralization). Siiriide yer alan bireylerin ¢ok basit karar mekanizmalar1 vardir ve



sadece o isi yapmakla kendilerini yiikiimlii kilarlar. Her etmenin kendi isini yapmasi
sonucu ortaya ancak karmasik bir karar mekanizmasina sahip bir yoOneticinin
verecegi kararla gerceklesecek eylemler cikar. Siirii zekasinin diger bir 6zelligi de
kendini oOrgiitleyebilen(selforganisation) bireylerden olusmasidir. Siirii bireyleri,
degisen sartlara gore kendilerini orgiitleyebilirler, yaptiklari isin cinsini degistirme ve
duruma gore kendilerine uygun isi tayin edebilme yeteneklerine sahiptirler. Mesela
yiyecek tasiyan bir karinca, tasinacak yiyecekler sona erince kendisini bir sonraki
yapilacak is olan ¢evre temizligi i¢in gorevlendirebilir. Bu ozellik siiriilerde gorev
paylasiminin gerceklesmesini saglar. Asagida siirli zekasina ait bazi Ozellikler

verilmistir.

* Kendi aralarinda lokal iletisime sahip ¢ok sayida bireyden olusur.

* Otonom bir sistemdir tiim bireyler kendi kontroliinii yaparlar.

* Ortak bir ama¢ dogrultusunda bir arada bulunurlar.

* Tiim bireyler birbirlerinin davranislarindan etkilenirler.

* Merkezi bir sistem tarafindan yonetilmezler.

* Esnek bir yapilar1 vardir. Meydana gelen olumsuz durumlarda pozisyon
degistirebilir ve yeni ortama kolaylikla ayak uydurabilirler.

* Bireylerin ¢evre ile iletisimleri vardir. Ortam bilgilerini elde edebilirler.

* Birimlerden bazilar1 ¢calismaz hale gelse bile sistem devam ettirilebilir.

Hesaplama alaninda kullanilan ve siiriilerden esinlenilerek ortaya konulan iki popular
metod vardir. Bunlar "karinca koloni optimizasyonu"(KKO) ve "pargacik siiriisii
optimizasyonu"(PSO) dur. KKO karincalarin davraniglarindan esinlenilerek ortaya
konmus bir yontemdir ve ayrik optimizasyon problemlerinde basarili uygulamalari
vardir. PSO kavrami esasinda sosyal yasamin basitlestirilmis bir benzetimidir. Daha

sonra bu benzetim bir optimizasyon yontemi olarak kullanilmaya baglanmistir [12].

2.3 Parcacik Siiriisii Algoritmasi

Parcacik Siiriisii (particle swarm) Optimizasyonu (PSO); 1995 yilinda J.Kennedy ve
R.C.Eberhart tarafindan; kus siiriilerinin davranislarindan esinlenilerek gelistirilmis
populasyon tabanli rasgele arama algoritmasidir. Dogrusal olmayan problemlerin

¢Oziimii i¢in tasarlanmistir. Cok parametreli ve cok degiskenli optimizasyon



problemlerine ¢oziim bulmak i¢in kullanilmaktadir. PSO, genetik algoritmalar gibi
evrimsel hesaplama teknikleriyle bir ¢ok benzerlik gosterir. Sistem rasgele coziimler
iceren bir populasyonla baglatilir ve nesilleri giincelleyerek en optimum c¢oziimii
arastirir. PSO da parcacik olarak adlandirilan olast muhtemel ¢oziimler, o andaki
optimum parcacigl izleyerek problem wuzayinda dolasirlar. PSO’nun klasik
optimizasyon tekniklerinden en Onemli farkliligi tiirev bilgisine ihtiyag
duymamasidir. Bu 6zellik bir ¢ok problemin ¢6ziimii icin gerekli olan karmagik
islem yiikiiniin hafifletilmesini saglamaktadir. PSO’yu uygulamak, algoritmasinda
ayarlanmasi gereken parametre sayisinin az olmasi sebebiyle oldukca basittir. PSO;
fonksiyon optimizasyonu, bulanik sistem kontrolii, yapay sinir ag1 egitimi gibi bir

cok alanda basariyla uygulanabilmektedir [9-11, 13-15].

Yukarida da bahsedildigi gibi PSO kus siiriilerinin davranislarinin bir benzetimidir.
Kuslarin uzayda, yerini bilmedikleri yiyecegi aramalari, bir probleme ¢6ziim
aramaya benzetilir. Kusglar yiyecek ararken yiyecege en yakin olan kusu takip
ederler. Parcacik olarak adlandirilan her tekil ¢6ziim, arama uzayindaki bir kustur.
Parcacik hareket ettiginde, kendi koordinatlarim bir fonksiyona gonderir ve boylece
parcacigin uygunluk degeri Olciilmiis olur. (Yani yiyecege ne kadar uzaklikta oldugu
Olctilmiis olur.) Bir pargacik, koordinatlarini, hizim1 (¢6ziim uzayindaki her boyutta
ne kadar hizla ilerledigi), simdiye kadar elde ettigi en iyi uygunluk degerini ve bu
degeri elde ettigi koordinatlart hatirlamahdir. Coziim uzayindaki her boyuttaki
hizinin ve yOniiniin her seferinde nasil degisecegi, komsularinin en iyi koordinatlari
ve kendi kisisel en iyi koordinatlarinin birlesimi olacaktir. Bireyler kendi
tecriibelerine ve komsularinin tecriibelerine gore hareket edecektir. Yani bireyler

arasinda bilgi paylasimi saglanacaktir.

Problemin ¢6ziim uzayi, degisken veya bilinmeyen sayisina bagl olarak ¢ok boyutta

olabilir. C)megin;
5x7+2y° —(z/w)’ +4 2.1

fonksiyonunun ¢oziim uzayr X, y, z ve w bilinmeyenlerinden dolay1 4 boyutludur.
Bu problemin ¢6ziim uzayinda tanimlanan bir parcacigin pozisyonu 4 koordinat ile

P=[x, y, z, w] seklinde belirtilmektedir.



Problemi ifade eden fonksiyon; PSO algoritmasi veya parcaciklar icin 6nemsizdir.

Ornegin yukaridaki fonksiyonu sifira esitleyerek bir ¢oziim bulunabilir.

P=[-1, 0, 3, 1] seklindeki parcacik i¢in fonksiyon;
5x24+2y° —(z/w)’ +4=0 (2.2)

olur. Veya P=[3, 3, 8, 1] seklindeki bir parcacik; x=3, y=3, z=8 and w=1
koordinatlar icin bir uygunluk fonksiyonunu temsil eder fakat bu degerin 39 oldugu
ile ilgilenmez. Gorsel olarak insanlarin resmedemedigi 4 veya daha fazla boyutlu
karmagik problemlerde ¢alismanin PSO icin herhangi bir zorlugu bulunmamaktadir.
Ornegin PSO, bir yapay sinir agmin egitiminde kullanilacaksa ve agda 50 tane
baglant1 agirhigr ve esik parametresi mevcutsa, problem 50 boyutlu bir uzayda
coziilecektir. PSO’nun 50 boyutta ¢alismasi i¢in hi¢bir degisiklik yapmaya gerek
yoktur.

PSO, bir grup rasgele ¢oziimle (pargacik siiriisii) baglatilir ve giincellemelerle
optimum ¢6ziim bulunmaya calisilir. Her tekrarlamada (iterasyonda), pargacik
konumlari, iki en iyi degere gore giincellenir. Ilki; o ana kadar parcacigin elde ettigi
en iyi ¢oziimili saglayan koordinatlardir. Bu deger “pbest” olarak adlandirilir ve
hafizada saklanmalidir. Diger en iyi deger ise, populasyonda o ana kadar tim
parcaciklar tarafindan elde edilen en iyi ¢oziimii saglayan koordinatlardir. Bu deger
global en iyidir ve “gbest” ile gosterilir. Ornegin D adet parametreden olusan n adet
parcacik oldugunu varsayalim. Bu durumda populasyon parcacik matrisi esitlik

(2.3)’deki gibidir.

X, Xy e e Xip
X Xy e e Xp
x el T, (2.3)
[ Xy Xp e e X | op
Parcacik siirii matrisindeki i’ninci parcacik asagidaki gibi ifade edilir.
X, =[x, X0 X ] 2.4)



Onceki en iyi uygunluk degerini veren i’ninci parcacigin pozisyonu (pbest;)

pbest, =[p.., Piyse-er-Pip ] (2.5)
seklinde ifade edilir. gbest ise her iterasyonda tiim pargaciklar icin tektir ve

gbest =[p,,pys-Ppl (2.6)

seklinde gosterilir. i’ninci parcacigin hizi (her boyuttaki konumunun degisim

miktart)
V. =[VsVigsnVip (2.7)

olarak ifade edilir. Iki en iyi degerin bulunmasindan sonra pargacik hizlari ve

konumlari asagida verilen (2.8) ve (2.9) nolu denklemlere gore giincellenir.

vi' =y +c rand | .(Pb€St § = x )"‘ ¢,.rand .(gbest ‘- xik) (2:8)

1

= xf (2.9)

1

Denklem (2.8)’da, c; ve c, 6grenme faktorleridir. ¢; ve c;, her parcacigi pbest ve
gbest pozisyonlarina dogru ceken, hizlanma terimlerini ifade eden sabitlerdir. cy,
parcacigin kendi tecriibelerine gore hareket etmesini, c, ise siiriideki diger
parcaciklarin tecriibelerine gore hareket etmesini saglar. Diisiik degerler secilmesi
parcaciklarin hedef bolgeye dogru cekilmeden once, bu bolgeden uzak yerlerde
dolagmalarina imkan verir. Ancak hedefe ulasma siiresi uzayabilir. Diger yandan,
yiiksek degerler se¢ilmesi, hedefe ulasmay1 hizlandirirken, beklenmedik hareketlerin
olusmasina ve hedef bolgenin es gecilmesine sebep olabilir. Bu algoritma iizerinde
arastirmacilarin yaptigi denemelerde c;=c,= 2 olarak almanin iyi sonuglar verdigi
belirtilmistir. Denklemdeki rand; ve rand,, [0,1] arasinda diizgiin dagilimh rasgele

sayilardir. k iterasyon sayisini, i ise pargacik indisini belirtmektedir.

2.4 Gelistirilmis PSO ve Cesitli PSO Versiyonlari

PSO’nun su andaki giincel versiyonu elde edilmeden 6nce ¢esitli denemeler yapilmig
ve bir ¢cok yontem ortaya atilmistir. Fakat hicbirisi yukarida anlatilan giincel PSO

algoritmasi kadar basarili olamamistir. Bu yontemlerin bazilar1 ¢ok yavastir, bazilar



ise hizli fakat yerel optimuma yakinsama ihtimali oldukc¢a fazladir. Daha sonra
algoritmanin basarimini arttirmak i¢in Yuhui Shi ve R.C. Eberhart tarafindan yapilan
calismalar sonucunda 1998 yilinda Gelistirilmis PSO algoritmasi ortaya c¢ikarilmistir
[2]. Bu algoritmaya gore; parcacik hizlarinin giincellenmesini saglayan (2.8)

denklemi asagidaki sekle doniismektedir.

k

Vit =wal +¢ rand! .(pbestik —x! )+ c,.rand} .(gbestk - xlk) (2.10)

Burada w eylemsizlik agirhigidir. w, 1’e yakin secilmeli ve her iterasyonda dogrusal
olarak azaltilmalhdir. PSO da eylemsizlik agirligi global ve yerel arama yetenegini
dengelemek icin kullanilir. Bilyiik eylemsizlik agirlign global arama, kiiciik agirlik
ise yerel arama yapilmasim kolaylastirir. Eylemsizlik agirliginin dinamik olarak
degistirilmesiyle arama yetenegi dinamik olarak ayarlanmis olur. Eylemsizlik agirlig
yerel ve global aragtirma arasindaki dengeyi saglar ve bunun sonucunda yeterli

optimal sonuca daha az iterasyonda ulagilir.

Algoritmanin basarimim arttirmak igin aragtirmacilar tarafindan bir cok yontem
ortaya atilmistir. Algoritmayla ilgili yapilan bu calismalarin ortak amaci,
parcaciklarin yerel ¢oziimlere takilmadan, yeterli optimum ¢odziime daha hizli bir
sekilde yakinsamasini saglamaktir. Ornegin ortaya atilan yontemlerden birinde; pbest
ve gbest pozisyonlarinin orta noktasi alinarak parcacik hizlar1 bu noktaya gore

giincellenir. Yani (2.8) denklemindeki 2 toplam terimi tek terime indirgenmis olur.

Ortaya konan baska bir yontemde ise pargaciklar, komsularinin(gbest) ve
kendisinin(pbest) ge¢misteki en iyi pozisyonlar1 arasinda arama yapmasi yerine
komsularinin gegmis en iyi pozisyonu(gbest) ile en iyi orta pozisyon arasinda arama
yapar. Yani elde edilen pbest degerlerinin ortalamasi alinarak yeni bir deger elde
edilir.

P =Pi>PireePip ] (2.11)

olmak tiizere; bireyin en iyi degeri asagidaki gibi hesaplanir.

p; =(p; +py;+op,)/n (=1.2...D) (2.12)
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Siiriideki n adet pacacigin her boyuttaki en iyi(pbest) degerlerinin ortalamasi
alinmakta ve yeni p, vektorii elde edilmektedir. Buna gore (2.10) denklemi

asagidaki sekle doniismektedir.

vt = wwl + ¢, .rand lk.(pﬁ*k - x! )+ c,.rand f.(gbest k- xik) (2.13)

1 1

Bu algoritmanin avantaji; her parcacigin sadece siiriideki en iyi (gbest) pargacigin
degil, siiriideki diger tiim pargaciklarin tecriibelerinden yararlanmasidir. Pargaciklar,

komsularinin ve kendisinin ge¢misteki en iyi pozisyonlar1 arasinda arama yapmaz
fakat komsularmin gegmis en iyi pozisyonu (gbest) ile en iyi orta pozisyon p;
arasinda arama yapar. Parcaciklar diger parcaciklarin tecriibelerinden yararlanarak

kendi davranisina Karar verir.

PSO algoritmasi yiiriitiiliirken ilerleyen iterasyonlarda en iyi olan parcacigin hizi
giincellenirken, (2.10) nolu ifadenin sag tarafindaki ikinci ve iiciincii terimler siirekli
sifir olur. Bu yiizden bagka bir parcacik gbest olana kadar su andaki en iyi parcacigin
konumunda bir degisiklik olmaz (bu sebeble ifadedeki birinci terimde sifir olur).
Diger pargaciklar da gbest olan parcacigi izleyecekleri i¢in parcaciklar belirli bir
yerde kiimelenmeye baslar fakat kiimelendikleri bu yer her zaman optimum ¢6ziim
olmayabilir. Bunu 6nlemek i¢in ortaya atilan bir yontemde ise parcacik hizlar1 pbest
ve gbest disinda rasgele secilen bir parcacigin konumuna goére giincellenmektedir.

Yani hiz giincelleme ifadesine bir terim daha eklenmistir [6].

vi' = wyf +c¢,.rand! .(pbestl.k —x! )+ c,.rand; .(gbestk —xf )+ c,.rand; .(xfz —xf ) (2.14)

4

Hiz giincelleme ifadesine eklenen dordiincii terim sayesinde pargacigin rasgele
secilen bir diger parcacigl da izlemesi diisiiniilmiistiir. Tabi ki bu izleme oranin c;,

C», c3 sabitleri ve her iterasyonda alinan rasgele sayilar belirleyecektir.

Bir bagka versiyonda ise siirii i¢indeki parcaciklar kiigiik gruplara ayrilmistir ve
sadece grup iginde bilgi paylasimi yapilmasi saglanmustir. Ornegin her iterasyonda
parcacik, kendisine en yakin olan az sayidaki pargacik ile bir grup olusturup, bu grup

icerisinde gbest se¢ilmekte ve parcacik hizlar giincellenmektedir.
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Aragstirmacilar tarafindan algoritmanin basarimini artirmak i¢in yapilan ¢alismalar
giiniimiizde de devam etmektedir. Cesitli algoritmalarin birlesimiyle elde edilen
karma (hibrit) algoritma yapilar ile daha iyi sonuglar alinabilecegi diisiiniilmektedir.
(PSO — Genetik Algoritma), (PSO — Gradient Descent), (PSO — Least Square Error)
gibi yapilar hibrit algoritmalara 6rnek verilebilir. Bu sayede algoritmalarin
birbirlerine karsi {istiin yanlar1 birlestirilerek, c¢oziillecek probleme 06zgii yeni
yaklagimlar ortaya konmaktadir [5, 7]. Bu tez caligmasinda da karma PSO-GA
algoritmasi iizerinde ¢alisilmis ve bu algoritma kullanilarak bulanik noral kontrol6r
egitimi gergeklestirilmistir. Ilerleyen boliimlerde bu algoritmaya ait ayrmtili bilgi

verilmistir.

2.5 PSO Parametre Kontrolii

PSO da ayarlanmasi1 gereken ¢ok fazla sayida parametre yoktur ancak parametrelerin
secimi olduk¢a onemlidir. Coziilecek probleme 6zgii, uygun parametreler secildigi
takdirde algoritmanin basarimi artmaktadir[3, 4]. Asagida parametrelerin listesi ve

tipik degerleri verilmistir.

