BILECIK SEYH EDEBALI UNIiVERSITESI

Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

DINAMIK SISTEMLERIN ANFIS iLE
MODELLENMESINDE YAYILIMCI REKABETCI
OPTIMIZASYON (ICA) ALGORITMASININ
KULLANILMASI

Mehmet SARIKOC
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman
Doc¢. Dr. Cihan KARAKUZU

BILECIK, 2014
Ref. No: 10043137



BILECIK SEYH EDEBALI UNIiVERSITESI

Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

DINAMIK SISTEMLERIN ANFIS iLE
MODELLENMESINDE YAYILIMCI REKABETCI
OPTIMIZASYON (ICA) ALGORITMASININ
KULLANILMASI

Mehmet SARIKOC
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman
Doc¢. Dr. Cihan KARAKUZU

BILECIK, 2014



BILECIK SEYH EDEBALI UNIVERSITY
Graduate School Of Sciences
Department of Computer Engineering

USAGE OF IMPERIALIST COMPETITIVE
OPTIMIZATION ALGORITHM (ICA) FOR DYNAMIC
SYSTEMS MODELLING WITH ANFIS

Mehmet SARIKOC
Master’s Thesis

Thesis Advisor
Doc¢. Dr. Cihan KARAKUZU

BILECIK, 2014



YUKSEK LISANS

JURI ONAY FORMU

D

BILECIK SEYH EDEBALI UNIVERSITESI
FEN BiLIMLER ENSTIiTUSU

Bilecik Seyh Edebali Universitesi Fen Bilimler Enstitiisii Yonetim Kurulu'nun
..05. /05. [Rolk... tarih ve ... 25/4...... sayili karariyla olusturulan jiiri tarafindan
../3./06./.20./1, ............. tarihinde . tez savunma sinavi
Fapilans . e i Mehmet.... SARL WOE . i e noivmnions ‘In “Dinamik
Sistemlerin ANFIS ile Modellenmesinde Yayilimci Rekabetgi Optimizasyon (ICA)
Algoritmasinin Kullanilmasi ™ baslikli tez ¢alismasi Bilgisayar Mithendisligi Anabilim
Dalinda YUKSEK LISANS tezi olarak oy birligi/oy ¢oklugu ile kabul edilmistir.

JURI

UYE >
(TEZ DANISMANI) : Dog. Dr. Cihan KARAKUZU

es

ONAY
Bilecik Seyh Edebali Universitesi Fen Bilimler Enstitiisii Yonetim Kurulu’nun
.......... SRR S, . . | TS ——w—" . |\

UYE : Prof. Dr. Nejat YUMUSAK

UYE : Yrd. Dog. Dr. Mehmet YAKUT ,

iMZA/MUHUR



OZET

Yayilimci Rekabetgi Algoritma (Imperialist Competitive Algorithm, ICA), belli
bir popiilasyondaki iilkelerin emperyal gii¢ olabilme adina birbirileri arasindaki rekabeti
konu alan sosyal tabanli sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir. Bu calismada,
dogrusal olmayan dinamik sistemlerin ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System) bulanik ¢ikarim modeli kullanilarak modellenmesi problemi iizerine, Yayilime1
Rekabetci Algoritma (ICA) algoritmasinin optimizasyon basarimi incelenmistir.
Inceleme icin literatiirden secilen 6rnek dinamik sistemler kullanilmistir. Her bir 6rnek
dinamik sistemin problem parametreleri, ICA ile ayarlanarak, esnek ve matematiksel

yapisi nedeniyle tercih edilen ANFIS ile modellenmistir.

Her bir dinamik sistem i¢in ICA (Standart ICA, Std-ICA) algoritmasi ile elde
edilen sonuglar bu calisma esnasinda yine ICA algoritmasindan gelistirilen iki yeni
algoritmanin (G1-ICA,G2-ICA) sonuglari ile kiyaslanmistir. Calisma g¢ercevesinde elde
edilen istatistiki verilere gore G1-ICA algoritmasinin basarimmin diger iki ICA
algoritmasindan daha iyi oldugu goriilmistiir. Son olarak, bu calismada kullanilan
sistemlerin diger sezgisel algoritmalarla optimize edilmis ANFIS modellerinin basarimi,
bu calismada elde edilen ANFIS modellerinin basarimi ile istatistiki olarak
incelenmistir. Bu incelemelere gore ICA algoritmasinin istenilene yakin degerler ortaya

koydugu gézlenmistir.

Anahtar Kelimeler

Yayilimci Rekabetci Algoritma (ICA), ANFIS, Bulanik Modelleme, Dinamik Sistem



ABSTRACT

Imperialist Competitive Algorithm is a social based heruristic optimization
algorithm that deals with the challenge of some countries with certain populations
among themselves so as to be the emperial power. In this study, ICA’s (Imperialist
Competitive Algorithm) optimization performance over the problem of non-linear
dynamic system modelling has been studied using ANFIS (Adaptive Nuro Fuzzy
Inference System) fuzzy model. For the study, sample dynamic systems selected from
the literature have been used. Parameters of each sample dynamic system have been
modelled with ANFIS preferred due to its flexible and mathematical structure using

ICA optimization algorithm.

For each system, the outcomes obtained with ICA (Standard ICA, Std-ICA) have
been compared to the outcomes of the two new algorithms developed from ICA during
this study. According to the obtained statistical data, it has been observed that
performance of G1-ICA algorithm was better than that of the others to two ICA
algorithms. Finally, performance of ANFIS models obtained in this study have been
statistical compared with the ANFIS models optimized using the other heuristic
algorithms. According to this review, it has been observed that ICA revealed values

close to the desired.
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1.GIRIS

Gelisen teknoloji ve son yillar da bilgisayar bilimlerindeki gelisim hayatimizdaki
birgok soruna kisa zamanda ¢ozlimler getirerek hayat standardimizi yiikseltmistir. Bunu
yaparken karsisina gelen her sorun bir 6ncekinden daha karmasik ve anlasilmasi zor bir
hal almistir. Bu durum insanoglunu karsilasilan sorunlara, farkli yaklagimlarla ¢6ziim
yollart1 bulmaya itmistir. Farkli konular {izerinde c¢alisan birgok bilim insani
karsilastiklar1 zorluklar1 karsisinda ¢6ziim yollarini, doga ve canlilarin {istesinden
geldigi zorluklardan esinlenerek ¢6zme yoluna gitmistir. Bu ¢6ziim yollarini gelisen
teknolojiler iizerine modelleyerek, karsilasilan sorunlara yeni ¢6ziim yollar
gelistirmislerdir. ~ Ozellikle dogrusal olmayan problemlerin  ¢dziimiinde yeni
yaklagimlara ihtiyag¢ duyulmustur. Bilgisayar destekli c¢oziimlemelerde farkl
optimizasyon algoritmalar1 gelistirilmis ve bunlar, baz1 miihendislik ¢aligmalarinda yol
gosterici olmustur. (Bu yol gosterici ¢aligmalardan birisi de sezgisel optimizasyon
algoritmalaridir.) Bu ¢ok ¢esitli yol gosterici ¢alismalardan ikisi; bulanik mantik ve

sezgisel optimizasyon algoritmalaridir.