Parcacik sayisi: 20 ile 40 arasindadir. Birgok problem i¢in 10 pargacik kullanmak iyi
sonu¢ elde etmek i¢in yeterlidir. Baz1 zor veya 6zel problemlerde ise 100 veya 200

parcacik kullanilmasi gerekebilir [12].

Parcacik boyutu: Optimize edilecek probleme gore degismektedir. (coziim uzayinin

boyutu)

Parcacik araligi(range): Optimize edilecek probleme gore degismekle birlikte farkli

boyutlarda ve araliklarda parcaciklar tanimlanabilir.

Vmax: Bir iterasyonda, bir parcacik da meydana gelecek maksimum degisikligi(hiz)
belirler. Genellikle pargacik araligina gore belirlenir. Ornegin X; parcacigi (-10,10)

araliginda degisiyor ise Vmax=20 sinirlandirilabilir.

Ogrenme Faktorleri: c1 ve c2 genellikle 2 olarak secilir. Fakat farkli da secilebilir.

Genellikle cl1, c2 ye esit ve (0-4) araliginda secilir.
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Eylemsizlik Agirligi: w; her iterasyonda dogrusal olarak azaltilmalidir. Genellikle
0.8<w<1.2 secilebilir.

Durma Kosulu: Maksimum iterasyon sayisina ulasildiginda veya istenilen uygunluk
degerine ulasildiginda (6rnegin minimum hata elde edildiginde) durdurulabilir.

Durdurma kosulu optimize edilecek probleme baglidir.

PSO’nun avantajlarindan biri, parcaciklarin reel degerler almasidir. GA dan farkl
olarak, ikili kodlama gibi degisiklikler ve ©6zel genetik operatorlerin kullanim

yoktur. Ornegin;
f(x):xl2 +x§ +x§ (2.15)

seklindeki bir fonksiyon i¢in ¢dziim aradigimizi varsayalim. Bu durumda parcaciklar
(X1, X2, x3) koordinatlarinda, uygunluk fonksiyonu ise f(x) olarak ayarlanir. Daha
sonra optimumu bulmak i¢in prosediir uygulanir. Arama islemi tekrarli bir siirectir ve
durdurma kosulu saglanana kadar tekrarlanir. Asagidaki Sekil 2.1’de PSO

algoritmasi icin gerekli olan prosediir goriilmektedir.

Sekil 2.1: PSO algoritmasi i¢in gerekli prosediir
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2.6 Benzetim Ornekleri

PSO algoritmasimin basarimini test edebilmek icin; Matlab programi yardimiyla
cesitli benzetimler yapilmistir. Yapilan benzetimlerde Gelistirilmis PSO algoritmasi
kullanilmustir. i1k olarak matematiksel ifadesi bilinen ve bir¢ok yerel maksimum ve
minimum iceren “peaks” fonksiyonu tarafindan tamimlanan yiizeyde kiiresel
minimum ve maksimum noktasi1 ¢oziimii gerceklestirilmistir. ikinci benzetimde ise

cok katmanl bir yapay sinir agi, EXOR problemini ¢6zmek i¢in PSO ile egitilmistir.

2.6.1 Peaks fonksiyonunun global minimum ve maksimum noktalarimin
bulunmasi

Bu problemde y fonksiyonu iki degiskene bagl oldugundan pargaciklar P=[x;,x;]
seklinde tanimlanmistir. Peaks fonksiyonunun matematiksel ifadesi esitlik (2.16)’da

verilmistir.

y=3(1- xl)z.e[_”‘z_(““)zl - 10 ();—1 -x - x; j.e[_x‘z_xg] - %.e[_(”‘“)z_”?z] (2.16)

Benzetimlerde 10 adet parcacik kullanilmis olup PSO’nun minimum noktasi igin
buldugu ¢6ziim esitlik (2.17)’de, maksimum noktasi icin buldugu ¢6ziim esitlik
(2.18)’de verilmistir. Bu sonuglarin fonksiyonun gercek min/max noktalarina ¢ok

yakin oldugu Sekil 2.2 ve 2.3’ten goriilebilir.

Sekil 2.2: Peaks fonksiyonunun tanimladig yiizey
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0,2283
(’“]:[ ]:Minxy=—6,5511 (2.17)

x, ) -16255
~0,0093
TS — Max _y = 8,1062 (2.18)
x, )\ 15814 |

Tablo 2.1°de pargaciklarin rasgele secilen baslangic konumlart ve kiiresel ¢oziimii
ararken geldikleri en son konumlar1 goriilmektedir. Goriilecegi iizere pargaciklarin
hepsi siirii mantigina uygun olarak global ¢oziimiin etrafinda toplanmislardir. Bu

durum Sekil 2.3’de de goriilmektedir.

Tablo 2.1: Peaks fonksiyonunun ¢6ziimii i¢in baslangi¢ ve sonug pargacik konumlari

PO (baslangic) P (min) P (max)

X1 X2 X1 X2 X1 X2
0.0559 | 0.6804 | 0.2283 | -1.6255 | -0.0093 | 1.5814
-1.1071 | -2.3646 | 0.2283 | -1.6255 | -0.0093 | 1.5813
0.4855 | 0.9901 | 0.2282 | -1.6256 | -0.0093 | 1.5814
-0.0050 | 0.2189 | 0.2283 | -1.6255 | -0.0091 | 1.5814
-0.2762 | 0.2617 | 0.2283 | -1.6255 | -0.0093 | 1.5814
1.2765 | 1.2134 | 0.2283 | -1.6255] -0.0093 | 1.5814
1.8634 | -0.2747 | 0.2283 | -1.6255] -0.0092 | 1.5814
-0.5226 | -0.1331 | 0.2285 | -1.6263 | -0.0093 | 1.5814
0.1034 | -1.2705 | 0.2286 | -1.6253 | -0.0093 | 1.5814
-0.8076 | -1.6636 | 0.2282 | -1.6256 | -0.0094 | 1.5814

Sekil 2.3’de fonksiyon ylizeyinin ve parcacik pozisyonlarinin x diizleminden yan
goriintisii  verilmistir. Yildizla isaretliler parcaciklarin baslangi¢ konumlarini
gostermektedir. Yuvarlakla isaretli konum parcaciklarin kiiresel minimum
¢Oziimiinde son adimda geldikleri yeri (Sekil 2.3b), kare ise parcaciklarin kiiresel

maksimum ¢oziimiinde son adimda geldikleri yeri gostermektedir (Sekil 2.3c¢).
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Sekil 2.3: (a) Fonksiyonun yiizeyi, (b) Global minimum ¢6ziimiindeki parcaciklarin
baslangic ve son konumlar1 (c) Global maksimum ¢oziimiindeki pargaciklarin baslangic ve
son konumlar1

Yapilan benzetimlerde PSO’nun basarimin1 daha detayl test etmek icin baslangicta
tiim parcaciklar yerel minimuma yerlestirilmis (Sekil 2.4b yildizla gosterilenler) ve
bu durum igin algoritma kiiresel minimumu bulmak ic¢in kosturulmustur. Sonug
olarak bu baslangi¢ durumu i¢in bile pargaciklar global minimuma ¢ok yakin bir

bolge etrafinda toplanmislardir (Sekil 2.4b yuvarlakla gosterilenler).

L L L I L L |
-4 -3 -2 -1 u] 1 2 3 4

Sekil 2.4: (a) Fonksiyonun yiizeyi, (b) Global minimum ¢6ziimiindeki parcaciklarin
baslangic (yerel minimuma yerlestirilmis ) ve son konumlari

Uygulamada en iyi ¢Oziime ulagsmak i¢in tiim parcaciklarin bir araya toplanmasini
beklemek gerekmez. Her iterasyon sonucunda bulunan gbest degeri istedigimiz
deger fonksiyonunu sagliyorsa, bu gbest degerini bulan parcacik ¢6ziim olarak
almabilir. Bu benzetimleri gerceklestiren Matlab programlari, Ek-1A ve Ek-1B’de

verilmistir.
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2.6.2 Cok katmanh ag egitimi

PSO algoritmasinin basariminmi test etmek icin yapilan ikinci benzetimde ise 2
katmanli bir yapay sinir aginin egitimi gerceklestirilmistir. PSO algoritmasiyla
egitilen ag ile mantiksal EXOR problemi ¢oziilmeye calisilmis ve elde edilen sonug,
ag egitiminde kullanilan klasik optimizasyon yontemleriyle karsilastirilmistir. EXOR
probleminde 2 giris, 1 ¢ikis ve 4 adet 6rnek bulunmaktadir. Bu problem Sekil 2.5’te
verilen agin parametrelerinin PSO ile belirlenmesi sonucunda ¢oziilmiistiir. PSO
algoritmas1 gradyen bilgisine ihtiya¢ duymadigi i¢in hiicre aktivasyon fonksiyonu
seciminde esneklik saglar. Bu uygulamada 0-1 aralifinda ¢ikis veren ‘“‘sigmoidal”
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Sonlandirma kriteri; deger fonksiyonunun
binde 1’e inmesi veya maksimum iterasyon sayisina (100) ulasilmasi olarak

secilmistir.

esik2

Sekil 2.5: Egitilecek ag yapisi

Olgiit fonksiyonu ise toplam karesel hata olarak esitlik (2.19)’da verildigi gibi

tanimlanmustir.
1< o2
cost=J=EZei (2.19)
Denklem (2.19)’daki hata (e;) esitlik (2.20) ile tanimlidur.
€ =Yy — Y (2.20)

i ise Ornek indisini gostermektedir. Uygulamada 60 adet parcacik kullanilmustir.
Agda ayarlanmasi gereken esitlik (2.21)’de verilen 9 adet parametre bulundugundan,
problem 9 boyutlu bir uzayda coziilecektir. Parcaciklar (1x9) yapisinda asagidaki

gibi diizenlenmistir.

P=[“i1 W, W, W, By B, oW bz] (2.21)
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PSO algoritmasiyla ag egitiminin benzetimi, Ek-2A’da verilen Matlab programiyla
gerceklestirilmistir. EXOR problemi icin elde edilen sonuglar Tablo 2.2°de
Ozetlenmistir. Egitim sirasinda 0lgiit fonksiyonunun degisimi  Sekil 2.5°te
goriilmektedir. PSO algoritmasinda, kullanilan parcacik sayisina da bagl olarak 100
iterasyondan kisa siireli egitimlerle iyi sonuglar elde edilmektedir. Cok sayida

parcacik kullanmak yakinsamay1 hizlandirmakta, ancak islem yiikiinii arttirmaktadir.

Klasik optimizasyon yontemleriyle karsilastirma yapabilmek icin Ek-2B’de verilen
program kullanilarak benzetimler gerceklestirilmistir. Geriye yayilim algoritmas ile
yapilan egitimde 6grenme adimi 0.5 olarak alinmistir. Daha biiyiik secilen 6grenme
oran1 yakinsamay1 hizlandirabilecegi gibi, ¢6zlimiin es gecilmesine ve salinimlara da
neden olabilmektedir. Geriye yayilim algoritmasinin basarimi baslangic kosullarina
olduk¢a baglidir. Eger iyi bir yerden aramaya baslanirsa kisa siirede ¢oziime
ulagilabilmektedir. Ancak bu siire (iterasyon) 1000’ler mertebesinde olmaktadir.
Baslangic kosullarina bagli olarak ¢6ziime hi¢c ulasilamadigi da olabilir.

Momentumlu geriye yayilim algoritmasiyla da benzer siirelerde sonuc alinmaktadir.

Levenberg-Marquardt (LM), Fletcher-Powell Conjugate Gradient (FPCG), Polak-
Ribiére Conjugate Gradient (PRCG) gibi klasik yontemlerle baglangic konumuna
bagl olarak oldukca hizli sonuglar elde etmek miimkiindiir. Ornegin asagida verilen
parametrelerden baslanarak, yukarida verilen yontemlerle, Matlab Neural-Network
Toolbox yardimiyla, Ek-2B’de verilen program kullanilarak gerceklestirilen
benzetimlerde elde edilen sonuglar Tablo 2.2°de ve Sekil 2.6’da verilmistir. Geriye
yayillim algoritmasi kullanildiginda egitim siiresi diger yontemlere goére ¢ok uzun
oldugu icin Sekil 2.6’da bu benzetime ait Ol¢iit fonksiyonunun degisimine yer

verilmemistir.

Baslangic parametreleri:

e Giris-ara katman aras1 baglant1 agirliklar:
Wl=[wi; Wi2; Wa1 Was]=[-1.5804 -0.6817;-0.0787 -1.0246]
* Ara katman-c¢ikis aras1 baglanti agirliklari: W2=[w; w,]=[-1.2344 0.2888]
e Ara katman hiicre esikleri: B1=[by; b;2]=[-0.4293; 0.0558]
e (Cikis katmani hiicre esigi:B2= [b,]=[-0.3679]
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Tablo 2.2: EXOR problemi i¢in elde edilen sonuclar

X1 | X2 | Yd PSO GY LM | FPCG | PRCG
0 0 0 0.0000 | 0.0353 | 0.0324 | 0.0002 | 0.0047
0 1 1 0.9986 | 0.9614 | 0.9925 | 0.9747 | 0.9775
1 0 1 0.9963 | 0.9613 | 0.9695 | 0.9710 | 0.9994
1 1 0 0.0003 ] 0.0487 | 0.0402 | 0.0448 | 0.0376

iterasyon 6 5000 6 20 10
Olciit fonksiyonu | 0,0000078 | 0.00165 | 0.00091 | 0.00087 | 0.00048

klasik yontemlerle ag egitimi

05 .
—— P30
045} —+— 1M |7
—— FPCG
0.4 — -~ PRCG |

dlgit fonksiyonu

25

iterasyon

Sekil 2.6: Ag egitimleri sirasinda ol¢iit fonksiyonunun iterasyonla degisimi

Klasik yontemlerle bu baslangic konumu i¢in olduk¢a kisa iterasyon sayilarinda iyi
sonuclar elde edildigi goriilmiistiir. Ancak her zaman bu kadar kisa siirede sonug
alimamamaktadir. Uzun siiren egitimler sonucunda ¢6ziime erisilemeye de bilir. PSO
algoritmasinin avantaji, baslangicta bir ¢ok aday coziim noktasindan aramaya

baslamasidir.

Bir problem icin, algoritmanin verecegi sonug, problemin karmasikligi, parametre
sayisi, eldeki veri sayisi, kullanilan ag yapisi, baglangic konumu gibi bir ¢cok nedene
baglidir. Bu nedenle algoritmalarin birbirlerine kars: iistiinliikleri hakkinda kesin bir
sey sOylemek zordur. Bu konuda; farkli problemler iizerinde, farkli baslangic
noktalarindan baslanarak cok sayida benzetim sonuclari iceren daha genis kapsaml

calismalar yapilmasi gerekir.
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Burada tanitilan PSO algoritmasi klasik yontemlere alternatif olarak ortaya konmus
bir yontemdir. Gerceklestirilen benzetimlerde algoritmanin ¢cok boyutlu problemlere
oldukca hizli ve yeterli sonuglar verdigi goriilmiistiir. Islem yiikii ve gerekli hafiza
miktart kullanilan parcacik sayisina ve probleminin boyutuna baghdir. Ancak
algoritma; herhangi bir diferansiyel denklem ¢6ziimii ve gradyen hesabi
gerektirmediginden, ayrica ayarlanmasi gereken az sayida parametre bulundugundan
yiiriitiilmesi  kolaydir. PSO’nun; fonksiyon optimizasyonunda, global ¢oziime
kolayca ulastig1 yapilan benzetimlerde goriilmiistiir. Yapilan benzetimlerde EXOR
problemini ¢ozebilmek igin gerekli ag parametreleri PSO algoritmasi ile oldukg¢a
hizli bir sekilde belirlenmistir. Bu sonugla, yapay sinir aglarmin egitimi igin
kullanilan gradyen tabanli klasik Ogrenme algoritmalari yerine PSO’nun
kullanilabilecegi goriilmiistiir. Hibrit algoritma yapilariyla, PSO algoritmasinin
basariminin artirilabilecegi diisiiniilmektedir. Ilerleyen boliimlerde bu dogrultuda

yapilan ¢alismalar anlatilmaktadir.
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BOLUM 3: KARMA RASGELE ARAMA ALGORITMASI

3.1 Giris

PSO algoritmasinin basarimini arttirmak icin arastirmacilar tarafindan bir ¢ok
yontem ortaya atilmistir. Algoritmayla ilgili yapilan bu calismalarin ortak amaci,
parcaciklarin yerel ¢oziimlere takilmadan, yeterli optimum ¢odziime daha hizli bir
sekilde yakinsamasim saglamaktir. Algoritma yiiriitiilirken ilerleyen iterasyonlarda
en iyi olan pargacik hiz1 giincellenirken, (2.8) nolu ifadenin sag tarafindaki ikinci ve
tictincii terimler siirekli sifir olur. Bu yiizden baska bir parcacik gbest olana kadar su
andaki gbest olan parcacigin konumunda bir degisiklik olmaz (bu sebeble ifadedeki
birinci terimde sifir olur). Diger parcaciklar da gbest olan parcacig izleyecekleri igin
parcaciklar belirli bir yerde kiimelenmeye baglar fakat kiimelendikleri bu yer her
zaman optimum ¢6ziim olmayabilir. Bunu onlemek i¢in aragtirmacilar tarafindan
cesitli calismalar yapilmis ve giiniimiizde de yapilmaya devam etmektedir. Cesitli
algoritmalarin birlesimiyle elde edilen hibrit algoritma yapilar ile daha iyi sonuglar
alinabilecegi diisiiniilmektedir. Ornegin Gradient Descent (GD) metoduyla PSO nun
birlestirilmesiyle hibrit bir algoritma ortaya konmustur [7]. PSO algoritmasina
benzer sekilde populasyon tabanli bir algoritma olan Genetik Algoritmanin(GA) PSO
ile birlestirilmesiyle de hibrit yapilar elde edilmistir [S]. Bu sayede algoritmalarin
birbirlerine karsi {iistiin yanlar1 birlestirilerek, c¢oziilecek probleme o6zgii yeni
yaklasimlar ortaya konmaktadir. Bu boliimde PSO ile GA’nin birlesiminden elde
edilen karma (hibrit) algoritma anlatilacaktir. Bu Karma arama algoritmasi, “Hibrit
Parcacik Siiriisii Genetik Algoritma” (HPSOGA) olarak adlandirilmaktadir. lerleyen
boliimlerde verilecek olan benzetim sonuglarindan; bu yeni algoritmanin klasik PSO

algoritmasindan daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir.
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3.2 Genetik Algoritma

1975 yilinda John Holland’in “Dogal ve yapay sistemlerin uyumu” isimli kitabiyla
ortaya c¢ikan Genetik Algoritma; rasgele aramaya dayali bir yontemdir. GA, doganin
biyolojik evrim modelini baz alarak ¢oziim arayan bir arama algoritmasidir.
Biyolojik evrime benzetildiginden iireme, caprazlama, mutasyon gibi operatorler
icermektedir. Genetik algoritmalarin, fonksiyon optimizasyonu, c¢izelgeleme,
mekanik Ogrenme, haberlesme sebekeleri tasarimi, gaz borulart sebekeleri
optimizasyonu, goriintii ve ses tanima, veri taban1 sorgulama optimizasyonu, fiziksel
sistemlerin kontrolii, gezgin satict problemlerinin ¢oziimii, ulasim problemleri,

optimal kontrol problemleri gibi bir¢ok kullanim alani vardir [16, 17].

Genetik algoritmalar da PSO algoritmas: gibi, geleneksel olmayan optimizasyon
teknikleri arasinda yer almaktadir. PSO algoritmasiyla benzer sekilde; genetik
algoritmalar, ¢oziim bilgisinin hi¢ olmadig1 veya cok az oldugu bir durumla arama
yapmaya baslar. Coziim cevreden gelen etkilesime ve genetik operatorlere baglhidir.
Yapilan arama islemi paralel bicimdedir ve birbirinden bagimsiz noktalardan
baslamaktadir. Bu nedenle algoritmanin, yerel ¢6ziim noktalarina takilma olasilig

azdir.

GA’da olas1 ¢oziimler kromozomlarla ifade edilir. Her kromozom belirli sayida gen
icerir. PSO ile benzerlik kurulmasi agisindan kromozomlarn pargaciklara, genleri
parcacig olusturan parametrelere benzetebiliriz. Hibrit algoritma; PSO algoritmasi
icersine GA’daki caprazlama (crossover) ve mutasyon (degisim) operatorlerinin
eklenmesiyle olusturulmustur. Caprazlama ve degisim operatorleri asagida

aciklanmaya calisgilmistir.

Caprazlama Operatorii: Bir 6nceki nesilde iyi uygunluk degerine sahip olan bireyler
arasindan cesitli yontemlerle secgilen 2 adet kromozomun (parent/ebeveyn)
caprazlanmasiyla 2 adet yeni kromozom elde edilir ve bir sonraki nesil i¢in, kotii

uygunluk degerine sahip bireylerin yerine siiriiye dahil edilir.
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Asagidaki Sekil 3.1°de 2’li olarak kodlanmis kromozomlar icin tek noktali basit bir

caprazlama islemi goriilmektedir.

Ebeveyn kromozom 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1

Ebeveyn kromozom 2 1 0 0 0 0 1 0 1 1

Yeni kromozam 1 1 1 1 0 0 1 0 1 1

Yeni krormozorm 2 1 0 0 0 0 1 1 0 1

Sekil 3.1: Tek noktali caprazlama

Caprazlama islemi; Tek nokta caprazlama, Iki nokta caprazlama, Cok nokta
caprazlama, Uniform caprazlama gibi farkh sekillerde yapilabilir. Caprazlama islemi
icin 2 adet parent (ebeveyn) bireyin secimi de farkli sekillerde yapilabilir. En cok
kullanilan yontemler: Rulet tekerlegi yontemi, Turnuva secimi ve Elitist se¢im

yontemleridir.

Turnuva secimi yonteminde her bireyin yarisacagi belirli sayida rasgele secilmis
bireylerden bir alt popiilasyon olusturulur. Birey, alt popiilasyondaki bireylerle
uygunluk degerlerine gore yarisir ve kim kazanirsa ¢aprazlama icin segilir.

Elitist secim yonteminde popiilasyonun en iyi bireyi korunur. Popiilasyonun geri
kalan elemanlari, secim yontemlerinden birisi ve genetik operatorler kullanilarak
yeni bireyler ile degistirilir. Burada hedef en iyi uygunluk degerine sahip bireyin,

genetik operatorler kullanildiginda kaybolmasini 6nlemektir.

Caprazlamanin amaci, mevcut iyi kromozomlarin 6zelliklerini birlestirerek daha
uygun kromozomlar yaratmaktir. Kromozom ciftleri caprazlama olasiligi (Pc) ile
caprazlamaya ugramak iizere secilirler. Caprazlamanin artmasi, yapi bloklarinin
artmasina neden olmakta fakat aym zamanda bazi iyi kromozomlarin da bozulma
olasiligin arttirmaktadir. Diisiik ¢caprazlama orani yeni kusagin tiretilmesi icin ¢ok az
sayida bireyin ¢aprazlanmasina sebep olmaktadir. Yiiksek caprazlama orani
aragtirma uzaymin ¢ok hizli bir sekilde arastirilmasina sebep olmaktadir. ileride
anlatilacak olan hibrit algoritma igerisinde; turnuva secimi yontemi ve iki noktal

caprazlama kullanilmistir.
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Degisim Operatorii: Caprazlama operatoriiyle elde edilen yeni popiilasyondaki
kromozomlara ait genler tek tek kontrol edilir ve mutasyon oranina (Pm) gore
degistirilir. Ikili kodlanmis bir genin degeri 1 ise 0, 0 ise 1 olarak degistirilir. Bu

operatoriin nasil ¢alistig1 Sekil 3.2’ de gosterilmektedir.

l Degizime ugrayan genler l
E:zki Eromozom| 1 1 1 0 ] 1 1 ] 1
Tem Eromozom| 1 1 0 0 0 1 1 1 1

Sekil 3.2: Mutasyon (Degisim) operatdriiniin isleyisi

Mutasyonun amact populasyondaki genetik cesitliligi korumaktir. Mutasyon,
mutasyon olasilig1 ile bir kromozomdaki her bitte meydana gelebilir. Eger mutasyon
olasilig1 artarsa, genetik arama rastsal bir aramaya doniisiir. Fakat bu ayn1 zamanda
kayip genetik malzemeyi tekrar bulmada yardimci olmaktadir.Yiiksek mutasyon
orani, arastirmaya asir1 bir rasgelelik kazandiracak ve arasgtirmayi ¢ok hizli olarak
raksatacaktir. Bagka bir deyisle, populasyonun gelismesine degil tahribatina sebep
olacaktir. Bu durumun tersine, ¢ok diisiitk mutasyon oraninin kullanilmasi iraksamay1
asint diisirecek ve arastirma uzayinin tamamen arastirilmasini engelleyecektir.
Mutasyon operatorii, arastirma sahasina yeni bolgelerin girmesini saglayarak; yeni,
goriilmemis ve arastirlmamis ¢6ziim elemanlarinin bulunmasina sebep olur.
Boylece; algoritmanin alt optimal ¢oziimlere takilmasi engellenmis olur. Mutasyon
islemi: Ters cevirme, Ekleme, Yer degisikligi, Karsilikli degisim gibi cesitli
sekillerde gerceklestirilebilir.

Bu calisma icersinde GA ile ilgili fazla ayrintili bilgiye yer verilmemistir, sadece
hibrit algoritma icersinde GA’nin roliine deginilmeye calisilmistir. GA ile ilgili daha

ayrintili bilgi i¢in [16, 17]’dan yararlanilabilinir.
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3.3 Karma Arama Algoritmasi

Giiniimiizde giderek daha karmasik hale gelen kosullar, hizli ve kolay ¢6ziim veren
yeni ¢coziim yontemleri arayisina neden olmustur. Ozellikle hard optimization (sert
optimizasyon) teknikleri yerine soft computing (yaklasik hesaplama) ve evrimsel
algoritma (evolutionary algorithm) kullamimi 6n plana c¢ikmistir. Evrimsel
yaklagimlardan olan Genetik Algoritmalar da bu arayislarda 6nemli bir role sahip
hale gelmistir. Uygulama basaris1 yiiksek olan ve siirekli gelistirilmeye calisilan
genetik algoritmalar, diger yaklasik hesaplama yontemleri kullanilarak hibrit (karma)
coziimler gelistirilmeye calisilmaktadir. Karma rasgele arama algoritmalari, klasik
yontemlerin ¢ok uzun zamanda yapacaklar1 islemleri kisa bir zamanda ¢ok net
olmasa da yeterli bir dogrulukla yapabildikleri i¢cin optimizasyon alaninda siklikla

kullamlmaktadir.

Yukarida da bahsedildigi gibi hibrit algoritma da, siiriideki bireyler giincellenirken
PSO algoritmasina, GA’daki caprazlama ve degisim operatorleri dahil edilmistir.
Oncelikle, klasik PSO algoritmasinda oldugu gibi, siiriideki tiim parcaciklar sisteme
uygulanir ve parcaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir. Hesaplanan bu uygunluk
degerine baglh olarak parcaciklar i¢in pbest ve gbest degerleri belirlenir. Parcaciklar
uygunluk degerlerine gore iyiden kotiiye dogru siralanir. Siiriideki parcaciklarn iyi
uygunluk degerine sahip olan yarist segilir, kotii uygunluk degerine sahip olan
pargaciklar ise siiriiden atilir. Iyi uygunluk degerine sahip olan parcaciklar arasindan,
GA’daki “turnuva secimi” yontemiyle, caprazlama olasiligina bagh olarak 2 adet
ebeveyn parcacik secilir. Bu islem su sekilde gerceklestirilir. Iyi uygunluk degerine
sahip bireyler i¢in rasgele sayilar iiretilir ve caprazlama oranindan biiyiik sayiya
sahip olan bireyler bir alt grup olusturur. Bu grup icerisinde turnuva secimi
yontemine gore daha iyi uygunluk degerine sahip olan birey ebeveyn olarak secilir.
Ayni islemin tekrarlanmasi1 ile 2. ebeveyn de secilir. Secilen 2 adet ebeveyn
parcacigin 2 noktali caprazlanmasi ile 2 adet yeni pargacik elde edilir. Caprazlama

islemi Sekil 3.3’de gosterilmistir.
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'TE Pim| ven | Pin ‘

Parentl; Pargacik i ‘ Pil | Piz Pi3 |

Parent2: Parcacik j FH | Pj2 Pj3 I E #ss f Pim I aes {: Pin |
CN1 J L CN2

Aday | Pi1 | Pi2 E Pj I I cca!Pim | Y | Pin ‘

aday2 | pjt | Pi2 I Pi3 | vee lem I ‘e i’ Pin I

i ve j parcaciklan 2 noktadan caprazlanmstir, CN: Caprazlama Noktasi

Sekil 3.3: Tki noktal1 caprazlama islemi

Caprazlama islemiyle elde edilen yeni parcaciklarin bazi parametreleri degisim
olasiligina bagl olarak degistirilir. Burada parcaciklari olusturan parametreler reel
sayilardan olusmaktadir. Yani herhangi bir 2’li kodlama s6z konusu degildir. Bu
sebeple mutasyon islemi yukarida anlatilandan biraz farkli ele alinmistir. Her yeni
parcacik i¢in, parcacigin boyutunda (parametre sayisi kadar) rasgele sayi iretilir.
Raslantisal olarak mutasyon olasiligindan kiigiik sayiya sahip olan parametreler
rasgele olarak degistirilir. Eger problem uzayinda ilgili parametre ile ilgili bir
kisitlama varsa, bu parametreye atanan bu rasgele yeni deger de bu kisitlamalari
saglamalidir. Elde edilen bu yeni bireyler bir sonraki iterasyon ig¢in siiriiye dahil
edilir. Siiriideki iyi uygunluk degerine sahip olan bireyler ise PSO algoritmasiyla

(2.8) ve (2.9) esitliklerine gore giincellenir. Hibrit algoritmanin isleyisi Sekil 3.4’de

goriilmektedir.
Ps adet pargaciktan olugan siirii
iterasyon H N. iterasyondaki siralannug siirii
1 reae P_Tx’i I’Jr’ji’] e Pf
ind,? | *ree ind. ? ind.? | vere ind. ?
Siiriiden atilanlar
@ En iyiler
Uygunluk dederine Turnuva Crogsc‘..'er
gire sirala PsO E> segimi E> & Mutation

Parents )
Yeni aday
@ @ Pargaciklar

[Tind 1 [ veee [nd.P/2 [indP72%0 ++** [ ind.?, |

iterasyon H+1 Yeni Sirii

Sekil 3.4: HPSOGA algoritmasinin isleyisi [5]
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Algoritmanin her iterasyonunda gbest’ten bagimsiz yeni aday parcaciklarin siiriiye
dahil edilmesiyle, parcaciklarin yerel ¢oziimlere takilmasi engellenmis olup, yeterli
optimum ¢6ziimiin daha cabuk bulunmasi saglanmistir. Hibrit algoritmanin isleyisi

icin gerekli prosediir Sekil 3.5°te verilmistir.
. =
For her pargacik igin baglangi; kogullarnalan |
End i
Do For her pargacik igin wyrgunluk de ferin hesapla, eger wyrgunluk de derd, i
phest ten daha 1y ise; girndild degen weni phest olarak ayarls E
End i
Titrn pargaciklann buldugn phest deferlerinim en iyising, i
titrn pargaciklann ghest'i olarak ayarla, E
Pargaciklan wygunluk de gerlerine gire sirala, 1
Sitrideka pargacilanndan, kit uyguniuk de fenne sahip olan sransim at i
For siwiideki birey saynsmun dértte biv kadar !
Siriideki 1yl wirgunluk dederine sahip olan bireyler arasmdan 2 ﬁﬂ.&ti
eheveyn seq, caprazlarma ve dedigim operatorleri ile 2 adet yerd birey
elde et. {Cenetik Alporitme) '

For  siwideki birey sayismun yans: kadar
Sitritse dahil edilen werd biveyrlerin baglangzig kogullarmalan

Siriideki iyl uygunluk degering sahip olan pargaciklarm oz e
korurrdarmy PSO algoritimasimg gire gimeelle
End
While rmaksiraurn iterasyon saysma wlagilana

weyra Istenilen uygunluk deferi elde edilene kadar desearm et

]
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
i I
i i
i i
i i
i i
i i
E For siwriidela bivey sayision vans kadar E
i i
i i
i i
i i
i i
i i

Sekil 3.5: Hibrit algoritma i¢in gerekli prosediir
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BOLUM 4: BULANIK - NORAL AGLAR (FUZZY NEURAL NETWORKS)

4.1 Giris

Bu boliimde cesitli bulanik-néral ag yapilari anlatilacaktir. Oncelikle adaptif bulanik
cikarim sistemleri i¢in temel olan ANFIS ag yapisi tamitilacaktir. Daha sonra ise 2

adet yinelemeli ag yapis1 lizerinde durulacaktir.

e ANFIS (Adaptive — Network — Based Fuzzy Inference System)
e RFNNI: TRFN (Takagi-Sugeno-Kang(TSK) Recurrent Fuzzy Network)
e RFNN2 (Recurrent Fuzzy Neural Network)

Agin katmanlar ve agda ayarlanmas1 gerekli olan parametreler agiklanacaktir. Bu ag
yapilarn ilerleyen boliimlerde de agiklanacag iizere Pargacik Siiriisii algoritmasiyla,

kontrolor olarak egitilecektir.

4.2 ANFIS : Uyarlamal Ag Tabanh Bulamik Cikarim Sistemi

Bu boliimde Sugeno bulanik modeline esdeger ANFIS yapisi anlatilacaktir. Bu
tiirden ag yapilart “Uyarlamali Yapay Sinir Ag1 Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi”
veya anlamca esiti olan “Adaptif Bulamk-Noral Cikarim Sistemi” anlamina gelen
“ANFIS” olarak bilinmektedir [18]. Bu tiir ag yapilar1 bulanik ¢ikarim sistemleri

i¢in temel olusturmaktadir.