Bulanik mantik kavrami ilk olarak 1965 yilinda Zadeh tarafindan ileri
stiriilmiistiir. Aragtirmacinin kontrol ilizerine ¢alismalarinda ¢ok fazla, dogrusal olmayan
denklemlerle ugragmasi ve yontem karmasasi gibi sebeplerden dolay: ortaya ¢ikmistir.
Buna gore bulanik mantik, insanlarin giinliik konusma dilini kullanarak, alaninda uzman
kisilerin deneyimlerini problem ¢oziimiine dahil ettigi esnek hesaplama yontemlerinden
biridir. Bu hesaplama yonteminin avantajlarindan birisi de bir elemanin bir kiimeye ait
olmasi, dolayisiyla klasik kiimelerdeki gibi 0 ya da 1 seklinde olmayarak, 0 ile 1
arasinda degisen tlyelik degerleri ile ifade edilebilmesidir. Kisaca bulanik mantik,
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giinliik yasamda bazi sorulara basitge “evet”’-“hayir” ya da “var’-“yok™ cevabi

verilemeyen durumlari ifade etmede kullanilir.

Bulanik mantigin bu karmagsik yontemlerden uzak ve kolay ifade edilebilir hali,
yasam icerisinde gerceklesen ve ¢ogu dogrusal olmayan fiziksel sistem davraniglarinin
modellenmesinde, bilim adamlar1 tarafindan kullanilmasin1 saglamis, bunun sonucunda
gercege yakin sonuglar elde edilerek uygulamalar kolaylasmis, dogrusal olmayan

sistemlerin basarimlar1 artmistir.



Sezgisel algoritmalar ise, herhangi bir amaci gergeklestirmek veya hedefe
ulagmak i¢in dogal olaylardan esinlenen ve gesitli alternatif hareketlerden etkili olanlara
karar vermek amaciyla, tanimlanan kriterler veya bilgisayar metotlaridir. Bu
algoritmalarin, ¢6ziim uzayinda optimum ¢6ziime yakinsamasi ispat edilemez. Yani
sezgisel algoritmalar yakinsama 6zelligine sahip olmakla birlikte kesin ¢6ziimii garanti
edemezler ancak bu kesin ¢6ziimiin yakinlarinda bir ¢6ziim garanti edebilirler.
Optimizasyon problemlerinin kesin ¢6zliimii bulma isleminin tanimlanamayacak yapida
olabilmesi, anlasilirlik yoniinden sezgisel algoritmalarin karar verici a¢isindan ¢ok daha
basit olabilmesi, sezgisel algoritmalarin 6grenme amagli ve kesin ¢oziimii bulma
isleminin bir pargasi olarak kullanilabilir olmas1 gibi nedenlerle bu algoritmaya ihtiyag
duyulmaktadir (Karaboga, 2004).

Genel amagli sezgisel yontemler; biyoloji tabanli, fizik tabanli, siirli tabanli,
sosyal tabanli, miizik tabanli ve kimya tabanli olmak {izere alt1 farkli grupta
degerlendirilmistir. Ayrica bunlarin birlesimi olan melez yontemler de bulunmaktadir.
Genetik algoritma (GA), diferansiyel gelisim algoritmasi, karinca koloni algoritmalari,
yapay sinir aglari, ar1 koloni algoritmalar1 ve yapay bagisiklik sistemleri biyolojik
tabanli algoritmalarken; emperyalist yarigmaci algoritma, parlamenter optimizasyon
algoritmas1 ve tabu arama sosyal tabanli algoritmalardir. Yapay kimyasal reaksiyon
algoritmas1 kimya tabanli; armoni arama algoritmas1 miizik tabanli; 1s1l islem, biiyiik
patlama biiyiik sigrama, yer ¢ekimsel arama algoritmasi, merkez kuvvet optimizasyonu,
zeki su damlaciklar algoritmasi ve elektromanyetizma algoritmast fizik tabanh
algoritmalar iken Pargacik Siirti Optimizasyonu (PSO), KSO ise siirii tabanli algoritma
ve modellerdir. Kiiltiirel algoritmalar hem biyoloji hem de sosyal tabanli algoritma
olarak siniflandirilabilmektedir. (Alatas, 2007; Akyol ve Alatas, 2012).

Genel itibari ile giiniimiizde karsilasilan 4 farkli sosyal tabanli sezgisel
optimizasyon algoritmasi bulunmaktadir. Bunlardan, iizerinde en ¢ok calisma yapilani
tabu arama algoritmasidir(Glover, 1989). Digerleri ise son yillarda gelistirilmis
algoritmalardir ki bunlar: Yayilimer rekabetci algoritma (Atashpaz-Gargari ve Lucas,
2007), parlamenter optimizasyon algoritmasi (Borji, 2007) ve 6gretme-0grenme tabanl

algoritma (Rao vd., 2012).



Yayilimci rekabetci algoritma (Imperialist competitive algorithm-1CA), 2007
yilinda Atashpaz-Gargari ve Lucas tarafindan ortaya atilan sosyal tabanli sezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. Bu algoritma, diinya tizerindeki tlkeleri belirli sayidaki
imparatorluklara dagitan ve bu imparatorluklar arasinda tek diinya diizenini amaclayan

bir emperyalisttik yarisin modellenmesidir.

2007 yilinda ortaya ¢ikan yeni bir algoritma olmasina ragmen ilerleyen yillar
icerisinde tizerinde bir¢ok gelistirmeler ve farkli konularda ¢alismalar yapilmistir. Buna
ragmen, bir sonraki boliimde verilecek literatiir 6zetinden de anlasilacag gibi, algoritma

hentiiz bulanik bir sistemin (6zellikle ANFIS) optimizasyonunda kullanilmamustir.

Bu galisma ile, ilk olarak ICA algoritmasmin isleyisinin kavranmasi daha
sonrasinda bulanik isleyisi gercekleyen ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System) bulanik mantik modeli kullanilarak; ICA algoritmasinin dogrusal olmayan
dinamik sistemlerin bulanik modellenmesinde optimizasyon basariminin incelenmesi

amaclanmgtir.
1.1.Literatiir Taramasi

Atashpaz-Gargari ve Lucas (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007) tarafindan
gelistirilen ICA algoritmasi ile ilgili olarak 2007 yilindan giiniimiize degin cesitli
caligmalar yapilmistir. Asagida verilen literatiir taramasina gore bu giine kadar ICA
algoritmas1 tabanli bulamik mantik ile ilgili bir calisma yapildigina rastlanilmamaistir.

ICA algoritmasi ile yapilan ¢calismalardan bazilarinin kisa 6zeti asagida verilmistir.

Kaveh ve Talatahari (Kadeh ve Talathari, 2010) ¢alismalarinda ICA’ y1 iskelet
yapilarini optimize etmek i¢in kullanmiglardir. Elde edilen sonuglari, bilinen bazi meta-

sezgisel algoritmalarla karsilagtirarak ICA algoritmalarinin etkinligini géstermislerdir.

Duan vd. (Duan vd., 2010) g¢alismalarinda ICA algoritmasindan gelistirilen
Kaotik ICA ile sablon eslestirme islemi i¢in kullanmislardir. Kaotik ICA ile kiiresel
yakinsama artirabildigi ve yerel en iyi c¢oOziime diisme olaylar1 Onlenebildigi

gorilmiistiir.

Nazari-Shirkouhi vd. (Nazari-Shirkouhi vd., 2010) kurumsal imalatta 6nemli bir

sorun olan entegre iriin karmasi-dis kaynak optimizasyonu i¢in meta-sezgisel bir



yontem olan ICA algoritmasini kullanilmislar ve sonuglar1 kisitlar teorisi ve standart

hesaplama ile karsilastirmiglardir.

Niknam vd. (Niknam vd., 2011) ¢alismalarinda, K kiimeleri i¢inde optimum
kiimelenen N nesneleri i¢gin K-MICA olarak adlandirilan, degistirilmis Yayilimci
rekabetci algoritma ve k-means birlesimine dayali hibrit evrimsel optimizasyon {izerine
calismislardir. Bu calisma ile elde edilen sonucglar, ACO, PSO, SA, GA, TS, HBMO

gibi algoritmalar ile karsilastirilmistir.