Burada ANFIS yapisindaki bulanmik ¢ikarim sisteminin kolaylikla anlasilabilmesi
icin, x ve y gibi iki girisi ve z gibi bir tane c¢ikisi olan birinci dereceden Sugeno

bulanik modeli ele alinmistir.
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Birinci dereceden Sugeno bulanik modeli i¢in, kural kiimesindeki tipik iki adet “IF -

THEN (Eger — O Halde)” kurali soyle ifade edilebilir :

Kural 1 : Eger x:A1 ve y=B; ise O halde fi=p1x + q1y + 1 @1

Kural 2 : Eger x:A2 ve y=B, ise O halde f,=p,x + quy + 12 42)

Sekil 4.1°de; bu Sugeno Bulanik modeli i¢in ¢ikarim mekanizmasi goriilmektedir (a).

Ve buna karsilik gelen ANFIS ag yapisi goriilmektedir (b).

A
Az

—

(b)

Sekil 4.1: iki kuralli, iki girisli, birinci dereceden Sugeno bulanik modeli, (b); Buna karsilik
gelen ANFIS mimarisi [17]

Asagida, agin her bir katmandaki diiglimlerin c¢ikiglar1 verilmistir. Burada 1

tabakasindaki i ¢ikis diigtimii O1 _olarak gosterilmistir.

1. Katman: Bu katmandaki her bir diigiim A; ve B; gibi bir bulanik kiimeyi ifade
eder. Bu katmandaki diigiimlerin ¢ikis1 giris Orneklerine ve kullamilan iiyelik
fonksiyonlarina bagh olan iiyelik dereceleridir. Bu katmandaki her bir i diiglimiiniin

cikist asagidaki gibi tanimlanmustir.

O1 N (x),1=1,21i¢in veya 4.3)

O = uBi_z(y) ,1=3,41¢in “4.4)

1,

29



Burada, A; ve B; bulamik kiimeleri icin iiyelik fonksiyonu herhangi bir uygun
parametreli iiyelik fonksiyonu olabilir. Ornegin, A; bulanik kiimesi Gauss bicimli

iyelik fonksiyonu ile tanimlanabilir.

U (x) = exp[—(x_c"] } 4.5)
O-i

Bu denklemde {oi, ci} Gauss fonksiyonunun varyansini ve merkezini belirleyen

parametrelerdir. Bu tabakadaki parametreler sart parametreleri olarak adlandirilir. Bu

parametreler adaptif agin egitimi sirasinda en uygun sekilde ayarlanabilir.

2. Katman: Bu tabakadaki her bir diigiim ( IT ) ile tamimlanmis olup, gelen isaretleri
carparak sonuca ulasan bir diigiimdiir. Bu katmandaki her bir diigiimiin ¢ikisi, bir
kuralin aktiflik derecesini (atesleme giicii) vermektedir. Aslinda bu katmanda T-
norm iglemi gerceklestirilmektedir ve herhangi bir T-norm operatorii bu katmanda

diigiim fonksiyonu olarak kullanilabilir.

0, = Wispp () * o (y), i= 1.2 (4.6)

3. Katman: Bu katmandaki her bir diigiim N ile tanimlanmaktadir. i. diigiim , biitiin
kurallarin atesleme giicleri toplaminin, i. kuralin atesleme giiciine oranini hesaplar.

Bu tabakadaki ¢ikislar normallestirilmis atesleme giicleri olarak adlandirilir.

0, =w, =—i =12 4.7)
’ W, +w,

4. Katman: Bu katmandaki her bir diigiim, diigiim islevi ile adaftiftir. Buradaki her

bir i diigtimii ilgili kuralin sonug iizerindeki etkisini hesaplar.
O, =W, f: =W,.(px+q,y+1,) (4.8)
Burada W_l , 3. katmanin c¢ikisidir. { OSSR } ise parametre kiimesidir. Bu

katmandaki parametreler sonug¢ parametreleri olarak adlandirilir.

5. Katman: Bu katmandaki tek diigiim X ile tanimlanmis olup, gelen biitiin isaretleri

toplayarak ag cikisini hesaplar.
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.t

0s, ZZZZW;-f,- = ZW' (4.9)

i

Yukarida Sugeno bulanmik ¢ikarim modeline islevsel olarak esdeger olan ANFIS
yapisi acgiklanmaya calisilmistir. Bu adaptif ag yapisi tek degildir. 3.katman ile 4.
katman sadece 4. katmanda birlestirilmesi ve son katmanda bir agirhk
normalizasyonu yapilmasiyla islevsel olarak denk bir ag yapisi elde edilebilir.

Asagidaki sekilde bu tiirden bir ANFIS yapis1 goriilmektedir.

Sekil 4.2: ki girisli iki kuralli bir Sugeno bulamk modeli icin bir baska ANFIS mimarisi

Sekil 4.3’te dokuz kuralli ve her bir girisinin, ii¢ iiyelik fonksiyonuna sahip
oldugunun varsayildig iki girisli, birinci dereceden Sugeno bulanik modeline esit
olan bir ANFIS yapis1 goriilmektedir (a). (b)’ de ise, iki boyutlu giris uzayinin , her
bir bagintinin bulamk “if-then” kurallar1 tarafindan dokuz tane iist iiste binmis
bulanik bolgeye ayrilmasini agiklanmaktadir. Baska bir deyisle, bir kuralin sart
kismi, kuralin sonu¢ kismi bu bolgedeki bir c¢ikist belirttigi siirece, bir bulanik

bolgeyi tanimlamaktadir.

consequent parameters
X

premise parameters

(a1

Sekil 4.3: Tki girisli dokuz kuralli birinci dereceden bir Sugeno Fuzzy modeli i¢in ANFIS
mimarisi [18]
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Mamdani ve Tsukamoto bulanik modelleri i¢cin de benzer ANFIS yapilan
olusturulabilir. Ancak bu calisma icersinde bunlara deginilmemistir. ANFIS yapisi

hakkinda daha ayrintili bilgi almak icin [18]’den yararlanilabilinir.
4.3 RFNNI1 (TRFN) Yapisindaki Ag ( Yinelemeli Bulanik — Noral Ag)

Zamansal bilgi isleme problemine; kontrol, haberlesme, Oriintii tanima gibi bir ¢ok
alanda rastlanmaktadir. Bu tarz problemleri ¢c6zmenin etkili bir yolu yinelemeli ag
yapilart kullanmaktir [5]. Bu tiir aglarda gecmis zamana ait bilgilerin kullanilmasi
i¢in geri besleme dongiileri bulunmaktadir. Tez igersinde bu agdan TRFN olarak
bahsedilecektir. Sekil 4.4’te TRFEN ag yapist goriilmektedir. Agin her katmanindaki
diigiimlerin ¢ikiglar1 ve egitim sirasinda ayarlanmasi gereken parametreler asagida

strastyla agiklanmistir.

1. Katman: Agm birinci katmaninda harici giris degiskenleri ve ge¢cmisteki kural
cikislarina ait geri besleme degiskenleri (dahili) bulunmaktadir. Bu katmanda

herhangi bir parametre bulunmamaktadir.

2. Katman: ikinci katmandaki her bir diigiim bir iiyelik fonksiyonunu temsil eder.
Ornegin harici girisler icin Gauss bigimli (4.5), dahili degiskenler icin sigmoidal
iyelik fonksiyonlari (4.10) kullanilabilir.

1
14709

S(x) = (4.10)

Bu katmanda egitim sirasinda ayarlanmasi gereken; iiyelik fonksiyonlarina ait

merkez, varyans, egim gibi parametreler bulunmaktadir.

3. Katman: Bu katmanda kural diigiimleri bulunmaktadir. Her kural diigiimii harici
girislerin UF’lerine ve o kuralin daha onceki ¢ikisina bagh bir ¢ikis verir. Yani bu

katmanda T-norm islevi gerceklestirilerek kural aktiflik derecesi hesaplanmis olur.

R.(t) = p(x(t), h,(1))........

) 1 exp|: . [xj(t)—c,-j ]2‘| (411)
......... —W' _jl ?
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4!

| l Layer 6
ha(#1)] hi(t+1) (1’ x‘%l > Lxh) 3

Layer 5 @ @ / Layer 4
[ [ ) -

Layer 3

Layer 2

Layer 1

Xl X2

Sekil 4.4: TREN yapisindaki ag [5]
4. Katman: Doérdiincii katmandaki diigimlerde, her kural ig¢in, harici giris
degiskenlerinin, geri besleme degiskeninin ve bir sabitin agirlikli dogrusal
birlesiminden bir cikis elde edilir (4.12). Burada ayarlanmasi gereken, her bir kural

i¢in, n girig degiskeni i¢in (n+2) adet (a,) parametre bulunmaktadir.

j=1

fi(1) =a,+ (Z a,.j.xj(z)] " (4.12)

5. Katman: Uciincii katmandaki her bir kural ¢ikisi, besinci katmanda agirlikl
toplama islemine tabi tutulur. Boylece sonraki adimda kullanilacak dinamik geri
besleme sinyali elde edilir (4.13). Her kural i¢cin bir geri besleme degiskeni

bulunmaktadir. Burada; N; kural sayisi olmak iizere (er) adet (w, )parametre

bulunmaktadir.
h(t+1) = (Z M, (x(1), b (t))j.wik (4.13)
k=1

6. Katman: Son katmanda ise agirlikli ortalama yontemi ile durulagtirma yapilir ve ag

cikisi elde edilir.
YR, (4.14)
ye+1) =—%
2R
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Agda egitim sirasinda ayarlanmasi gereken toplam N{(N+3n+2) adet parametre
bulunmaktadir. Bu ag yapisiyla ilgili daha ayrnntili bilgi almak igin [5]’den

yararlanilabilinir.
4.4 RFNN2 Yapisindaki Ag

Bu ag yapisinda gecmis zamana ait bilgiler geri besleme dongiileriyle ag igerisinde
saklanmaktadir. Ag yapis1 Sekil 4.5’te verilmistir [19]. Tez igersinde bu agdan
RFNN olarak bahsedilecektir. Bu agin farkliligi; giris degiskenlerinin, gecmiste
bulanik kiimelere iiyelik derecelerinin geri beslenerek, girislere eklenmesidir. Yani
kural ¢ikislar degil, kural aktiflik derecelerini belirleyen, giris iiyelik dereceleri geri
besleme yapilarak ag icinde tutulmaktadir. Agm her katmanindaki diigiimlerin
cikislarn ve egitim sirasinda ayarlanmasi gereken parametreler sirastyla

aciklanmagtir.

1. Katman: Agin birinci katmaninda harici giris degiskenleri bulunmaktadir. Bu

katmanda herhangi bir parametre bulunmamaktadir.

2. Katman: Bu katmanda tiyelik fonksiyonlarmi temsil eden diigiimler
bulunmaktadir. Bu diigiimlerde diger ag yapilarinda oldugu gibi Gauss bicimli iiyelik
fonksiyonu kullanilabilir. Bu diigimlerin cikisi, geri besleme yapilarak, agirlikli

olarak giris degiskenlerine eklenmekte ve diigiim girisi elde edilmektedir.
uﬁ(k)=xi(k)+0ij.0i§(k—l) (4.15)

uzij, Ozij: 2 katmandaki i’ninci girisin, j'ninci bulanik kiimesinin girisini ve c¢ikisini,
0;; ise baglant1 agirhigl parametrelerini belirtmektedir. Bu katmandaki her bir diigiim

icin 3 (2 UF parametresi, 1 baglant1 agirli1) parametre bulunmaktadir.

3. Katman: Uciincii katmanda T-norm isleviyle kural ¢ikislari elde edilmektedir.

O’ = I_Iul3 , (T-norm: cebirsel ¢arpim) (4.16)
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Feedback Layer

Layer 4

Layer 3

Layer 2

Layer |

Sekil 4.5: RFENN yapisindaki ag [19]

4. Katman: Son katmanda kural c¢ikiglarinin agirlikli toplamiyla ¢ikis degiskenleri
hesaplanmaktadir. Bu katmanda her ¢ikis i¢in kural sayisi kadar baglanti agirlhig

parametresi bulunmaktadir.
4_N" 44
yi= O = Zuij‘wi , (whe baglant1 agirligi) 4.17)

Bu ag yapisiyla ilgili daha ayrintili bilgi almak icin [19]’den yararlanilabilinir.
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BOLUM 5: BULANIK — NORAL KONTROLOR EGIiTiMi

5.1 Giris

Bu béliimde bulanik-noral aglarin kontrolor olarak egitilmesi iizerinde durulmustur.
PSO ve HPSOGA algoritmalariyla egitilen, 6nceki bolimde TRFN olarak anlatilan
yapidaki bulanik-noral kontrolorlerin, dinamik bir sistem {izerindeki bagarimlarini
gormek i¢in yapilan benzetimler sonuglar1 ve algoritmalarin karsilastirilmasi
sunulmustur. Sistem modellemeleri, ag egitimleri ve benzetimler Matlab programiyla

gergeklestirilmistir.

5.2 Bulanik — Noral Agin Kontrolor Olarak Egitilmesi

Bulanik-néral agin kontrolor olarak egitilmesi ve bu kontrol6r ile bir sistemin kontrol
edilmesine iliskin blok sema Sekil 5.1°de verilmistir. Bulanik-noral agdan beklenen,
sistemi istenen On ayar degerinde tutmak i¢in gerekli olan kontrol sinyalini (u)
tiretmesidir. Bulanik-noral agin girisleri; y, (set deger/on ayar degeri) ve yp (sistemin
su anki durumu), ag cikis1 ise sisteme uygulanacak kontrol sinyali (u) olarak
tanimlanmistir. Ag girisleri ikiser adet Gauss bigimli iiyelik fonksiyonu ile

bulaniklastiriimistir.

Egitim fazinda; sirasiyla tiim parcaciklarin temsil ettikleri ag parametrelerine gore
sistem belirli bir siire calistirilir ve pargaciklara iliskin 6l¢iit fonksiyonlar1 hesaplanir.
Algoritmanin isletilmesiyle parcaciklar giincellenir ve bir sonraki iterasyona gegilir.
Egitim faz1 belirli bir iterasyon sayisina ulasilinca veya istenilen ol¢iit fonksiyonu
elde edildiginde (sonlandirma kriteri) sonlandirilir. Egitim fazinin  son
iterasyonundaki en iyi Olciit fonksiyonuna sahip parcacik (gbest), kontrolor
parametrelerini temsil etmektedir. Kontrolor olarak ¢alisma fazinda bu parametrelere

gore bulanik-néral ag isletilir.

36



Cost [ PSOile
hesaplanmasi ag egitimi
yr

QJ Bulanik-Néral»~“ | u - Kontrol Edilecek | ¥P

Ag -~ Sistem s
+

-]
Vi

p

/L2
o

Egitim fazi

yr
_'% Bulanik-Niral u | Kontrol Edilecek | ¥P

Aj Sistem i

vp

Kontrolér olarak ¢alisma fazi

Sekil 5.1: Bulanik-Noral ag ile sistem kontrolii

Egitimlerde PSO ve HPSOGA algoritmalarina ait asagida verilen parametreler
kullanilmistir. Egitimlerde parcaciklar i¢in herhangi bir sinirlama getirilmemistir.
Yani parcaciklar arama uzayinda serbest birakilmistir. Coziilecek problem icgin bazi
kosullamalar mevcutsa parcaciklar bu kosullamalara gore sinirlandirilabilir. Veya
sezgisel olarak arama uzayimin boyutlar1 ve parcaciklarin elde edebilecekleri en

biiyiik ve en kii¢iik degerler biliniyorsa, parcaciklar bu degerlerde sinirlandirilabilir.

¢ Parcacik say1s1=60

¢ Eylemsizlik agirhigi(w)= [1,2 0,8] araliginda iterasyona bagli azalan deger.
L Ogrenme oranlar1 ¢c;=c,=2

e Mutasyon olasiligi=0.1

e (Caprazlama olasili§i=0.5

Algoritmalarin yapisindaki rasgelelikten dolayr bazen cok iyi, bazen de ¢ok kotii
sonuclar alinabilmektedir. Bu yiizden; algoritmalarin bulanik-néral kontrolor
egitimindeki basarimin1 gorebilmek icin aglar rasgele baslangic kosullari i¢cin 100’er

kez egitilmisler ve elde edilen en iyi ve ortalama sonuglar sunulmustur.
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5.3 Tek Giris, Tek Cikish Ayrik Dinamik Sistem Kontrolii

Ayrik zaman ifadesi esitlik 5.1°de verilen dinamik sistemi kontrol edebilmek i¢in
TREN ag yapisinda PSO ve HPSOGA algoritmalariyla bulanik-néral kontrolor
egitimi yapilmus, iki algoritmanin basarimlart karsilastirnlmistir. Egitimler sistemi,
esitlik 5.2’de ifade edilen oldukca degisken bir 6n ayar degeri yoriingesinde tutmak
igin gerceklestirilmistir [5]. Baslangigta sistemin yp[0]=0 durumunda oldugu kabul

edilmistir.

¥y, K.y, (k=1).(y,(k—=2)+ 2’5)+
1+y2 (k) +y;(k—1)

y,(k+1)= u(k) (5.1
On ayar degeri yoriingesi Sekil 5.2°de goriilmektedir. Egitimler; yukarida verilen
parametrelerle, rasgele baslangic degerleri icin 100 kez tekrarlanmis elde edilen
ortalama ve en iyi sonuglar verilmistir. Bu benzetimi gerceklestiren Matlab program

ve ilgili fonksiyonlar1 Ek-3’de verilmistir.

y, (k+1)=006.y, (k) +0.2y, (k—1)+0,5.sin (2nn/45)

+0,2.sin (27tm/15) + 0,2.sin (27t7/90) (5.2)

an ayar dederi (yr)

L L L L
o a0 100 150 200 2a0

Sekil 5.2: Degisken 6n ayar degeri (y,)

Olgiit fonksiyonu olarak esitlik 5.3’de verilen fonksiyon kullanilmistir.