Mohammadi vd. (Mohammadi vd., 2011) hub yerlesim problemlerin
optimizasyonunda, en uygun yakin ¢dziimlerini bulmak igin gelismis bir meta sezgisel
temele dayali yayilimci rekabetgi algoritma ve genetik algoritma kullanmislardir. Elde

edilen sonugclar her iki algoritma arasinda karsilastirilmistir.

Talatahari vd. (S. Talatahari vd., 2012) ¢alismada yeni bir kaotik gelismis
emperyalist rekabet algoritmasini1 (CICA) global optimizasyon i¢in sunmuslar ve farkli

kaotik haritalar, algoritma hareket adimini gelistirmek i¢in kullanilmiglardr.

Naimi vd. (Naimi vd., 2012) iiretici-perakendeci tedarik zinciri koordinasyonu
icin iki seviyeli programlama yaklasimi {izerine ¢aligmislardir. Bu yaklagimla ideal
denge fiyatlari, reklam harcamalari ve {retim politikalarint bulmak igin ICA,
degistirilmis ICA algoritmas: ve evrim strateji dahil olmak {izere bir¢ok ¢6ziim

prosediirleri tizerinde ¢alisilmiglardir.

Mozafari vd. (Mozafari vd., 2012a) galismalarinda yayilimer rekabetci algoritma
kullanarak burkulma vyiikii fonksiyonel dereceli plakalarin optimizasyonu iizerine
calismiglardir. Sonugta, ICA sonuglari, genetik algoritma (GA) elde edilenler ile

karsilastirilmistir.

Mozafari vd. (Mozafari vd., 2012b) bir baska c¢alismalarinda ince direncli
interfaz optimize etmek i¢in ICA uygulamasi konusunu se¢mislerdir. ICA sonuglari
FEM (Finite Element Method) ve GA (Genetic Algorithm) ile kiyaslanmis, buna goére
ICA sonuglart ince bagl katmanlarin ideal dizaynin da daha iyi performans

gostermistir.

Mozafari vd.’ nin (Mozafari vd., 2012c) bu g¢alismalari, iki malzeme tabakasi

arasinda farkli seritler aras1 baglanan epoksi yapiskan tabakanin optimizasyonunun ICA



ile uygulamasint gostermektedir. ICA sonuglari, sonlu elemanlar metodu (FEM) ve

genetik algoritma (GA) ile karsilastirilmistir.

Karami vd. (Karami vd., 2012) c¢alismalarinda yayilimci rekabetci algoritma
(ICA) temelli yeni bir optimizasyon algoritmasini hava 1s1 transferini klasik biikiilmiis
bant uclar ile donatilmis sogutmali 1s1 degistiriciyi optimize etmek i¢in Kullanmus,

basitlik, dogruluk ve zaman tasarrufu gibi baz1 avantajlar sagladigi gézlemlemislerdir.

Ebrahimzadeh vd. (Ebrahimzadeh vd., 2012) K-MICA kiimeleme ve noral aglari
kullanarak kontrol grafigi oriintii tanima tizerine ¢alismislardir. Bu teknik, degistirilmis
yayilimc1 rekabetgi algoritmanin (MICA) ve K-Means algoritmasinin uygun bir

kombinasyonudur.

Yousefi vd. (Yousefi vd., 2012) plaka fin 1s1 degistiricinin optimizasyonu i¢in
ICA uygulamasi tizerine ¢alismiglardir. Niimerik sonuglara gore, GA ile kiyaslandiginda
ICA en ideal diizenlemeleri bulmus, yiiksek gegerlilikte hesaplama zamanlar1 elde

etmistir.

Ravadanegh ve Roshanagh (Ravadanegh ve Roshanagh, 2013) bu ¢alismalarinda
orta gerilim trafonun optimum boyutlandirma, konumlama ve zamanlama ¢oziimii,
genis dagitim agmin optimum genisleme planlamasi i¢in ICA uygulamasi 6nermislerdir.
Kiiresel ¢6ziime ulasmak amaciyla, ICA parametresi ic¢in etkili bir kodlama

gelistirilmistir.

Azami vd. (Azami vd., 2013) calismalarinda duragan olmayan isaretlerin
segmentasyonu i¢in bir melez evrimsel bir yaklagim 6nermislerdir. Buna gore evrimsel
algoritmalar ve FD’ ye (Fractal Dimension) dayali gelismis bir boliimleme yontemi,
duragan olmayan sinyaller i¢in Onerilmis, FD’ nin (Fractal Dimension) iki kabul
edilebilir parametresini se¢gmek icin iki yetkili evrimsel algoritma yani, genetik

algoritma (GA) ve yayilimci rekabetgi algoritmay1 (ICA) kullanilmiglardir.

Goldansaz vd. (Goldansaz vd., 2013) ¢oklu islemci agik at6lye ¢ikisini minimize
etmek i¢in melez emperyalist rekabet algoritmasi 6nermislerdir. Genetik algoritma (GA)

ile melez yayilimci rekabetgi algoritmasini (ICA) bu sorunun ¢éziimii igin sunmuslardir.

Razmjooya vd. (Razmjooya vd., 2013) Bu c¢alismasinda ten rengini

bolimlendirme i¢in melez bir hibrid sinir ag1 yayilimci rekabetgi algoritmasi



onermislerdir. Onerilen algoritmada, ¢ok katmanli algilayict ag (MLP) problemin
kisitlarini yonetirken, ICA algoritmasi, yiiksek kaliteli ¢oziimler ve minimum maliyet

icin arama yapmada kullanilmistir.

Taher ve Bagherpour (Taher ve Bagherpour, 2013) calismalarinda veri
yollarmin gerilimini ve toplam harmonik bozulmasimi kabul edilebilir bir aralikta
koruyarak gii¢ sistemi kayiplarin1 ve dengesizliklerini en aza indirmeyi ve ardindan
gelen ag tasarrufunu en st diizeye ¢ikarmayi amaglayan, bir hibrit bal aris1 koloni
optimizasyon algoritmasii1 kullanarak optimum kapasitor yerlesimi amaglamiglardir.
Elde edilen sonuglar, diger yapay zeka teknikleri olan GA, PSO ve ICA algoritmalari ile

kiyaslanmistir.

Zarandi vd. (Zarandi vd., 2013) bu ¢alismada, yayilimci rekabetci algoritma ve
benzetilmis tavlamanin hibritlenmesiyle ayarlanmis yeni bir bulanik fonksiyonlar
modelinin hisse senedi fiyat tanmininde uygulanmasini ger¢eklestirmislerdir. Bu model
mahalonobise mesafe olgiitii ve giiriiltii ret yontemi ile olasilikli c-mean kiimelemenin
genigletilmis  versiyonunun hibridizasyona dayanmaktadir. Yayilimeir rekabetci

algoritma (ICA) kiimeleme parametrelerini baslatmak i¢in kullanilmastir.

Mousavi vd. ( Mousavi vd., 2013) calismada, yeni iiriin gelistirme projelerinde
zaman tahmini i¢in destek vektor regresyonu ve yayilimer rekabetgi algoritmanin yeni
bir modelini sunmuslardir. Burada yayilimci rekabetgi algoritma, destek vektor

regresyonunun parametrelerini ayarlamak igin kullanilmistir.