Benzetimlerde N=250 ayrik 6rnek degeri kullanilmistir.

J= (%Z (y, a0 -y, ® )2j (5.3)

k=1
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Rasgele baslangi¢ pozisyonlarinda 100 kez tekrarlanan egitimler sonucunda elde
edilen ortalama ve en iyi ol¢iit degerleri Tablo 5.1’de verilmistir. Egitimler siiresince

olciit fonksiyonlarinin ortalama degisimi Sekil 5.3’de goriilmektedir.

100 denemenin ortalama algat fonksiyonu degisimleri

HPSOGA,

1 = PsO

dlgiit fonksiyonu

1 L 1 L L L | | T
a 10 20 30 40 50 [=1] 70 a0 20 100
iterasyon

Sekil 5.3: Ortalama 6l¢iit fonksiyonu degisimleri

Tablo 5.1: Elde edilen en diisiik ol¢iit degerleri

HPSOGA PSO

Ortalama Olciit Degeri 0,3113 0,5269
En iyi olciit degeri 0,2130 0,3088

HPSOGA algoritmasiyla yapilan egitimler 100 iterasyon siirdiiriilmiistiir. PSO
algoritmasiyla yapilan egitimler ise 50 iterasyonda sonlandirilmistir. PSO algoritmasi
yerel coziimlere takilabildigi i¢in uzun iterasyon sayilarinda fazla bir iyilesme
saglanamamaktadir aksine bu durum fazla islem yiikiine sebep olmaktadir. Bu
duruma O6rnek bir iterasyonun seyri Sekil 5.4a’da goriilmektedir. HPSOGA
algoritmasinin, yerel ¢oziimlere takilma olasiligi, PSO algoritmasindan daha az
oldugu i¢in gerceklestirilen 100 denemenin biiyiik bir cogunlugunda iyi sonuglar elde
edilmistir. PSO algoritmasiyla gerceklestirilen egitimlerde ise bu oran daha diisiiktiir.
HPSOGA algoritmasiyla gerceklestirilen egitimler sonucunda elde edilen kontrol
sonuclarindan biri Sekil 5.5’de, bu egitimin seyri ise Sekil 5.6’da goriilmektedir.
Sistem ¢ikiginin istenilen 6n ayar degeri yoriingesini oldukca iyi bir sekilde takip

ettigi goriilmektedir.
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PSO algoritmasiyla gerceklestirilen egitimler sonucunda elde edilen kontrol
sonuclarinda ise Olciit fonksiyonunun yeterince azaltilamadigi, sistem cikisinin 6n
ayar degerini salimimlarla takip ettigi goriilmiistir. Bu durum Sekil 5.4b’de

goriilmektedir.

96. deneme igin cost

0.8 B

06 q

dlgit fonksivonu

04 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 a0

iterasyon

96. deneme igin sonuc

1 1 1
0 a0 100 150 200 250

Sekil 5.4: PSO algoritmasiyla gergeklestirilen 96. deneme i¢in elde edilen sonuclar:
a) egitim boyunca 0l¢iit fonksiyonunun degisimi. b) egitilen agin kontrol bagarimi

Olgiit fanksiyonunun degisimi

0z 1 1 1 1
ul

1
10 20 30 0 a0 50 70 80 90 100
iterasyon

Sekil 5.5: HPSOGA algoritmasiyla gerceklestirilen egitim siiresince 6l¢iit fonksiyonunun
degisimi
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Elde edilen sonuclardan biri

1 1 1
0 a0 100 150 200 250
ayrik zaman indisi

Sekil 5.6: HPSOGA algoritmasiyla egitilen agla kontrol edilen sistem ¢ikis1

Sistemin yukaridaki gibi bir ¢ikis lireterek istenilen 6n ayar degerini takip edebilmesi
i¢in bulanmik-noral kontrolor tarafindan iretilip, sisteme giris olarak uygulanan

kontrol sinyalinin (u) degisimi Sekil 5.7’ de goriilmektedir.

TRFM kontrolérin Grettigi kontrol sinyali
1

1 1 1
1] 50 100 150 200 250
ayrik zaman indisi

Sekil 5.7: TRFN yapisindaki kontroloriin iirettigi kontrol sinyali

Sekil 5.8’de ise bu benzetimde kullanilan TRFN yapisindaki bulanik-noral agin
gercekledigi giris-cikis yiizeyi verilmistir. Egitim fazinin ilk iterasyonundaki en iyi
parcacigin temsil ettigi parametreleri iceren bulanik-noral agin gercekledigi kontrol

yiizeyi ile, HPSOGA algoritmasiyla ile 100 iterasyon egitildikten sonra gercekledigi
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kontrol yiizeyine bakildiginda, algoritmanin kontrolorii (bulanik-néral agr) ilgili
uzayda bambaska bir konuma getirdigi goriilmektedir. On ayar degeri pozitif biiyiik
bir degerde iken, sistem cikis1 negatif bir degerde ise, kontrolor sitem c¢ikigini
istenilen pozitif degere cekebilmek i¢in pozitif biiyiik bir kontrol sinyalini sisteme
uygulayacaktir. Benzer sekilde 6n ayar degeri negatif, sistem ¢ikis1 pozitif ise, bu kez
kontrolor sistem ¢ikigini istenen degere getirebilmek i¢in negatif bir kontrol sinyali
iiretecektir. Sistem c¢ikisi ve On ayar degerinin belirli bir araliktaki degerleri igin
kontroloriin verecegi yamt, asagidaki sekilde goriildiigii gibi yumusak gecisli bir

yiizey seklinde olmaktadir.

TRFN kontrolérin baslangic kontrol yuzeyi

Sekil 5.8: TRFN yapisindaki kontroloriin sagladigi kontrol yiizeyi (a) Baslangictaki yiizey
(b) Egitim sonundaki yiizey
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5.4 Siirekli Zamanda Benzetim Ornegi icin Kontrolor Egitimi (DC Motor Hiz

Kontrolii)

Bu bolimde DC Motor hizini kontrol edebilmek i¢in bulanik-noral aglarin kontrolor
olarak egitilmesi anlatilacaktir. Dordiincii boliimde anlatilan {i¢ farkli bulanik-noral
ag yapisindaki kontrolor HPSOGA algoritmasiyla egitilmis ve basarimlar1 yapilan
benzetimlerle karsilastinnlmistir. Sistem modellemeleri, ag egitimleri ve benzetimler

Matlab programiyla gergeklestirilmistir. ilgili programlar1 Ek-4’te verilmistir.

DC motorlar, kontrol sistemlerinde siklikla denetim eleman1 olarak
kullanilmaktadirlar. Sagladiklar1 dénme hareketi sirasinda acisal hizlarinin ve acisal
konumlarinin kontrol edilmesi gerekir. Bu calismada HPSOGA algoritmasiyla
egitilen 3 farkli bulanik-noral ag ile DC motor hiz1 kontrol edilmeye calisilmistir. DC
motorun asagida verilen fiziksel parametrelere sahip oldugu varsayilarak

modellenmesi gerceklestirilmistir [20, 21].

e Rotorun eylemsizlik momenti (J) = 0.01 kg.m*/s*

e Mekanik sistemin soniimleme sabiti (b) = 0.1 Nms

e Elektromotor kuvveti sabiti (K=Ke=Kt) = 0.01 Nm/Amp
e Stator direnci (R) = 1 ohm

e Indiiktans (L) =0.5H

DC motorun armatiiriine ait elektrik diyagrami ve rotora ait serbest cisim diyagrami

Sekil 5.9°da verilmistir.

Sekil 5.9: DC motor modeli [20, 21]
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Motorun torku T, Kt sabitiyle armatiir akimma(i) baglidir (esitlik 5.4). Ters

elektromotor kuvveti(e) ise Ke sabitiyle agisal hiza baghdir (esitlik 5.5).

T =K,.i (54)

e = K..0 (5.5)

Yukaridaki sekilden; Newton ve Kirchoff yasalarma gore asagidaki esitlikler elde

edilir.
LO+b 0= Ki (5.6)
LY LRI =v_oK o0 (5.7)

dt

Acisal hiz ve armatiir akimi durum degiskeni olarak, giris degiskeni olarak gerilim,
cikis degiskeni olarak acisal hiz alindiginda DC motor asagidaki durum-uzay
esitlikleriyle modellenebilir. Durum-uzay denklemlerinden sistemin dogrusal bir

sistem oldugu agik¢a goriilmektedir.

. _b K . O
dief_| 1 1 ||6 1 5.8
H s _HH o
L L
o=[1 o]° (5.9)

Benzetimlerde, DC motora ait durum denklemleri Matlab programi yardimiyla
dordiincii dereceden Runge-Kutta metodu kullanilarak ¢oziilmiistiir. Sayisal analizde
Runge-Kutta yontemleri, adi diferansiyel denklemlerin ¢6ziim yaklasimlart icin
kapali ve agik yinelemeli yontemler ailesinin 6nemli bir tipidir. Bu yontem 1900'li
yillarda C. Runge ve M.W. Kutta adli matematikg¢iler tarafindan gelistirilmistir.Bu
yontem hakkinda ayrintili bilgi i¢in [22, 23]” den yararlanilabilinir.

DC motor hizim1 kontrol edebilmek i¢in egitilecek bulanik-noral aglar, karsilastirma
yapabilmek icin benzer giris ve UF yapisinda tasarlanmis ve HPSOGA
algoritmasinin asagida verilen parametreleriyle egitilmistir. Sistemin benzetimi [0 0]

baslangic kosulu altinda, 5 sn boyunca isletilmistir. Egitimler siniis bi¢imli siirekli
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degisen bir on ayar degeri i¢in rasgele parametrelerle baslanip, 50 kez tekrarlanmig

ve elde edilen ortalama ve en iyi sonuclar verilmistir.

e Parcacik say1s1=60

¢ Eylemsizlik agirhigi(w)=[1,2 0,8] araliginda iterasyona bagli azalan deger.
. Ogrenme oranlari ¢;=c,=2

e Mutasyon olasiligi=0.1

e Caprazlama olasili§1=0.5

ANFIS yapisindaki agda; giris kisminda Gauss bi¢imli 4 adet iiyelik fonksiyonu igin
8 parametre, cikis kisminda ise 4 kural i¢in 12 adet parametre olmak iizere agda
toplam 20 parametre bulunmaktadir. Siirlideki her bir parcacik 20 adet parametre

icerecek sekilde asagidaki gibi diizenlenmistir.

Piz[cl O eeeveeens C, O PG L o p, q, r4] (5.10)

TRFEN yapisindaki agda; 2 giris icin Gauss bicimli 4 iyelik fonksiyonu, 4 geri
besleme girisi i¢in de sigmoidal bi¢cimli 4 iiyelik fonksiyonu kullanmilmistir. Bu
fonksiyonlar toplam 16 adet parametre icermektedir. Agin iiciincii katmaninda 4 adet
kural diigiimiinden, 4 adet geri besleme birimine 16 adet baglant1 agirlig1 parametresi
bulunmaktadir. Cikis katmaninda her bir kural icin, 4 parametre (1 sabit, 2 giris ve 1
kural cikisi baglanti agirliklart), 4 kural igin toplam 16 parametre bulunmaktadir.
Yani agda ayarlanmasi gereken 48 adet parametre bulunmaktadir. Parcaciklar

asagidaki gibi diizenlenmistir.
P=lc G ...coo... C, O ceeeeend W Woeeoore Wy & By aI(] (5.11)

RFNN yapisindaki agda; giris kisminda Gauss bigimli 4 adet iiyelik fonksiyonu i¢in
8 parametre, iyelik fonksiyonlarinin geri besleme baglanti agirliklann icin 4
parametre, ¢ikis katmaninda 4 kural icin 4 adet baglant1 agirlig1 parametresi olmak
iizere toplam 16 adet parametre bulunmaktadir. Parcaciklar asagidaki gibi

diizenlenmistir.

P=lc, 6 ... c, 6 0..... 0, w ... w,] (5.12)
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100 iterasyonluk ag egitimleri; farkli baslangi¢ kosullan i¢cin 50 kez tekrarlanmus,
elde edilen en iyi ve ortalama Ol¢iit degerleri Tablo 5.2’de verilmistir. 50 kez
tekrarlanan egitimler sonunda elde edilen sonuglara gére TRFN yapisindaki hem
ortalama hem de anlik olarak, diger ag yapilarindan daha iyi sonu¢ verdigi Tablo
5.2’de goriilmektedir. Farkli ag yapilart i¢in 50 kez tekrarlanan egitimler sirasinda

olciit fonksiyonunun degisimlerinin ortalamasi Sekil 5.10’da goriilmektedir.

Tablo 5.2: Elde edilen en diisiik ol¢iit degerleri

ANFIS | TRFN | RFNN

Ortalama Olgiit Degeri 0,1133 0,0934 | 0,1295

En Diisiik Olgﬁt Degeri 0.1112 0,0282 | 0,0483

50 denermenin ortalama algat fonksiyonu degisimleri

0.7 .
anfis
e TRFN
08 +  RFNN|]
*
D5H* .
= +
=
S o0af) # .
= +
S *
= 034 % .
= *
e 3 ﬁ\h“‘v«m‘ i
o, g
..."”“M....
0.1
D 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 1 20 30 40 &0 BOD 7D BD 80 100

iterasyon

Sekil 5.10: Aglarin egitimi sirasinda ortalama 6lciit fonksiyonunun degisimi

Egitimler sonucunda sistem ¢ikisinin yani DC motor hizinin istenilen 6n ayar degeri
yoriingesini takip ettigi Sekil 5.11°da goriilmektedir. Sekillerden de goriildiigii gibi
sistem; 0.5 sn gibi kisa bir siirede, kalict durum hatast ve agsma gerceklesmeden
istenilen On ayar degerine ulagmistir. Bu sonuglara gore algoritmanin farkli
yapilardaki kontrolér ag parametrelerini basariyla buldugu goriilmektedir. Sekil
5.12’de bulanik-noral kontrolorler tarafindan iiretilip, sisteme giris olarak uygulanan

kontrol sinyalinin (u) degisimi goriilmektedir.

46



AMFIS kontrolgr

1
— * > yr
=] *
= g — ¥
50 1
=] -
o .
=1
1 . . .
0 1 2 tfsmy 3 4 5
TRFM kontroldr
1 . -
i * . yr
g 4 ¥R
£0 . &
=]
o
=1
1 . . .
0 1 2 t@em 3 4 5
RFMN kontrolér
1 . -
k] DRt
T ¥p
50 1
£
o
=1
1 1 * . \
0 1 2 ot(sm 3 4 5i

Sekil 5.11: Egitimler sonucunda elde edilen ag yapilariyla kontrol edilen DC motor hizinin
degisimi

AMFIS kontrolériin drettigi kontrol sinyali

w
=

u kontrol sinyali

0 1 2 t(gm 3 4 5i
TRFM kontralérin drettigi kontrol sinyali

u kontrol sinyali

20 1 1 1 1
i 1 2 qqemy 3 4 5
RFMN kontrolérin drettigi kontrol sinyali
40 T T T T
=
=
£ 20 b
@
2
£ o
=
=
0 . . . .
0 1 2 f(smy 3 4 5

Sekil 5.12: Egitilen bulanik-noral kontroldrlerin iirettigi kontrol sinyali

Sekil 5.13, 5.14 ve 5.15’te ise kontrolor olarak egitilen 3 farkli yapidaki bulanik-
noral aglarin gercekledigi giris-¢cikis (kontrol) yiizeyleri verilmistir. Egitim fazinin
ilk iterasyonu ve egitim sonu i¢in bulamik-noral aglarin gercekledigi kontrol
yiizeylerine bakildiginda, algoritmanin kontrolorii (bulanik-néral ag) ilgili uzayda
bambagka bir konuma getirdigi goriilmektedir. Bulamik kontrolorler giris

degiskenlerine gore dogrusal yanit vermektedirler.
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ANFIS kontrolérin baslangic kontrol yuzeyi

ult -2 o ¥p

ANFIS kontrolérin egitimden sonraki kontrol yuzeyi

Sekil 5.13: ANFIS yapisindaki agin kontrol yiizeyi

TRFM kontroliran baslangic kontrol yuzeyi

TRFM kontroldrin egitimden sonraki kontrol yuzeyi

Sekil 5.14: TREN yapisindaki agin kontrol ylizeyi

RFMM kontrolérin baslangic kontral yuzeyi

Sekil 5.15: RFNN yapisindaki agin kontrol yiizeyi
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Belirli bir aralikta siniizoidal bicimde degisen On ayar degeri igin egitim
yapilmasindaki ama¢ bu aralikta istenilen tim 6n ayar degerleri i¢in iyi yanit
verecek global bir bulanik-noral kontrol6r tasarlamakti. Yukarida egitim sonuglar
verilen bulanik-noral aglar ile siniizoidal bigcimde degisen 6n ayar degeri icin iyi
kontrol sonuglar1 elde edilmesine ragmen, On ayar degerinin [-1, 1] degisim
araligindaki rasgele degisen cesitli degerler icin iyi sonuclar elde edilememistir.