Shabani vd. (Shabani vd., 2013) ¢alismalarinda gii¢ sistemlerinde yiik-frekans

kontrolii i¢in yayilimc1 rekabetci algoritmaya dayali bir PID denetleyici tanitmiglardir.

Enayatifar vd. ( Enayatifar vd., 2013) bu calismada, goriintii sifreleme igin
kaotik harita ile agirlikli bir ayrik yayilimer rekabetci algoritma (Weighted Discrete
Imperialist Competitive Algorithm-WDICA\) birlikte kullanilmistir. Onerilen ydntemde,
oncelikle kaotik harita belirtilen sayida sifre goriintiileri olusturmak i¢in kullanilmig

daha sonra sonucu iyilestirmek i¢in, WDICA, sifre gorlintiilere uygulanmustir.

Moradia ve Zandiehb (Moradia ve Zandiehb, 2013) bu ¢alismada {iretim hizinin
varyasyonlart minimize edecek tam zamanli (JIT) siralama sorununa yeni bir yayilimei

rekabetci algoritma (ICA) sunmuslardir.



Nourmohammadia vd. (Nourmohammadia vd., 2013) ¢ok amagli U-tipi montaj
hatt1 dengeleme problemi (UALBP) icin, sosyo-politik evrim siirecinden esinlenerek
olusturulmus olan yayilimer rekabetci algoritmayr (ICA) Onermislerdir. Elde edilen

sonuglar, GA ile kiyaslanmis ve bagariminin daha yiiksek oldugu goriilmiistiir.

Ahmadia vd. (Ahmadia vd., 2013) bu ¢alismada, kuyularin petrol orani tahmini
icin bulanik mantik, yapay sinir aglart (YSA) ve yayilimci rekabetgi algoritmaya

dayanan yeni bir yontem sunmaktadirlar.

Abdollahi vd. (Abdollahi vd., 2013) bu calismada, dogrusal olmayan denklem

sistemlerinin ¢6ziimi i¢in yayilimci rekabetci algoritmay: (ICA) kullanmislardir.

Afonso vd. (Afonso vd., 2013) bu c¢alismada, arama sirasinda daha iyi ¢dziimler
icin ¢ekim ve itme kavramini uygulayarak ICA' da bir gelistirme yapmuslar ve AR-ICA

yaklagimi 6nermislerdir.

Mohammadi vd. (Mohammadi vd., 2013) bu ¢alismada, belirsizlik altinda
merkezi kapsama yer sorunu i¢in yeni bir stokastik ¢cok amagli ¢ok modlu tagimacilik
modeli gelistirmislerdir. Yeni bir, cok amacli yayilimci rekabetgi algoritma (MOICA),

problemin Pareto uygun ¢6ziimlerini elde etmek i¢in 6nerilmistir.

Amiri-Arefa vd. (Amiri-Arefa vd., 2013) bu ¢aligmalarinda, olasiliksal bir ¢izgi
bariyer ile merkez yere bagimli tehcir sorunu iizerine ¢alismiglardir. Calismada
kullanilan optimizasyon yazilimi (MINLP), optimum ¢oziimii bulamayan, zaman
smirlamali biiyiik boyutlu test problemleri i¢in genetik algoritma (GA) ve yayilimci

rekabetci algoritma (ICA) gibi iki meta-sezgisel temelli algoritmay1 uygulamaktadir.

Rahimi vd. (Rahimi vd., 2013) bu ¢alismada, proje tamamlanma zamanini en aza
indirmek i¢in kaynak ve kimlik modu kisitlamalar1 altinda proje programlama sorununu
¢ozmek i¢in yayilimci rekabetci algoritma, tavlama benzetimi ve ayirici evrim olmak
izere i meta-sezgisel algoritma oOnermislerdir. Kullanilan algoritmalarin kalitesini
artirmak amaciyla bir yerel arama ve 6grenme modiilii, meta-sezgisel algoritmalar ile

birlestirilmistir.

Mirhoseini vd. (Mirhoseini vd., 2014) bu ¢alismalarinda, gercek giic kayiplarim
azaltmak ve voltaj profilini artirmak icin yeni bir gelistirilmis uyarlanabilen yayilimci

rekabet¢i algoritmaya dayali tekrar yapilandirma metodu ileri siirmektedirler. ICA’ y1



yeniden yapilandirma problemine adapte etmek i¢in eslestirme sistemi kullanilmakta ve
ICA’ nin arastirma kapasitesini ve yaklagsma hareketini artirmak icin kesifsel bir

yasaklanmig bolge metodu ileri siiriilmektedir.

Mahari ve Zare (Mahari ve Zare, 2014) bu calismada biiyiik Olgekli gii¢
sistemlerindeki nesil zamanlamasit (GS) problemine olasi en uygun ¢6ziime karar
vermek i¢in ICA’ ya dayanan yeni bir ¢6ziim sunmaktadirlar. Oldukga sikintili olan bu
GS problemini ¢6zmede, ICA’ nin asimile operatorleri ve yeni iilkeleri gelistiren,

gelistirilmis bir ICA versiyonu (MICA) kullanilmstir.

Moradi vd. (Moradi vd., 2014) bu ¢alismada, dagitilan nesil (DG) kaynaklarini
ve kapasitor banklarinin es zamanli yerlestirimini, 6lglim problemleriyle biiyiik dlgiide
ongorebilen, ICA ve GA ya dayanan etkili bir karma metot sunmaktadilar. Buna gore

elde edilen sonuglar GA ve PSO algoritmalar ile karsilastirilmistir.

Nemati vd. (Nemati vd., 2014) bu ¢alismada, baglama ve simir deger sorunlarini
¢ozmek icin yayilimei rekabet algoritma (ICA) ileri sirmektedirler. Boylece kisitlanmis
bir problem, ICA ile optimize edilmis dogru bir uygunluk fonksiyonu tanimlamak igin

ceza yontemi kullanimiyla, kisitlanmamas bir sorun haline doniistiiriilmektedir.

Navaei vd. (Navaei vd., 2014) bu ¢alismada, elde tutma ve gecikme maliyetleri
toplamini en aza indirmek i¢in ikinci asamadaki 6zdes olmayan montaj makineleri ile
iki asamali seri liretim planlamasi problemine isaret etmektedirler. Bu sorunun
¢ozlimiinde isaret edilen problemi ¢ézmek ig¢in matematiksel model genisletildikten

sonra, i¢erisinde ICA’ nin da oldugu dort hibrit meta sezgisel yaklagim gelistirilmistir.

Huanga vd. (Huanga vd., 2014) bu c¢alismada pargacik siirii optimizasyonu
(PSO) ve karinca kolonisi optimizasyonu (ACO) gibi biyo-ilham akilli algoritmalari,
goriintii eslestirme sorunlarini ¢6zmek i¢in uygulamislardir. Bununla beraber karmasik
goriintli eslestirme sorunlarini ¢zmek i¢in yanal engelleme mekanizmasi ile yayilimei
rekabet¢i algoritmanin (ICA) birlestirilmesi ile olusan melez bir biyo-ilham

optimizasyon yaklagimini 6nermislerdir.

Duan ve Huang (Duan ve Huang, 2014) bu calismada yayilimci rekabetgi
algoritma (ICA) tarafindan egitilmis yapay bir sinir agina (ANN) dayanan, UCAV’ in
(Unmanned combat aerial vehicle) kiiresel optimum yol planlamasi i¢in yeni bir melez

yontem Onermislerdir. Suni ar1 kolonisi (ABC) algoritmasi ile karsilastirmali deney



sonuclari, Onerilen yaklasimin, sadece olasilik modelinden kaynaklanan evrimsel
hesaplama belirsizligini azaltmadigi, aynt zamanda ¢ok daha yiiksek hiz1 ile yerel

noktaya diismeyi Onleyebildigini géstermistir.