TREN yapisindaki ag ile elde edilen sonuglar Sekil 5.16” da goriilmektedir.

bulunan en iyi dururm
T T T

¥r

12 I I I I I I I
1} 05 1 15 2 25 £ 14 4 445 5

t(sn)

Sekil 5.16: Cesitli 6n ayar degerleri icin elde edilen sonug

Yapilan 100 iterasyonluk egitimler ile bulanik-néral aglarin siniis bi¢imli 6n ayar
degeri i¢in ezberleme yapabilecegi diisiiniilmiis ve daha sonra yapilan benzetimlerde
egitimler 10 iterasyonda sonlandirilmistir. Bu benzetime ait sonuclar Sekil 5.17°de

goriilmektedir.

bulunan en iyi dururn
T T T

— ¥R

Sekil 5.17: Cesitli 6n ayar degerleri icin elde edilen sonug
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Kisa siireli egitim ile, agin ezberleme yapmadan, cesitli 6n ayar degerleri igin
nispeten daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir. Daha sonra yapilan benzetimlerde
sintis bigcimli 6n ayar degerinin degisim aralig1 genisletilmistir. [-5, 5] araliginda
degisen siniis sinyalinin her ayrik degeri icin daha fazla ornek alinarak, 10
iterasyonluk kisa bir egitim yapilmistir. Daha 6nce gergeklestirilen benzetimlerde 5
sn boyunca 0.1 sn’lik araliklarla toplam 50 adet ayrik deger i¢in egitim yapiliyorken,
sonraki benzetimde 5 sn boyunca 0.2 sn’lik araliklarla 25 adet ayrik deger alinmis ve
her degerin 10 kez tekrarlanmasiyla 250 adet ayrik degerden olusan basamakli
sinlizoidal bir 6n ayar degeri i¢in egitim yapilmistir. Bu benzetime ait elde edilen
sonuglar Sekil 5.18’de verilmigtir. Sekil 5.19°da ise egitim sirasmda Olgiit

fonksiyonunun degisimi goriilmektedir.

bulunan en iyl durum
T T

Sekil 5.18: Egitim sonunda elde edilen durum

dlgit fonksiyonunun degigimi
5] T T T T

iterasyan

Sekil 5.19: Egitim sirasinda 6l¢iit fonksiyonunun degisimi
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Sekil 5.18°’de verilen 6n ayar degeri icin, Sekil 5.19°da verilen egitim seyri
sonrasinda TREFN yapisindaki bulanik-néral ag o6n ayar degerinin degisim
araligindaki rasgele cesitli degerler icin test edilmis ve oldukga iyi kontrol sonuglar
elde edilmistir. Sekil 5.20’de gergeklestirilen test sonucu, Sekil 5.21°de ise bulanik-
noral kontrolor tarafindan iiretilen kontrol sinyali goriilmektedir. Elde edilen

sonuclardan baslangictaki amacimiza uygun kontrolorii elde ettigimiz goriilmiistiir.

bulunan en iyi durum
T T

1 1
0 a0 100 150 200 280

Sekil 5.20: Cesitli 6n ayar degerleri icin elde edilen test sonucu

en iyi dururnda uygulanan kontral sinyali

_40 1 1 1
0 50 100 150 200 250

Sekil 5.21: Bulanik-noral kontroloriin iirettigi kontrol sinyali
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BOLUM 6: SONUC VE ONERIiLER

Bu tez calismasinda temel olarak; bulanik-néral aglarin, parcacik siiriisii
optimizasyon algoritmasi ile egitilmesi amaglanmistir. Bulanik-néral ag egitimine
gecmeden Once; parcacik siiriisii kavraminin daha iyi anlasilabilmesi ile algoritma
kullanilarak igerisinde bir ¢ok yerel minimum ve maksimum noktalar igeren “peaks”
fonksiyonu iizerinde c¢alisilmistir. Boliim 2’de verilen benzetim sonuclarina
bakildiginda algoritma ile, fonksiyonun global minimum ve maksimum noktalarinin
bulundugu goriilmektedir. Baslangicta fonksiyon yiizeyine rasgele serpistirilen
parcacik konumlarina ve algoritma icindeki rasgele sayilara bagli olarak yerel
¢Oziimlerin bulundugu da olmustur. Ancak genel olarak algoritma ile global optimum
noktalar basartyla bulunmaktadir. Hatta baslangigta tiim parcaciklar yerel noktalara
yerlestirildiginde bile, algoritma kosturulduktan sonra global noktalar
bulunmaktadir. Peaks fonksiyonu {iizerinde yapilan bu calisma ile algoritmanin
fonksiyon optimizasyonu alaninda kullanilabilecegi goriilmiistiir. Cok parametreli
optimizasyon problemlerinden Once, 2 parametreden olusan bu optimizasyon
problemi ile, pargacik siiriisii, global ¢oziim, yerel ¢oziim gibi kavramlar daha iyi

anlagilmstir.

Daha sonra 2 katmanh bir yapay sinir ag1 parcacik siiriisii algoritmasi ile egitilerek
Exor problemi ¢oziilmiistiir. Bu problemde ayarlanmasi gereken 9 adet parametre
vardir ve ¢ok parametreli problemlerin optimizasyonu i¢in giizel bir 6rnektir. Bolim
2’de verilen benzetim sonuglarina bakildiginda algoritmanin, ag egitimlerinde
kullanilan klasik yontemlere gore daha hizli sonuclar verdigi goriilmektedir. PSO
algoritmasinin, klasik yontemlerden en énemli farklilig: tiirev bilgisi icermemesidir.
Ayrica klasik yontemlerde, baslangic noktasina bagli olarak c¢oziime ¢ok gec
ulagilabilir veya hi¢ ulasilmayabilir. Ancak parcacik siiriisii algoritmasi, rasgele
secilen bir cok aday ¢oziimle basladigi icin boyle bir durumla karsilagilma olasiligi

daha azdir.
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Yapilan bu calismalardan sonra, bu tez ¢calismasinin asil konusunu olugturan bulanik-
noral aglarin PSO algoritmasiyla egitilmesine iliskin ¢alismalar yapilmistir. Egitilen
bulanik-noral aglarin kontrolor olarak kullanilmasi diistiniilmiis ve iki sistem
tizerinde benzetimler yapilmistir. Kontrol edilecek sistemin modelinin bilinmedigi
veya egiticili ogrenme ile kontroldr tasarimi i¢in egitim verisinin bulunmadigi
durumlarda, rasgele arama algoritmalari, ozellikle tiirev bilgisine ihtiyag

duymadiklar icin klasik ag egitim yontemlerine gore iistiinliik saglamaktadir.

Tek giris-tek ¢ikisli dinamik bir sistemi istenilen 6n ayar degerinde tutmak icin
yinelemeli bir bulanik-noral ag egitimi PSO algoritmas1 ve karma arama algoritmasi
ile gerceklestirilmistir. Yapilan bu calismanin amaci iki algoritmanin basarimlarini
kargilagtirmaktir. Tablo 5.1°de verilen benzetim sonuglarina gore, 100 defa
tekrarlanan egitimler sonucunda karma algoritmanin, klasik PSO algoritmasindan
daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir. Karma algoritmanin yerel ¢oziimlere takilma
olasihigi PSO algoritmasindan daha azdir. Benzetim sonuglarina bakildiginda

dinamik sistem i¢in oldukga iyi kontrol sonuglan elde edildigi goriilmektedir.

Daha sonra yapilan ¢alisma da ise, tez icersinde anlatilan 3 farkli bulanik-noral ag
karma algoritma ile kontrolor olarak egitilmis ve DC motor hizin1 kontrol etmek igin
benzetimler yapilmistir. 50 kez tekrarlanan egitimler sonucunda, Bolim 5.4’te
verilen basarili kontrol sonuclar elde edilmistir. DC motor hizinin degisken 6n ayar
degeri icin verdigi yanitlara bakildiginda, sistemin asma ve kalict durum hatasi
meydana gelmeden 0.5 sn gibi kisa bir siirede istenen degere oturdugu
goriilmektedir. Baslangicta rasgele parametreler iceren bulanik-ndral aglarin
gercekledikleri kontrol yiizeyleri ile, HPSOGA algoritmasiyla egitildikten sonra
gercekledikleri kontrol yiizeylerine bakildiginda, algoritmanin kontrolorleri ilgili

uzayda bambagka bir konuma getirdigi goriilmektedir.

Tablo 5.2’de verilen sonuglara bakildiginda TRFN yapisindaki ag ile, hem ortalama
hem de anlik (gerceklestirilen bir deneme) olarak diger aglarda daha iyi sonuglar
alindig1 goriilmektedir. ANFIS yapisindaki ag ile RENN yapisindaki agdan ortalama
olarak daha iyi sonuglar alinmasma ragmen, anlik olarak daha kotii sonuglar

alinmastir.
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Bu calismanin amaci farkli yapidaki bulanik-néral aglarin  basarimlarini
karsilagtirmaktir. Ancak ag yapilariin birbirlerine karsi istiinliiklerini test etmek

icin bagka sistemler {izerinde, daha kapsamli ¢aligmalar yapilmasi gerekmektedir.

Bu tez kapsaminda yapilan calismalarla bulanmik-néral aglarin parcacik siiriisii
algoritmasi ile egitilebilecegi goriilmiistiir. PSO algoritmasi ile klasik yontemlerden
daha hizl1 sonug¢ alinabilmektedir. Burada algoritmanin paralel arama kabiliyeti 6n
plana c¢ikmaktadir. Ozellikle FPGA gibi paralel islem yapma kabiliyetindeki
islemciler ile algoritma kullanilarak bulanik-noral ag egitimleri gergeklestirilebilir.
Hesaplamalarda; algoritmanin klasik yontemlere gore islem yiikii daha azdir. Ancak
coziilecek problemdeki parametre sayisina da bagh olmakla birlikte, algoritmada
kullanilan parcacik sayisi, bellek miktar1 gereksinimini artirabilmektedir. Optimal

programlama becerisi ile bu sorunun asilabilecegi diistiniilmektedir.
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EK-1A

Peaks fonksiyonunun global minimum noktasi1 bulan Matlab programi

clear all; close all; clc;
%% Cozmek istedigimiz fonksiyon
x1=-4:0.1:4;
x2=-4:0.1:4;
for i=1:1:81
for j=1:1:81
y(i,))=3*(1-x1(1))"2*exp(-x 1 (1)"2-(x2(G)+1)"2)...
-10*((1/5)*x1(1)-x1(1)"3-x2(j)*S) *exp(-x 1 (1)"2-x2(j)"2)...
-(1/3)*exp(-(x1(1)+1)"2-x2(G)"2);
end
end
subplot(2,1,1); surf(x1,x2,y)
xlabel('x2 girisi'); ylabel('x1 girisi'); zlabel('¢ikis')
title('matlab peaks Fonksiyonu'); hold on;
p=10; %% parcacik sayisi
P=randn(p,2); %% baslangicta hepsi rasgele atandi
% P=[-1.50.5; %% baslangicta hepsi local minimumda

% -1.5-0.5;
% -1.50;
% -1.30.5;
% -1.3-0.5;
% -1.30;
% -1.70.5;
% -1.7-0.5;
% -1.70;
% -1.40.5];

PO=P; pbest=P;
cl=2; c2=2; % % Ogrenme faktorleri
% % Her particle icin baslangi¢ y hesaplaniyor
%% hesaplanan en kiiciik y degerleri Eskiy
forn=1:1:p
y(n)=3*(1-pbest(n,1))*2*exp(-pbest(n,1)"2-(pbest(n,2)+1)"2)...
-10*((1/5)*pbest(n,1)-pbest(n,1)*3-pbest(n,2)"5)...
*exp(-pbest(n,1)*2-pbest(n,2)"2)-...
(1/3)*exp(-(pbest(n,1)+1)"2-pbest(n,2)"2);
Eskiy(n)=y(n);
end
subplot(2,1,2); plot3(P(:,2),P(:,1),Eskiy,'’k*");hold on;
Vm=randn(p,2); %% parametreler i¢in degisim miktar1
gbest=randn(1,2); %% pbestlerin en iyisi
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w=0.9;
for k=1:1:100 %% k iterasyon sayaci en fazla 100 iterasyon
w=w-0.009;
forn=1:1:p %% p=10 tane particle var
y(n)=3*(1-P(n,1))"2*exp(-P(n,1)"2-(P(n,2)+1)"2)...
-10*((1/5)*P(n,1)-P(n,1)*3-P(n,2)"5)*exp(-P(n,1)"2-P(n,2)"2)...
-(1/3)*exp(-(P(n,1)+1)"2-P(n,2)"2);
if (y(m)<Eskiy(n))
Eskiy(n)=y(n);
pbest(n,:)=P(n,:);
end
end
forn=1:1:p
[a b]=min(Eskiy);
gbest(k,:)=pbest(b,:);
pb=sum(pbest)/p;
Vm(n,:)=w*Vm(n,:)+c1*rand*(pb-P(n,:))+c2*rand*(gbest(k,:)-P(n,:));
P(n,:)=P(n,:)+Vm(n,:);
end
end
x1=gbest(k,1)
x2=gbest(k,2)
y=3*(1-x1)"2*exp(-x172-(x2+1)"2)-10%((1/5)*x1-x173-x275) *exp(-x 1 2-x2"2)...
-(1/3)*exp(-(x1+1)72-x272)

subplot(2,1,2);

plot3(P(:,2),P(:,1),Eskiy,r0"); axis([-4 4 -4 4 -10 10));
xlabel('x2 girisi')

ylabel('x1 girisi')

58



EK-1B

Peaks fonksiyonunun global maksimum noktasi bulan Matlab program

clear all; close all; clc;
%% Cozmek istedigimiz fonksiyon
x1=-4:0.1:4;
x2=-4:0.1:4;
for i=1:1:81
for j=1:1:81
y(i,))=3*(1-x1(1))"2*exp(-x 1 (1)"2-(x2(G)+1)"2)...
-10*((1/5)*x1(1)-x1(1)"3-x2(j)*S) *exp(-x 1 (1)"2-x2(j)"2)...
-(1/3)*exp(-(x1(1)+1)"2-x2(G)"2);
end
end
subplot(2,1,1); surf(x1,x2,y)
xlabel('x2 girisi'); ylabel('x1 girisi'); zlabel('¢ikis')
title('matlab peaks Fonksiyonu'); hold on;
p=10; %% parcacik sayisi
P=randn(p,2); %% baslangicta hepsi rasgele atandi
% P=[-1.50.5; %% baslangicta hepsi local minimumda

% -1.5-0.5;
% -1.50;

% -130.5;
% -1.3-0.5;
% -1.30;

% -1.70.5;
% -1.7-0.5;
% -1.70;

% -1.40.5];
PO=P; pbest=P;

cl=2; c2=2; % % Ogrenme faktorleri
% % Her particle icin baslangi¢ y hesaplaniyor
%% hesaplanan en kiiciik y degerleri Eskiy
forn=1:1:p
y(n)=3*(1-pbest(n,1))*2*exp(-pbest(n,1)"2-(pbest(n,2)+1)"2)...
-10*((1/5)*pbest(n,1)-pbest(n,1)*3-pbest(n,2)"5)...
*exp(-pbest(n,1)*2-pbest(n,2)"2)-...
(1/3)*exp(-(pbest(n,1)+1)"2-pbest(n,2)"2);
Eskiy(n)=y(n);
end
subplot(2,1,2); plot3(P(:,2),P(:,1),Eskiy,'’k*");hold on;
Vm=randn(p,2); %% parametreler i¢in degisim miktar1
gbest=randn(1,2); %% pbestlerin en iyisi
w=0.9;
for k=1:1:100 %% k iterasyon sayaci en fazla 100 iterasyon
w=w-0.009;
forn=1:1:p %% p=10 tane particle var
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y(n)=3*(1-P(n,1))"2*exp(-P(n,1)*2-(P(n,2)+1)"2)...
-10*((1/5)*P(n,1)-P(n,1)*3-P(n,2)"5)*exp(-P(n,1)"2-P(n,2)"2)...
-(1/3)*exp(-(P(n,1)+1)"2-P(n,2)"2);
if (y(n)>Eskiy(n))
Eskiy(n)=y(n);
pbest(n,:)=P(n,:);
end
end
for n=1:1:p
[a b]=max(Eskiy);
gbest(k,:)=pbest(b,:);
pb=sum(pbest)/p;
Vm(n,:)=w*Vm(n,:)+c1*rand*(pb-P(n,:))+c2*rand*(gbest(k,:)-P(n,:));
P(n,:)=P(n,:))+Vm(n,:);
end
end
x1=gbest(k,1)
x2=gbest(k,2)
y=3*(1-x1)"2*exp(-x172-(x2+1)"2)-10%((1/5)*x1-x173-x2"5) *exp(-x 1 2-x212)...
-(1/3)*exp(-(x1+1)72-x272)

subplot(2,1,2);

plot3(P(:,2),P(:,1),Eskiy,r0"); axis([-4 4 -4 4 -10 10));
xlabel('x2 girisi')

ylabel('x1 girisi')
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EK-2A

Iki katmanh yapay sinir agm, Exor problemini ¢6zmek
algoritmasiyla egiten Matlab programi