Ravadanegh ve Gholizadeh (Ravadanegh ve Gholizadeh, 2014) bu ¢alismada,
elektrik dagitim agmin ideal genisleme planlamasi igin gelistirilen yeni bir yayilimci
rekabetgi algoritma (ICA) uygulamasini sunmaktadirlar. Sistem parametreleri, varlik
yonetimi ve cografi kisitlamalarin dinamik davranigimi diisiinmek i¢in ¢ok asamali bir
genisleme plani 6nermisler, Kiiresel ¢6ziime ulasmak amaciyla ICA parametreleri ile

etkin bir kodlama gelistirmiglerdir.

Ghasemi vd. (Ghasemi vd., 2014) bu calismada, diizgiin olmayan maliyet
fonksiyonlarmin optimum gii¢ akis (OPF) problemi i¢in 6gretme 6grenme algoritmasini
(TLA) ve vyeni bir karma yayilimci rekabetgi algoritmayr (MICA) onermektedirler.
Buna gore OPF kontrol degiskenlerinin ideal ayarlar1 i¢in MICA ve TLA’ nin
birlestirilmesi elde edilen (MIKA-TLA) hibrit bir algoritma kullanilmustir.

Devika vd. (Devika vd., 2014) bu ¢alismada, tglii alt ¢izgi yaklasimma dayali
stirdiirtilebilir bir kapali dongii tedarik zinciri ag tasarimi i¢in meta-sezgisel melezleme
tekniklerini karsilagtirmiglardir. Bunu sorunun ¢dziimiinde degisken komsuluk arama ve
adaptif yayilimci rekabetci algoritmaya dayali ii¢ yeni bir hibrid meta-sezgisel yontem

gelistirmisler ve kullanmislardir.

Taher vd. (Taher vd., 2014) bu calismada elektrik enerjisi sistemlerinde LFC
icin Kesir dereceli PID kontroldr tasariminda yayilimei rekabetci algoritmay1 kullanmay1
onermislerdir. Calismadaki Kkontrolor, ayarli bes parametreye sahiptir bu nedenle,
geleneksel PID ile karsilastirildiginda fazladan iki serbestlik derecesi saglamaktadir. Iste
bu kontrolér parametrelerinin uygun ayarlanmasi amaciyla yayilimeir rekabetci

algoritma (ICA) kullanilmustir.

Morshed ve Asgharpour (Morshed ve Asgharpour, 2014) bu c¢alismada gii¢
sistemi ekonomik yiik dagitimi (ELD) sorunu ¢dzmek igin yayilimci rekabetgi algoritma
(ICA) ve ardisik kuadratik programlama (SQP) tekniginden olusan melez algoritmaya
dayali yeni bir yontem (HIC-SQP) sunmuslardir. ICA’ nin giiclii yanlarina ragmen

emperyalist sayilarinin artmasiyla 6zellikle yerel optimumda tuzaklar olusmasina neden
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olabilmektedir. Bu sakincayi hafifletmek igcinde SQP teknigi, giiveni artirmada ICA

sonuglarina ince ayarlamalar i¢in kullanilmistir.
1.2. Tez Calismasinin Kapsam

Yukarida kisaca ICA ile yapilan literatiir calismalar1 6zetlenmistir. Yapilan
Ozetten de anlagilacagi tizere ICA algoritmas: dinamik sistemlerin bulanik
modellenmesinde heniiz kullanilmamistir. Bu tez c¢alismasindaki amag, ICA
algoritmasim1  O6grenmek, isleyisini kavramak varsa eksikliklerini giderici y6nde
gelistirme yapmak ve ICA algoritmasini dinamik sistem modelleme problemi iizerinde,
bulanik model (ANFIS) elde etmek amaciyla sinamaktir. Calismada ICA’ nin basarimi
bilinen diger asezgisel arama algoritmalar1 ile kiyaslanmistir. Bu cercevede yapilan
calismalarm anlatildig1 bu tez kitabinin organizasyonu su sekildedir: ikinci béliimde bu
caligmanin ilk konusu olan, ICA’ nin isleyisi 6rnek matematiksel bir fonksiyonun
(peaks) optimizasyonu tizerinde detaylica anlatilmig ve standart algoritmanin
geligtirilmesinden elde edilen iki yeni yaklasimla ile birlikte 3 farkli matematiksel
fonksiyon optimizasyonu iizerinde caligmalari &rneklendirilmistir. Uciincii boliimde
kullanilan temel bulanik model olmasi sebebiyle ANFIS ve iizerinde calisilan 6rnek
dinamik sistemler tanitilmistir. Do6rdiincti boliimde bulanik mantik tabanli dinamik
sistem modelleme ve bu modelin sezgisel optimizasyonu ii¢ farkli algoritma igin
kiyaslamali olarak irdelenmistir. Son boliimde elde edilen sonuglarin yorumu ve ileriye

dontik yapilabilecek galismalar tizerinde durulmustur.
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2. CALISMADA KULLANILAN SEZGISEL ARAMA ALGORITMALARI

Bu boliimde, ICA algoritmasinin ¢alisma mantigini anlatilmig ve tepeler (peaks)
fonksiyonu  iizerinde caligmast incelenmistir. Algoritmanin  fonksiyon
optimizasyonundaki basarimini artirmak amaciyla iki farkli yaklasimla iki yeni
gelistirilmis ICA algoritmas1 tanmimlanmis ve bu algoritmalar tepeler (peaks)
fonksiyonu haricinde ii¢ farkli fonksiyon tizerinde de isletilerek yerel minimuma takilip

takilmama acisindan basarim degerlendirmesi yapilmistir.
2.1. ICA Algoritmasi
2.1.1. ICA algoritmasinin ¢calismasi

Diger evrimsel algoritmalardan biri gibi yayilimei rekabetgi algoritma da (ICA)
bir baglangi¢ popiilasyonuyla baslar. Bu popiilasyondaki her birey diinya iizerindeki bir
iilkeyi temsil etmektedir. Popiilasyondaki en iyi iilkelerden bazilar1 emperyalist olmak
icin se¢ilir ve arta kalanlar da bu emperyalistlerin kolonileri olur. Baslangig
popiilasyonundaki tiim koloniler adi gegen emperyalistler arasinda giigleri
dogrultusunda paylastirilir. Bir imparatorlugun giici GA daki uygunluk degerinin

benzeri, onun Sl¢iitiiniin nispeten tersidir.

Tiim koloniler emperyalistler arasinda paylastirildiktan sonra, bu koloniler ilgili
emperyalistlere dogru hareket etmeye baslar. Bir imparatorlugun toplam giicii o
emperyalist ve ona bagli koloniler olmak {izere her ikisinin giicline baghidir. Burada bir
imparatorlugun toplam giicii, emperyalist {ilkenin giicline, sahip oldugu kolonilerinin
ortalama giiclerinin belirli bir yiizdesini ekleyerek tanimlanan bir gergegi

modellemektedir.

Daha sonra tim imparatorluklar arasinda emperyalisttik yarig baslar. Herhangi
bir imparatorluk bu yarista giiciinii arttiramaz (veya giiciiniin en aza indirilmesine engel
olamaz) ve basarili olamazsa bu yaristan elenir. Emperyalisttik yaris, sonugta derece
derece daha =zayif imparatorluklardan birinin giiciinii azaltacak ve giiglii
imparatorluklarin glictinii artiracaktir. Zayif imparatorluklar giiclerini kaybedecek ve en
sonunda giicliiler onlar1 ele gecirecektir. Imparatorluklar arasindaki yaris ile kolonilerin
uygun emperyaliste dogru bu hareketleri ve ele gecirme mekanizmasi umutla tim
tilkelerin aynt duruma doniismesine bdylece diinya iizerinde tek bir imparatorluk

kalmasina diger tiim {ilkelerin de o imparatorlugun kolonisi olmasin1 neden olacaktir.
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Bu yeni diinya idealinde koloniler, emperyalist gibi giice ve ayni konuma sahip

olacaktir. Sekil 2.1’ de algoritmanin akis semas: goriilmektedir (Atashpaz-Gargari ve

Lucas, 2007:4662).

Imparatorluklari Baslat

>

Kolonileri uygun emperyalistlere gore hareket ettir

v

Bu Imparatorluk i¢inde
emperyalistten daha diisiik
Olciitlii koloni var mi1?

¢ Evet

Bu emperyalistin ve kolonilerinin yerini degistir

Ve

Tiim imparatorluklarin toplam 6lg¢iitiinii hesapla

.

En zayif imparatorlugun en zay1f kolonisini
al ve onu en uygun imparatorluga ver

v

R

Kolonisiz imparatorluk Var mi? >

¢: Evet

Bu imparatorlugu ele

”

Haylr{ Sart Doyuma Ulagti m1 ? >

Sekil 2.1. Yayilimci rekabetgi algoritmanin akis diyagrami

Evet

Son

Hayir

Hayir
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2.1.2. Baslangi¢ imparatorluklarini iiretme

Optimizasyonun amaci problem degiskenlerinden en optimal ¢oziimii elde
etmektir. Optimize edilecek degisken degerleri i¢in bir dizi olusturulur. Genetik
algoritmada bu “kromozom” olarak isimlendirilirken, yayilimci rekabetci algoritma da
buna “lilke” adi verilir. Bir N4, boyutlu optimizasyon probleminde bir iilke 1 X N,

dizisi ile ifade edilir. Bu dizi E.2.1° deki gibi tanimlanir.

country = [p1, 02, - PNy, ] (E.2.1)

Ulkedeki degisken degerleri noktali kayan sayilarla temsil edilir. Bir iilkenin
olgiitii (Cost)us,Us, ..., unvar degiskenlerindeki deger fonksiyonu ile olgiiliir ve E.2.2 deki

gibi tanimlanir.

Cost = f(country) = f(p1, P2 ...,pNvar) (E.2.1)

Optimizasyon algoritmasma baslamak icin Nj,, boyutundaki baslangic
popiilasyonu olusturulmalidir. Imparatorluklar olusturmak igin Nimyp Sayrdaki en giiglii
tilkeler segilmelidir. Geri kalan N.,,; ise bir imparatorluga ait olan kolonileri gosterir. Bu

sekilde emperyalist ve koloni olmak iizere 2 tip iilkeye sahip olunmaktadir.

Baslangi¢ imparatorluklarini olusturmak i¢in koloniler, emperyalistler arasinda
emperyalistlerin giicleri dogrultusunda dagitilir. Boylece emperyalistlerin baslangi¢
koloni sayis1 giicii ile dogru orantili olmaktadir. Kolonileri emperyalistler arasinda
dogru orantili dagitmak icin, bir emperyalistin normalize edilmis Ol¢iitii hesaplanir ve

E.2.3’ te gosterildigi gibi tanimlanir:
C, = ¢, —maks;{c;} (E.2.3)
C,, n. emperyalistin maliyeti ve c,, ise normalize edilmis maliyetini ifade eder.
Tiim emperyalistlerin normalize edilmis Olgiitlerine gore, her emperyalistin normalize
edilmis giicii ise E.2.4' te gosterildigi gibi hesaplanir:

Cn

N.
imp ..
T ¢

(E.2.4)

pn:‘

Bir bagka goriise gore, bir emperyalistin sahip oldugu koloniler emperyalistin
normalize edilmis giiciidiir. Boylece bir imparatorlugun kolonilerinin baslangic sayisi

E.2.5” teki gibidir.
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N.C.,,=round {p,- Ny} (E.2.5)

N.C., n. Imparatorlugun baslangi¢ koloni sayisini, N,,; tiim kolonilerin sayisini
vermektedir. Kolonileri emperyalistlere dagitmak igin gelisigiizel N.C., koloni
secilmekte ve emperyaliste verilmektedir. Bu koloniler emperyalist ile birlikte n.
imparatorlugu meydan getirir. Sekil 2.2 her imparatorlugun ilk popiilasyonunu
gostermekte ve daha giiclii imparatorluklarin daha ¢ok koloniye sahip oldugu
goriilebilmektedir. (Abdechiri vd., 2010:941; Kiziloluk ve Alatas, 2012).

Emperyalistl

Emperyalist2
Emperyalist3
EmperyalistN
Kolonil
Koloni2
Koloni3

KoloniN

Sekil 2.2. imparatorluklarin baslangig popiilasyonlart

2.1.3. Bir imparatorlugun kolonilerinin emperyaliste dogru hareketleri

Zamanla emperyalist iilkeler kolonilerini gii¢leri dogrultusunda arttirmaya
baglar. Bu durum kolonilerin emperyaliste dogru hareketi seklinde meydana gelir. Sekil
2.3.(a)’ da koloninin x birimlik emperyaliste dogru olan hareketi gosterilir. Hareketin
yonii koloniden emperyaliste dogru bir vektor seklindedir. Sekildeki x rastgele bir

degerdir.
x~U(0,B8 x d) (E.2.6)

B 1 den biiyilik bir say1 ve d ise aradaki uzakliktir. Koloninin emperyaliste yaklagmasi

icin £ > 1 olmalidir.
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Emperyalist Emperyalist

Yeni Koloni

Yeni Koloni

(a) (b)

Sekil 2.3. (a) Koloninin emperyaliste hareketi (b) Koloninin yeni pozisyonu

Emperyalistin g¢evresindeki farkli noktalara ulagmak i¢in hareketin yoniine

rastgele bir sapma degeri eklenir. Sekil 2.3.(b)’ de 6 gelisigiizel bir degeri ifade eder.
0~U(-y,7) (E2.7)

y ise orijinal yonden ne kadarlik bir sapma olacagin1 ayarlayan parametredir.
Bununla beraber 8 ve y degerleri keyfi olarak alinmistir. (Atashpaz-Gargari ve Lucas,
2007:4663; Kiziloluk ve Alatas, 2012).