clear all; close all; clc;
X=[0011; %% Egitim seti
0101]; %% Giris ciftleri ve
yd=[0110]; %% istenen cikis
p=100; %% particle sayisi
P=randn(p,9); %% baslangic particles
pbest=P; 9% % Her particle icin en kiiciik E degerinin elde edildigi konum
cl=2;c2=2; %% Ogrenme faktorleri
% %Baslangi¢ E degerleri hesaplaniyor
% %Her particle icin hesaplanan en kiiciik E degeri EskiE
forn=1:1:p %% p=30 tane particle var
E(n)=0;
fori=1:1:4 %% 4 ornegin aga gostermesi
WI1=[P(n,1) P(n,2);
P(n,3) P(n4)];
W2=[P(n,7) P(n,8)];
esik1=[P(n,5);
P(n,6)];
esik2=P(n,9);
%% lleri hesaplama
Net=W1*X(:,i)+esikl;
v=1./(ones(size(Net))+exp(-Net));
Net=W2*v+esik2;
y(i,n)=1/(1+exp(-Net));
hata(i)=yd(i)-y(i,n);
E(n)=E(n)+(1/2)*(hata(i)"2);
end
EskiE(n)=E(n);
end
Vm=randn(p,9); %% parametreler i¢in degisim miktar1
gbest=randn(1,9); %% pbestlerin en iyisi
alfamax=1.2;
alfamin=0.8;
itmax=100;
t=0;
for k=1:1:100 %% k iterasyon sayac1 en fazla 100 iterasyon
alfa=alfamin+((alfamax-alfamin)/itmax)*(itmax-k);
forn=1:1:p %% p=30 tane particle var
E(n)=0;
fori=1:1:4 %% 4 ornegin aga gostermesi
W1=[P(n,1) P(n,2);
P(n,3) P(n,4)];
W2=[P(n,7) P(n,8)];
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esik1=[P(n,5);
P(n,6)];
esik2=P(n,9);
%% lleri hesaplama
Net=W1*X(:,i)+esikl;
v=1./(ones(size(Net))+exp(-Net));
Net=W2*v+esik2;
y(i,n)=1/(1+exp(-Net));
hata(i)=yd(i)-y(i.,n);
E(n)=E(n)+(1/2)*(hata(i)"2);
end
if (E(n)<EskiE(n))
EskiE(n)=E(n);
pbest(n,:)=P(n,:);
end
end
for n=1:1:p
[a b]J=min(EskiE);
A(k)=a;
gbest=pbest(b,:);
if (a<=0.001)
t=1; break
end
Vm(n,:)=alfa*Vm(n,:)+c1*rand*(pbest(n,:)-P(n,:))+c2*rand*(gbest-P(n,:));
P(n,:)=P(n,:))+Vm(n,:);
end
k
plot(A,'r"); drawnow;
xlabel('iterasyon')
ylabel('cost')
title('costun iterasyona bagli degisimi (PSO)')
if (t==1)
break
end
end
yd
yC:.by
a
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EK-2B

Iki katmanh yapay sinir agim, Exor problemini ¢ézmek icin, klasik yontemlerle
egiten Matlab program

%% EXOR ¢ozmek i¢in klasik yontemlerle MLP egitimi
clear all; close all; clc;
x=[001 1;

0101];
yd=[0 11 0J;
net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig',1ogsig'},'traingd");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'traingdm");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'traingda’);
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'traingdx");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig’,'logsig'},'trainrp’);
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'traincgf");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'traincgp");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'traincgb");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'trainscg");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig’,'logsig'},'trainbfg");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'trainoss");
% net=newff(minmax(x),[2 1],{'logsig','logsig'},'trainlm");

W1=[-1.5804 -0.6817; % baslangi¢ parametreleri
-0.0787 -1.0246];

W2=[-1.2344 0.2888];

b1=[-0.4293;
0.0558];

b2=-0.3679;

net.iw{1}=WI,;

net.Iw{2}=W2;

net.b{1}=bl;

net.b{2}=b2;

net.trainParam.epochs=3000;
net.trainParam.show = 100;
net.trainParam.Ir=0.5;
net.trainParam.mc = 0.5;
net.trainParam.goal=0.001;
[net,tr]=train(net,x,yd);

y = sim(net,x)
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EK-3

HPSOGA algoritmasi ile egitilen, TRFN yapisindaki bulanik-néral kontrolor ile
ayrik dinamik sistem kontrol benzetimini gerceklestiren program ve ilgili
fonksiyonlar

Gauss iiyelik fonksiyonu:
function output=gauss(x,c,s)
output=exp(-0.5*((x-c)/s)."2);

Sigmoidal iiyelik fonksiyonu:
function output=sigmal(x,c,slope)
output=1./(1+exp(-slope*(x-c)));

Parcaciklar1 uygunluk degerlerine gore iyiden kotiiye dogru siralayan fonksiyon:
function [P pbest Vp EskiJ]=parcacik_sirala(P,pbest,Vp,Eskil)
templ=[]; temp2=[]; temp3=[]; temp4=[];
for say2=1:1:size(EskiJ,1)-1
say3=0;
for sayl=1:1:size(EskiJ,1)-1
if EskiJ(sayl)>EskiJ(say1+1)
templ=EskiJ(sayl);
EskiJ(sayl)=EskiJ(sayl+1);
EskiJ(sayl+1)=templ;
temp2=pbest(sayl,:);
pbest(say1,:)=pbest(sayl+1,:);
pbest(sayl+1,:)=temp2;
temp3=P(sayl,:);
P(sayl,:)=P(sayl+1,:);
P(sayl+1,:)=temp3;
temp4=Vp(sayl,:);
Vp(sayl,:)=Vp(sayl+1,:);
Vp(sayl+1,:)=temp4;
say3=say3+1;
end
end
if say3==0
break
end
end

Siralanmus paraciklarin kotii olanlarim siiriiden atip, yerlerine caprazlama ve degisim

operatorleri ile yeni bireyler iireten fonksiyon:

function [P pbest Vp EskiJ]=klasikGA3(P,pbest,Vp,EskiJ)

sl=size(P,1)/2;

s2=size(P,2);

g=zeros(s1/2,2);

d=zeros(s1/2,2);

pr=0.5; %% crossover orant

for say=1:1:51/2

while(g(say, 1)==g(say,2))

temp=(rand(1,s1)<pr).*rand(1,s1);
for sayl=1:1:s1
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if temp(sayl)==0
temp(sayl)=1;
end
end
[tmp] tmp2]=min(temp);
g(say,1)=tmp2;
temp=(rand(1,s1)<pr).*rand(1,s1);
for sayl=1:1:s1
if temp(say1)==0
temp(sayl)=1;
end
end
[tmp] tmp2]=min(temp);
g(say,2)=tmp2;
end
g(say,:)=sort(g(say,:),2);
d(say,1)=fix(15*rand+1);
d(say,2)=fix(31*rand+17);
end
for say=1:1:51/2
gl=g(say,1); g2=g(say,2);
d1=d(say,1); d2=d(say,2);
templ=[P(gl,1:1:d1) P(g2,d1+1:1:d2) P(gl,d2+1:1:52)];
temp2=[P(g2,1:1:d1) P(gl,d1+1:1:d2) P(g2,d2+1:1:52)];
P(s1+2%*say-1,:)=templ;
P(s1+2*say,:)=temp2;
end
%% crossoverla elde edilen yeni parcaciklara mutasyon uygulanacak
gbest=pbest(1,:);
mr=0.1;
for say=s1+1:1:s1%2
temp=rand(1,s2)<mr;
for sayl=1:1:size(temp,1)
if temp(sayl)==1
P(say,sayl)=randn;
end
end
end
%% yeni parcaciklarin baslangic degerleri ataniyor
for say=(size(P,1)/2)+1:1:size(P,1)
pbest(say,:)=P(say,:);
Vp(say,:)=zeros(1,size(P,2));
EskiJ(say,:)=1000*ones(1,1);
end

Siiriideki iyi uygunluk degerine sahip parcaciklar1 PSO algoritmasi ile giincelleyen fonksiyon:
function [P pbest gbest Vp]=klasikPSO(w,P,pbest,Vp)
c1=2; c2=2; %% Sgrenme oranlari
sl=size(P,1)/2;
s2=size(P,2);
gbest=pbest(1,:);
for say=1:1:s1
al=rand; a2=rand;
Vp(say,:)=w*Vp(say,:)+cl*al.*(pbest(say,:)-P(say,:))+ c2*a2.*(gbest-P(say,:));
P(say,:)=P(say,:)+Vp(say,:);
end
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TRFN yapisindaki bulanik-noral ag isleyisini gerceklestiren fonksiyon:
function [kont hy]=TRFNfuzzy(yrl,yp1,h,W,cx,sx,ax)
%% yrl: set deger
%% ypl: sistemin su andaki durumu
%% h: sistemin i¢ dinamikleri
%% yr1 UF tanimlar1 ve UF vektorii
Nyrl=gauss(yrl,cx(1),sx(1));
Pyrl=gauss(yrl,cx(2),sx(2));
yr_UF=[Nyrl1 Pyrl];
%% yp1 UF tammlar1 ve UF vektorii
Nypl=gauss(yp1,cx(3),sx(3));
Pypl=gauss(ypl,cx(4),sx(4));
yp_UF=[Nyp1 Pyp1];
%% h UF vektorii
hl=sigmal(h(1),cx(5),sx(5));
h2=sigmal(h(2),cx(6),sx(6));
h3=sigmal(h(3),cx(7),sx(7));
h4=sigmal(h(4),cx(8),sx(8));
h_UF=[h1 h2 h3 h4];
%% Kural aktiflikleri (4 kural) Tnorm=ceb.carpim
r=[];
for k=1:1:size(yr_UF,2)

for 1=1:1:size(yp_UF,2)

ra=yr_UF(k)*yp_UF();
r=[rra];

end
end
R=r.*h_UF; % yeni h degerleri
hy=R*W;
fl=ax(1)+ax(2)*yrl1+ax(3)*ypl+ax(4)*h(1);
f2=ax(5)+ax(6)*yrl+ax(7)*ypl+ax(8)*h(2);
f3=ax(9)+ax(10)*yrl+ax(11)*ypl+ax(12)*h(3);
fA=ax(13)+ax(14)*yrl+ax(15)*ypl+ax(16)*h(4);
f=[f1 £2 3 f4];
if sum(R)==0 %% sifira bolme hatasini engellemek i¢in

kont=(sum(R.*f));
else

kont=(sum(R.*f))/sum(R);
end

Benzetimi gerceklestiren asil program

clc; clear all; close all;

tic

p=60;%parcacik sayisi

P=randn(p,48);

pbest=P;

Vp=zeros(p,48); %parcacik hizi

%% yr set deger dizisi olusturuluyor

k=2:1:250;

r(1)=0;

r(k)=0.5*sin(2*pi*k/45)+0.2*sin(2*pi*k/15)+0.2*sin(2*pi*k/90);

yr(1)=0; yr(2)=0;

for k=2:1:249
yr(k+1)=(0.6*yr(k)+0.2*yr(k-1)+r(k));

end

t=1:1:250;

itmax=100;

wmin=0.8; wmax=1.2;

J=[]; EskiJ=[]; cost=[];
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for ite=1:1:itmax
ite
w=wmin+((wmax-wmin)/itmax)*(itmax-ite);
%% parcaciklar sirasiyla sisteme uygulanacak
for n=1:1:size(P,1)
%% Her parcacik icin gerekli parametre matrisleri hazirlantyor
k=1;i=0; % (4x4) lik W agirlik matrisi
for j=1:1:size(P,2)-32
m=mod(j,4);
if m==1
i=i+1;
k=1;
end
W(ik)=P(n,j);
k=k+1;
end
cx=P(n,17:1:24); % UF merkez
sx=P(n,25:1:32); % UF varyans veya egim
ax=P(n,33:1:48); % cikis parametreleri
9% % her bir pargacik sisteme uygulaniyor ve J(cost) hesaplanacak
FLCu=[]; hata=[]; H=zeros(250,4);
for i=1:1:size(t,2)
if i==1
yp(1)=0; yp(i+1)=0;
FLCu(i)=0;
elseif i==
yp(i+D=((yp(i)*yp(i-1)*(yp(i)+2.5))/(1+yp(D) 2+yp(i-1)"2))+FLCu(i);
elseif i==3
yp(i+D=((yp(i)*yp(i-1)*(yp(i)+2.5))/(1+yp(D) \2+yp(i-1)"2))+FLCu(i);
else
yp(i+ D=((yp()*yp(i-1)*(yp()+2.5)/(1+yp(i)\2+yp(i- 1)A2))+FLCu(i);
end
yrl=yr();
ypl=yp();
Exl=yrl-ypl; %% hata
h=H(,:);
[kont hy]=TRFNfuzzy(yrl,yp1,h,W,cx,sx,ax); %% FLC kont sinyali iiretiyor
H(i+1,:)=hy;
FLCu(i)=kont;
FLCu=[FLCu; FLCu(i)];
hata=[hata; Ex1];
end
J(n,1)=sqrt((sum(hata.”2)/size(hata,1)));
if ite==
EskiJ(n,1)=J(n,1);
end
if J(n,1)<EskiJ(n,1)
EskiJ(n,1)=I(n,1);
pbest(n,:)=P(n,:);
end
end
%% tiim parcaciklar igin giincellemeler yapilacak
[P pbest Vp EskiJ]=parcacik_sirala(P,pbest,Vp,Eskil);
[P pbest Vp EskiJ]=klasikGA3(P,pbest,Vp,Eskil);
[P pbest gbest Vp]=klasikPSO(w,P,pbest,Vp);
costt=EskiJ(1)
cost=[cost; costt];
end
%% gbest particle icin sistem tekrar ¢oziiliiyor(TEST)
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gbest=pbest(1,:);
k=1;i=0; % (4x4) lik W matrisi
for j=1:1:size(P,2)-32
m=mod(j,4);
if m==1
i=i+1;
k=1;
end
W(,k)=gbest(1,j);
k=k+1;
end
cx=gbest(17:1:24);
sx=gbest(25:1:32);
ax=gbest(33:1:48);
FLCu=[]; hata=[]; H=zeros(250,4);
for i=1:1:size(t,2)
if i==
yp()=0; yp(i+1)=0;
FLCu(i)=0;
elseif i==
yp(i+ D=((yp()*yp(i-1)*(yp()+2.5)/(1+yp()\2+yp(i- 1)A2))+FLCu(i);
elseif i==
YR D=(p Yl D*4p+2 H)(1+3p0 243G DHFLCUG:
else
P+ )=(P)"ypG-1) P2 )L+ 3p()2+ypG- 1 2)+FLCuGH:
en
yrl=yr();
ypl=yp();
Exl=yrl-ypl; %% hata
h=H(,:);
[kont hy]=TRFNfuzzy(yrl,yp1,h,W,cx,sx,ax); %% FLC kont sinyali iiretiyor
H(+1,:)=hy;
FLCu(i)=kont;
FLCu=[FLCu; FLCu(i)];
hata=[hata; Ex1];
end
figure; plot(cost);
figure; plot(yp,b"); hold on; plot(yr,'r."); title (‘bulunan en iyi durum');
legend('yp','yr")
figure; plot(FLCu,'k'); title ('en iyi durumda uygulanan kontrol sinyali');
toc
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EK-4A

ANFIS yapisindaki ag icin benzetimi gerceklestiren program (Gerekli gauss,
parcacik siralama, klasik GA3 ve klasik PSO fonksiyonlar1 Ek3’de verilmistir.
DC motor modeli, Runge-Kutta ¢oziimii ve Sugeno ANFISfuzzy fonksiyonlar:
asagida verilmistir!!!)

clc; clear all; close all; tic
p=60;%parcacik sayisi
%% baslangic degerleri atamyor
P=randn(p,20); pbest=P;
Vp=zeros(p,4*3+8); %parcacik hizi
itmax=100; wmin=0.8; wmax=1.2; J=[]; EskiJ=[]; cost=[];
for ite=1:1:itmax
ite
w=wmin+((wmax-wmin)/itmax)*(itmax-ite);
%% parcaciklar sirasiyla sisteme uygulanacak
for n=1:1:size(P,1)
%% Her parcacik icin kural parametre matrisi(15x3) hazirlaniyor
k=1; i=0;
for j=1:1:size(P,2)-8
m=mod(j,3);
if m==1
i=i+1; k=1;
end
Qp(i,K)=P(n,j); k=k+1;
end
cx1=P(n,13:1:14);
cx2=P(n,15:1:16);
sx1=P(n,17:1:18);
sx2=P(n,19:1:20);
9% % her bir pargacik sisteme uygulaniyor ve J(cost) hesaplanacak
t=0:0.1:5;
XDurum=[]; FLCu=[]; hata=[];
for i=1:1:size(t,2)
if i==1
EskiEx1=0; EskiEx2=0;
tbas=0; tbitis=0; u=0; X1=1; X2=0; %baslangi¢ kosullar1
Durum=[0 0];
XDurum=[XDurum; Durum];
elseif i==
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=1; X2=0; u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
else
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X 1=Durum(1); X2=Durum(2); u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
end
setx1(i)=cos(.5*pi*t(i));
Exl1=setx1(i)-Durum(:,1); %% hata ve hatanin degisimi
yrl=setx1(i);
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ypl=Durum(:,1);
kont=sec_fuzzyall2e2(yrl,yp1,Qp,cx1,cx2,sx1,5x2);
FLCu=[FLCu; kont];
hata=[hata; Ex1];
EskiEx1=Ex1;
end
J(n,1)=sqrt((sum(hata.2)/size(hata,1)));
if ite==
EskiJ(n,1)=I(n,1);
end
if J(n,1)<EskilJ(n,1)
EskiJ(n,1)=J(n,1);
pbest(n,:)=P(n,:);
end
end
%% tim parcaciklar i¢in giincellemeler yapilacak
[P pbest Vp EskiJ]=parcacik_sirala(P,pbest,Vp,EskiJ);
[P pbest Vp EskiJ]=klasikGA3(P,pbest,Vp,Eskil);
[P pbest gbest Vp]=klasikPSO(w,P,pbest,Vp);
costt=EskiJ (1)
cost=[cost; costt];
end
%% gbest particle i¢in sistem tekrar ¢oziiliiyor(TEST)
gbest=pbest(1,:);
k=1; i=0;
for j=1:1:size(P,2)-8
m=mod(j,3);
if m==1
i=i+1; k=1;
end
Qp(i,k)=gbest(1.j);
k=k+1;
end
cx1=gbest(13:1:14);
cx2=gbest(15:1:16);
sx1=gbest(17:1:18);
sx2=gbest(19:1:20);
XDurum=[]; FLCu=[]; hata=[];
for i=1:1:size(t,2)
if i==1
EskiEx1=0; EskiEx2=0;
tbas=0; tbitis=0; u=0; X1=1; X2=0; %baslangi¢ kosullar1
Durum=[0 0];
XDurum=[XDurum; Durum];
elseif i==
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=1; X2=0; u=Kkont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
else

tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=Durum(1); X2=Durum(2); u=kont;

[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
end
setx1(i)=cos(.5*pi*t(i));
Exl1=setx1(i)-Durum(:,1); %% hata ve hatanin degisimi
yrl=setx1(i);
ypl=Durum(:,1);
kont=sec_fuzzyall2e2(yr1,ypl,Qp,cx1,cx2,sx1,sx2);
FLCu=[FLCu; kont];
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hata=[hata; Ex1];
EskiEx1=Ex1;
end
figure; plot(cost); title (‘costun degisimi');
figure; plot(t,XDurum(:,1),'b); hold on; plot(t,setx1,'r."); title (‘bulunan en iyi durum');
figure; plot(t,FLCu,'k"); title (‘en iyi durumda uygulanan kontrol sinyali');
toc

DC motor modeli:
function [zaman,x1x2]=sec_motor(zamanbas,zamanbitis,x 1bas,x2bas,d,ubas)
t=zamanbas:0.01:zamanbitis;
U=[]; Y=[]; h=0.01; u=ubas;
for i=1:size(t,2)
if i==1
x1=x1bas; x2=x2bas; tilk=0; tson=t(2);
[x1_son x2_son]=sec_rungekutta(tilk,tson,h,x1,x2,d,u);
x1=x1_son; x2=x2_son;
Y=[Y; x1 x2];
elseif i==size(t,2)
Y=[Y; x1 x2];
else
tilk=t(i); tson=t(i+1);
[x1_son x2_son]=sec_rungekutta(tilk,tson,h,x1,x2,d,u);
x1=x1_son; x2=x2_son;
Y=[Y; x1 x2];
end
end
zaman=t(:,size(t,2)); x1x2=Y(size(t,2),:);

DC motor durum denklemlerini Runge-Kutta metoduyla ¢ozen fonksiyonu:
function [x1_son x2_son]=sec_rungekutta(tilk,tson,h,x1,x2,d,u)
% % motor parametreleri
J=0.01; b=0.1; K=0.01; R=1; L=0.5;
a=round((tson-tilk)/h);
for n=1:1:a
f1= (-b/))*x1+(K/J)*x2;
2= (-K/L)*x1+(-R/L)*x2+(1/L)*u;
klx1=h*f1;
k1x2=h*f2;
f1=(-b/T)*(x1+0.5*%k1x1)+(K/J)*(x2+0.5*k 1x2);
2=(-K/L)*(x1+0.5*%k1x1)+(-R/L)*(x2+0.5*%k1x2)+(1/L)*u;
k2x1=h*f1;
k2x2=h*f2;
f1=(-b/T)*(x1+0.5*%k2x1)+(K/J)*(x2+0.5*k2x2);
2=(-K/L)*(x1+0.5*%k2x1)+(-R/L)*(x2+0.5*%k2x2)+(1/L) *u;
k3x1=h*fl;
k3x2=h*f2;
f1=(-b/T)*(x1+k3x1)+(K/J)*(x2+k3x2);
f2=(-K/L)*(x1+k3x1)+(-R/L)*(x2+k3x2)+(1/L)*u;
k4x1=h*fl;
kdx2=h*{2;
yx1=x1+(1/6)*(k1x1+2*k2x1+2*k3x1+k4x1);
yx2=x2+(1/6)*(k1x2+2*k2x2+2*k3x2+k4x2);
x1=yx1; x2=yx2;
end
x1_son=yx1; x2_son=yx2;

Sugeno ANFIS yapisindaki bulanmik-néral ag isleyisini gerceklestiren fonksiyon:
function [u]=sec_fuzzyall2e2(yrl,yp1,Qp,cx1,cx2,sx1,5x2)
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%% yrl: set deger
%% ypl: sistemin su andaki durumu
%% Qp:sugeno kural katsay1 matrisi
%% yr1 UF tanimlar1 ve UF vektorii
Nyrl=gauss(yrl,cx1(1),sx1(1));
Pyrl=gauss(yrl,cx1(2),sx1(2));
yr_UF=[Nyr1 Pyrl];
%% yp1 UF tanimlar1 ve UF vektorii
Nypl=gauss(ypl,cx2(1),sx2(1));
Pypl=gauss(ypl,cx2(2),sx2(2));
yp_UF=[Nyp1 Pyp1];
9% % Kural aktiflikleri (4 kural) Tnorm=ceb.carpim
W=[];
for k=1:1:size(yr_UF,2)

for 1=1:1:size(yp_UF,2)

wa=yr_UF(k)*yp_UF();
W=[W wa];

end
end
%% Kurallarin isletilmesi // 1.Derece Sugeno kural parametreleri (4x3)P=[p q r]
Kur_sonuc=Qp*[yrl yp1 1]";
u=W#*Kur_sonuc; %% agirlikli toplam
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EK-4B

TRFN yapisindaki ag icin benzetimi gerceklestiren asil program (DC motor
modeli ve Runge-Kutta coziim fonksiyonlar1 yukarida verilenlerle aymdir.
Gerekli gauss, sigmal, parcacik siralama, klasik GA3, klasik PSO ve
TRFNfuzzy fonksiyonlar1 Ek3’de verilmistir!!!)

clc; clear all; close all; tic
p=60; %parcacik sayisi
%% baslangi¢ degerleri ataniyor
P=randn(p,48); pbest=P;
Vp=zeros(p,48); %parcacik hiz
itmax=100; wmin=0.8; wmax=1.2; J=[]; EskiJ=[]; cost=[];
for ite=1:1:itmax
ite
w=wmin+((wmax-wmin)/itmax)*(itmax-ite);
%% parcaciklar sirasiyla sisteme uygulanacak
for n=1:1:size(P,1)
%% Her parcacik icin gerekli parametre matrisleri hazirlantyor
k=1;i=0; % (4x4) lik W agirlik matrisi
for j=1:1:size(P,2)-32
m=mod(j,4);
if m==1
i=i+1; k=1;
end
W(ik)=P(n,j);
k=k+1;
end
cx=P(n,17:1:24); % UF merkez
sx=P(n,25:1:32); % UF varyans veya egim
ax=P(n,33:1:48); % cikis parametreleri
%% her bir parcacik sisteme uygulaniyor ve J(cost) hesaplanacak
t=0:0.1:5;
XDurum=[]; FLCu=[]; hata=[]; H=zeros(51,4);
for i=1:1:size(t,2)
if i==1
EskiEx 1=0; EskiEx2=0;
tbas=0; tbitis=0; u=0; X1=1; X2=0; %baslangi¢ kosullar1
Durum=[0 0];
XDurum=[XDurum; Durum];
elseif i==2
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=1; X2=0; u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
else
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=Durum(1); X2=Durum(2); u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
end
setx1(i)=cos(.5*pi*t(i));
Exl1=setx1(i)-Durum(:,1); %% hata ve hatanin degisimi
DEx1=EskiEx1-Ex1;
yrl=setx1(i);
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ypl=Durum(:,1);

h=H(,:);

[kont hy]=TRFNfuzzy(yrl,yp1,h,W,cx,sx,ax); %% FLC kont sinyali iiretiyor
H(i+1,:)=hy;

FLCu=[FLCu; kont];

hata=[hata; Ex1];

EskiEx1=Ex1;
end
J(n,1)=sqrt((sum(hata.”2)/size(hata,1)));
if ite==1

EskiJ(n,1)=J(n,1);
end

if J(n,1)<EskiJ(n,1)
EskiJ(n,1)=I(n,1);
pbest(n,:)=P(n,:);
end
end
%% tim parcaciklar i¢in giincellemeler yapilacak
[P pbest Vp EskiJ]=parcacik_sirala(P,pbest,Vp,Eskil);
[P pbest Vp EskiJ]=klasikGA3(P,pbest,Vp,Eskil);
[P pbest gbest Vpl=klasikPSO(w,P,pbest,Vp);
costt=EskiJ (1)
cost=[cost; costt];
end
%% gbest particle i¢in sistem tekrar ¢oziiliiyor(TEST)
gbest=pbest(1,:);
k=1;i=0; % (4x4) lik W agirlik matrisi
for j=1:1:size(P,2)-32
m=mod(j,4);
if m==1
i=i+1; k=1;
end
W k)=gbest(1,j);
k=k+1;
end
cx=gbest(17:1:24); % UF merkez
sx=gbest(25:1:32); % UF varyans veya egim
ax=gbest(33:1:48); % cikis parametreleri
XDurum=[]; FLCu=[]; hata=[]; H=zeros(51,4);
for i=1:1:size(t,2)
if i==
EskiEx1=0; EskiEx2=0;
tbas=0; tbitis=0; u=0; X1=1; X2=0; %baslangi¢ kosullar1
Durum=[0 0];
XDurum=[XDurum; Durum];
elseif i==
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=1; X2=0; u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
else
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=Durum(1); X2=Durum(2); u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
end
setx1(i)=cos(.5*pi*t(i));
Exl1=setx1(i)-Durum(:,1); %% hata ve hatanin degisimi
DEx1=EskiEx1-Ex1;
yrl=setx1(i);
ypl=Durum(:,1);

74



h=H(,:);
[kont hy]=TRFNfuzzy(yrl,yp1,h,W,cx,sx,ax); %% FLC kont sinyali iiretiyor
H(@+1,:)=hy;
FLCu=[FLCu; kont];
hata=[hata; Ex1];
EskiEx1=Ex1;
end
figure; plot(cost);
figure; plot(t,XDurum(:,1),'b); hold on; plot(t,setx1,'r."); title ('bulunan en iyi durum");
figure; plot(t,FLCu,'k"); title (‘en iyi durumda uygulanan kontrol sinyali');
toc

75



EK-4C

RFNN yapisindaki ag icin benzetimi gerceklestiren asil program (DC motor
modeli ve Runge-Kutta coziim fonksiyonlar1 yukarida verilenlerle aymdir.
RFNNfuzzy fonksiyonu asagida verilmistir. Gerekli gauss, parcacik siralama,
klasik GA3 ve klasik PSO fonksiyonlari1 Ek3’de verilmistir!!!)

clc; clear all; close all;
tic
p=60;%parcacik sayisi
%% baslangic degerleri atamyor
P=randn(p,16);
pbest=P;
Vp=zeros(p,16); %parcacik hizi
o %o o %o o To %o Yo To Yo To To To Yo To To Yo Fo To Yo To To Fo To Fo Yo To To Yo To Fo Yo Fo To Yo Fo Fo Yo o
itmax=100; wmin=0.8; wmax=1.2; J=[]; EskiJ=[]; cost=[];
for ite=1:1:itmax
ite
w=wmin+((wmax-wmin)/itmax)*(itmax-ite);
9% % parcaciklar sirasiyla sisteme uygulanacak
for n=1:1:size(P,1)
%% Her parcacik icin gerekli parametre matrisleri hazirlantyor
fx=P(n,1:1:4); % feedback baglant1 agirligi
cx=P(n,5:1:8); % UF merkez
sx=P(n,9:1:12); % UF varyans
W=P(n,13:1:16); % cikis baglant1 agirlik
%% her bir parcacik sisteme uygulaniyor ve J(cost) hesaplanacak
t=0:0.1:5;
XDurum=[]; FLCu=[]; hata=[]; F=zeros(51,4);
for i=1:1:size(t,2)
if i==1
EskiEx 1=0; EskiEx2=0;
tbas=0; tbitis=0; u=0; X1=1; X2=0; %baslangi¢ kosullar
Durum=[0 0];
XDurum=[XDurum; Durum];
elseif i==2
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=1; X2=0; u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
else
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X 1=Durum(1); X2=Durum(2); u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];
end
setx1(i)=cos(.5*pi*t(i));
Exl1=setx1(i)-Durum(:,1); %% hata ve hatanin degisimi
DEx1=EskiEx1-Ex1;
yrl=setx1(i);
ypl=Durum(:,1);
f=F(,:);
[kont fy]=RFNNfuzzy(yr1,yp1,f,fx,cx,sx,W); %% FLC kont sinyali tiretiyor
F(i+1,:)=ty;
FLCu=[FLCu; kont];

76



hata=[hata; Ex1];
EskiEx1=Ex1;
end
J(n,1)=sqrt((sum(hata.”2)/size(hata,1)));
if ite==1
EskiJ(n,1)=I(n,1);
end
if J(n,1)<EskiJ(n,1)
EskiJ(n,1)=I(n,1);
pbest(n,:)=P(n,:);
end
end
%% tim parcaciklar i¢in giincellemeler yapilacak
[P pbest Vp EskiJ]=parcacik_sirala(P,pbest,Vp,EskiJ);
[P pbest Vp EskiJ]=klasikGA3(P,pbest,Vp,Eskil);
[P pbest gbest Vpl=klasikPSO(w,P,pbest,Vp);
costt=EskiJ (1)
cost=[cost; costt];

end

%% gbest particle i¢in sistem tekrar ¢oziiliiyor(TEST)

gbest=pbest(1,:);

fx=gbest(1:1:4); % feedback baglant1 agirligt
cx=gbest(5:1:8); % UF merkez
sx=gbest(9:1:12); % UF varyans
W=gbest(13:1:16); % cikis baglant1 agirhik
XDurum=[]; FLCu=[]; hata=[]; F=zeros(51,4);
for i=1:1:size(t,2)

if i==1
EskiEx 1=0; EskiEx2=0;
tbas=0; tbitis=0; u=0; X1=1; X2=0; %baslangi¢ kosullar
Durum=[0 0];
XDurum=[XDurum; Durum];

elseif i==2
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X1=1; X2=0; u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];

else
tbas=t(i-1);tbitis=t(i); X 1=Durum(1); X2=Durum(2); u=kont;
[T,Durum]=sec_motor(tbas,tbitis,X1,X2,0,u);
XDurum=[XDurum; Durum];

end

setx1(i)=cos(.5*pi*t(i));

Exl1=setx1(i)-Durum(:,1); %% hata ve hatanin degisimi

DEx1=EskiEx1-Ex1;

yrl=setx1(i);

ypl=Durum(:,1);

f=F(,:);

[kont fy]=RFNNfuzzy(yr1l,yp1,f,fx,cx,sx,W); %% FLC kont sinyali {iretiyor

F(i+1,:)=fy;

FLCu=[FLCu; kont];

hata=[hata; Ex1];

EskiEx1=Ex1;

end

figure; plot(cost);

figure; plot(t,XDurum(:,1),'b); hold on; plot(t,setx1,'r."); title ('bulunan en iyi durum');
figure; plot(t,FLCu,'k"); title (‘en iyi durumda uygulanan kontrol sinyali');

toc
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RFNN yapisindaki bulanik-noral ag isleyisini gerceklestiren fonksiyon:
function [kont fy]=RFNNfuzzy(yrl,yp1,f,fx,cx,sx,W)
%% yrl: set deger
%% ypl: sistemin su andaki durumu
%% f: sistemin i¢ dinamikleri feedback
x1=yr1+£(1)*fx(1);
x2=yr1+{(2)*tx(2);
x3=yp1+f(3)*tx(3);
x4=ypl1+f(4)*fx(4);
%% yr1 UF tanimlar1 ve UF vektorii
Nyrl=gauss(x1,cx(1),sx(1));
Pyrl=gauss(x2,cx(2),sx(2));
yr_UF=[Nyr1 Pyrl];
%% ypl UF tamimlar1 ve UF vektorii
Nypl=gauss(x3,cx(3),sx(3));
Pypl=gauss(x4,cx(4),sx(4));
yp_UF=[Nypl Pypl];
fy=[yr_UF yp_UF];
%% Kural aktiflikleri (4 kural) Tnorm=ceb.carpim
r=[];
for k=1:1:size(yr_UF,2)

for 1=1:1:size(yp_UF,2)

ra=yr_UF(k)*yp_UF();
r=[rra];

end
end
kont=sum(r.*W);
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