2.1.4. Emperyalist ve koloninin konum degis tokusu

Koloniler emperyalistlere dogru ilerlerken, emperyalistin maliyetinden daha
diistik 6lgiitlii bir konuma sahip olabilirler. Bu durumda emperyalist koloni ile konum
degis tokusuna gider. Algoritma sonlanana dek emperyalistin yeni pozisyonu ve
kolonilerin bu yeni pozisyonlara hareketleri ile siiregider. Sekil 2.4.(a) koloni ile
emperyalistin konum degistirmesini gosterir. Imparatorlukta emperyalistten daha iyi
Ol¢giit degerine sahip bu koloni agik mavi renkle gosterilmektedir. Sekil 2.4.(b) de
imparatorlugun, emperyalist ile koloninin konum degisikliginden sonraki durumu
gosterilmistir (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007:4663; Kiziloluk ve Alatas, 2012).
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+ + 4 oty
+ Emperyalist + Koloni
<+ + + +

+ +
+ + + “’Em:i:ya”;’>
+ ol I

+ +

+ 0+ T+ 4t

(@) (b)

Sekil 2.4. (a) Koloni ve emperyalistin yer degisimi (b) Yer degisikliginden sonraki
durum

2.1.5. imparatorlugun toplam giicii

Bir imparatorlugun toplam giiciinii biiylikk oranda emperyalist {ilkenin giicii
etkiler. Imparatorluktaki kolonilerin giicii pek 6n plana ¢ikmasa da bu imparatorlugun
toplam giicii Gistiinde yine de etkendir. Bu durum E.2.8” de bir imparatorlugun toplam

olgiitii tanimlanarak gosterilmistir.
T.C.,= Cost(imperialist,) + & mean{Cost(colonies of empire, )} (E.2.8)

n. imparatorlugun toplam 6lgiitii T.C.,,” dir ve &, 1’ den kiigiik olan pozitif bir
sayidir. ¢ i¢in kiiglik degerler tanimlanmak, belirlenen imparatorlugun giiclinde
emperyalistin rollinii artirirken, bu degeri artirmak imparatorlugun toplam giiciine karar
vermede kolonilerin etkenligini arttirir. ¢ igin 0,1 degeri bir¢ok uygulamada
kullanilmistir (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007:4664; Kiziloluk ve Alatas, 2012).

2.1.6. Emperyalisttik yaris

Biitiin imparatorluklar birbirlerinin kolonilerini ele gegirmeye ¢alisir ve kontrol
ederler. Emperyalisttik yaris, siire¢ igerisinde zayif imparatorluklarin giiciinde
azalmalara ve daha gii¢lii olanlarin giiciinde artisa neden olur. Bu yarig, zayif

imparatorluklarin ~ zayif kolonilerinden bazilarin1  kaybetmelerine ve  diger
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imparatorluklarin bu kolonileri ele gegirmeye calismalari iizerine modellenmistir. Sekil
2.5 modellenmis emperyalisttik yarigin bilyiik bir resmini gosterilmektedir. Bu yarista
imparatorluklarin her biri diger imparatorlugun zayif kolonisini ele ge¢irme ihtimaline
sahiptir. Fakat giiclii imparatorluklarin bu koloni veya kolonileri ele ge¢irme olasiliklar
daha fazla olmaktadir (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007:4664; Kiziloluk ve Alatas,
2012).

Imparatorluk 1

En Zayif imparatorluk

En Zayif imparatorlugun
En Zayif Kolonisi

Imparatorluk 2 Imparatorluk n

Imparatorluk 3

Sekil 2.5. Emperyalisttik yarisma

Yarisa baglarken her imparatorlugun toplam giiciine gore ele gegirme olasilig1

bulunmalidir.
N.T.C.,=T.C.,— maks{T.C.;} (E.2.9)

E.2.9° daki T.C., n. imparatorlugun toplam Oolgiiti ve N.T.C., normalize
edilmis toplam ol¢iitlidiir.

N.T.Ch

Pp, = |=m;
R > & o

(E.2.10)

Ilgili kolonileri imparatorluklarm sahip oldugu ele gegirme olasiliklari arasinda

dagitmak i¢in, E.2.11 de gosterilen P vektori olusturulur.
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P = [pp1’ppz""’pPN- ] (E211)

imp

Sonra P ile ayn1 boyutta rastgele sayilardan olusan R vektorii olusturulur.

R = [ry,7r2, ...,rNimp] (E.2.12)

TL T2 s Ty,

L~ U(0,1)

Daha sonra P’ den R ¢ikarilarak D vektori bulunur, islem E.2.13° de

gosterilmistir:

D=P—-R= [D1,Dz, ""DNimp] =[Dp, — T, Dp, — T2, o Doy rNimp] (E.2.13)

Vektor D 'ye gore D 'nin maksimum indeksi ile ilgili olan imparatorlugun
kolonileri elde edilir (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007:4664; Kiziloluk ve Alatas,
2012).

2.1.7. Yakinsama

Emperyalisttik yarista giligsiiz imparatorluklar geride kalir ve ¢oker. Ona ait
koloniler ise diger imparatorluklar arasinda pay edilir. En gii¢li imparatorluk
haricindeki diger imparatorluklar ¢oktiikten sonra tiim koloniler, en giiclii olan ve tek
kalan imparatorlugun kontroliine girer. Artik bu yeni diinya idealinde ayni pozisyon ve
Olclite sahip olan koloniler, onlarla ayn1 pozisyon ve 6l¢iite sahip olan bir emperyalist
tarafindan kontrol edilecektir. Boyle bir durumda emperyalisttik yarisa son verilir ve
algoritma durdurulur (Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007:4664; Kiziloluk ve Alatas,
2012).
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2.2. ICA ile Fonksiyon Optimizasyonu

Standart ICA (Std-ICA) algoritmasinin isleyisi ve ¢alisma mantiginin
anlasilmas1 amaciyla ilk etapta peaks fonksiyonu iizerinde ¢alismasi incelenmistir. Bu
calismalar sirasinda, Std-ICA algoritmasinin basariminda etki etmesi diisiiniilen bazi
degiskenlerde ve calisma mantif1 iizerinde degisiklikler Ongoriilmiistir. Bu
degisikliklerden biri; imparatorluklarin toplam giiciine karar vermede kolonilerin mi
yoksa emperyalistlerin mi daha etkin rolii alacagini belirleyen “zeta” degerinde
algoritma isleyisi icinde oynamalar yapmakken, digeri; koloniler arasinda en iyi Olgiite
sahip olan emperyalisti, ¢evresindeki uzayi rastgele tarayarak daha iyi bir olgiite sahip
olacak konuma hareketlendirmeye caligmaktir. Bu 6ngoriiler sonucunda bagarimin
artirlldigr  gozlenerek iki yeni ICA algoritmasi yaklasimi gelistirilmistir. Bu
yaklagimlarin kiyaslamali basarimlari igin literatiirden alinan ¢ farkli fonksiyon
tizerinde isleyisleri incelenmistir. Asagida Sekil 2.6° de ICA ile fonksiyon

optimizasyonu blok yapisi gosterilmektedir.

FONKSiYON

A 4

\ 4
<
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w

Sekil 2.6. ICA ile fonksiyon optimizasyonu blok yapisi
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2.2.1.”Peaks” fonksiyonu optimizasyonu

Peaks fonksiyonu asagidaki E.2.14 gibi tanimlanir.
z=3(1—x)2 x e 0D _ 10 x (x + 5 —x3 — y5) x e@ ¥ -13) x
e-OD*-y%) (E2.14)

Fonksiyonun es yiikselti egrileri ve yiizeyi Sekil 2.7° de verilmistir. Goriilecegi
gibi, fonksiyon birden c¢ok tepe ve cukurlar icermektedir. Std-ICA algoritmasi ile

yapilmak istenen bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasini bulmaya ¢aligmasidir.

(a) (b)

Sekil 2.7. Peaks fonksiyonu ylizeyi(a) ve es yiikselti egrileri (b)

Yiizey grafiginden de goriilecegi gibi peaks fonksiyonu ii¢ farkli tepe ve {i¢

farkli gukura sahiptir.

Bu fonksiyonun barindirdig: 3 ¢ukurun en derini olan; kiiresel minimum noktasi:

-6,5511" dir.

Sdt-ICA algoritmasi ile peaks fonksiyon optimizasyonu yapilirken, 20 koloni 4
emperyalist i¢in 100 adimda algoritma kosturularak bireylerin gozlemlenmesi
amaglanmistir. Buna gore muhtelif adimlardaki algoritmanin isleyisi ve birey

goriiniimleri Sekil 2.8” deki gibidir.
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Sekil 2.8. Std-ICA algoritmasi ile “peaks” fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari

Calismanin baglangicinda ICA Algoritmasi ile Peaks fonksiyon optimizasyonu,
algoritmanin isleyisini ve c¢alisma mantigin1 anlamak adina incelenmistir. Bu
incelemeler sirasinda iki yeni yaklagim gelistirilmistir. Bu yaklagimlarin ilkinde ICA
(Standart ICA / Std-ICA) algoritmasinda kritik 6neme sahip “zeta” degiskenine dikkat
edilmistir. Bu degisken, imparatorlugun toplam giiciinii belirlemede rol oynamaktadir.
1’ den kiigiik pozitif bir sayr olan “zeta” degeri, sifira ne kadar yakin olursa,
imparatorlugun toplam giicti belirlenirken emperyalistler de kolonilere oranla o denli
etken olmaktadir. Bu degisken, Atashpaz-Gargari ve Lucas’ in 2007 yilindaki
(Atashpaz-Gargari ve Lucas, 2007) ¢alismasinda 0,1 olarak alinirken algoritma kaynak

kodlarinda 0,02 olarak alinmigtir. Bu yaklagimda ‘“zeta” degerini makaledeki
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degerlerden kaynak koddaki degerlere c¢ekilerek imparatorluk toplam giicii
hesaplanirken ilerleyen her adimda emperyalistlerin daha etken olmasi amaglanmaistir.
Bundan yola ¢ikilarak “zeta” degerini algoritmanin kosturulmasi: esnasinda her
iterasyonla iistel olarak azaltildigi iistel azalttim yaklasimi (G1-ICA)’ dir.
G1-ICA yaklasimi i¢in “zeta” degeri E.2.15” deki esitlik ile hesaplanir.
f — E X e(—0.000SXiteS)) (E215)
Matemetiksel ifadelerde yer alan terimlerin anlam1 agagidaki gibidir:

& Zeta | iteS: iterasyon

1.iterasyon 25.Iterasyon
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Sekil 2.9. G1-ICA Algoritmasi ile Peaks fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari




23

Diger yaklagimda ise imparatorluk icerisinde kendi kolonileri arasinda en iyi
Olgiite sahip olan emperyalistleri, ¢evresindeki uzayi rastgele tarayarak daha iyi bir
Olclite sahip olacak konuma hareketlendirmeye calisilmaktir. Bunun i¢in her
imparatorlugun emperyalistini, ele gegirilen her kolonide, ¢evresinde rastgele on adet
konum belirlenmektedir.  Emperyalistler bu konumlarda olsaydi olusacak &lgiit
degerleri hesaplanarak emperyalistlerin sahip oldugu o anki 6lgiit degeri ile kiyaslanip
daha kiiciik 6l¢iit degerine sahip olacagi konuma hareketlendirilerek, emperyalistleri o
konuma yerlestirilmesine ¢alisilmaktadir. Bu sayede fonksiyon yiizeyinde daha hizli bir

sekilde minimum noktalarin bulunmasini amaglayan yaklasim (G2-ICA)’ dir.

G2-ICA yaklasimi i¢in yeni konum degerleri E.2.16° daki esitlik ile hesaplanir.
hYenPoz = EmpPoz + 0.005 X randn X size(EmpPoz) (E.2.16)

Matematiksel ifadelerde yer alan terimlerin anlam1 agagidaki gibir:

hYenPoz: Hesaplanan yeni pozisyon, EmpPoz: llgili emperyalistin pozisyonu
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Sekil 2.10. G2-ICA Algoritmasi ile Peaks fonksiyonu optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari

Ustteki kisimda anlatilan iki yeni (G1-ICA, G2-ICA) yaklasimi ve Std-ICA
algoritmasi1 peaks fonksiyonu optimizasyonu ile 100 adimda 20 koloni 4 emperyalist
olacak sekilde 100 kez kosturulmustur. Peaks fonksiyonun optimizasyonundan sonra bu
iki yeni (G1-ICA, G2-ICA) yaklasimi ve Std-ICA algoritmast 3 farkli fonksiyon
optimizasyonu ayn1 ydntemle drneklendirilecektir. Orneklemeler sonunda birbirleri ile
basarimlarinin karsilastirilabilmesi i¢in her bir algoritma ile elde edilen sonuglar Cizelge

2.1’ de gosterilecektir.
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2.2.2. Ornek 1: F1
F1 fonksiyonu asagidaki E.2.17 gibi tanimlanir.(Ramin, 2011)
z = xsin(4x) + 1.1ysin(2y) (E.2.17)

Fonksiyonun es yiikselti egrileri ve yiizeyi Sekil 2.11° de verilmistir. Goriilecegi
gibi, fonksiyon ¢ok fazla sayida tepe ve cukurlar igermektedir. Bu fonksiyonun kiiresel

minimum noktasi; -18.5547 olarak elde edilmistir.
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Sekil 2.11. F1 fonksiyonu yiizeyi(a) ve es yiikselti egrileri (b)

Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA algoritmalarinin bagarim kiyaslamasini gormek
amactyla ilk orneklendirecegimiz fonksiyonumuzun E.2.17° de matematiksel ifadesi
goriilmektedir. Buna gore Std-ICA yaklagimi ile elde edilen sonuglar asagida Sekil
2.12° de gosterilmektedir.
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Sekil 2.12. Std-ICA Algoritmasi ile F1 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari

Omek 1 fonksiyonumuz igin sonuglara bakildiginda Std-ICA algoritmasi

fonksiyonun ¢ok fazla sayida yerel minimumlara sahip olmasina ragmen basarili oldugu

ve 25. Iterasyonda kiiresel minimuma yerlestigi goriilmektedir.



Omnek 1 fonksiyonumuzu

kosturdugumuzda da elde edilen

gostermektedir. Asagida Sekil 2.13° de algoritma degiskenlerinden zeta degerini her

Iterasyonda iistel azaltim ydntemi ile degistirdigimiz G1-ICA yaklasimina ait sonuglar

gosterilmektedir.
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Sekil 2.13. G1-ICA Algoritmasi ile F1 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari
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Asagida Sekil 2.14° de emperyalistleri daha iyi 6l¢iit degerine sahip edecek,

hemen yakinindaki konumlara hareketlendiren G2-ICA yaklasimina ait sonuglar

gosterilmektedir.
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Sekil 2.14. G2-ICA Algoritmasi ile F1 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari
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2.2.3. Ornek 2: F2
F2 fonksiyonu asagidaki E.2.18 gibi tanimlanir. (Ramin, 2011)
z = (x% +y%)%25 x sin{30[(x + 0.5)% + y2]%1} + |x| + |y| (E.2.18)

Fonksiyonun es ylikselti egrileri ve yiizeyi Sekil 2.15” te verilmistir. Gorlilecegi
gibi, fonksiyon irili ufakli ¢ok sayida tepe ve g¢ukurlar iceren karmasik bir yapiya

sahiptir. Bu fonksiyonun kiiresel minimum noktasi; -0.2471 olarak elde edilmistir.

AR R 28
D RN

R 0 R

O N

9% 0%

MBS O kN W s

(@) (b)
Sekil 2.15. F2 fonksiyonu ylizeyi(a) ve es yiikselti egrileri (b)

Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA algoritmalarinin basarim kiyaslamasini gérmek
amactyla Orneklendirecegimiz fonksiyonumuzun E.2.18” de matematiksel ifadesi
goriilmektedir. Buna gore Std-ICA yaklasimi ile elde edilen sonuglar asagida Sekil
2.16’° da gosterilmektedir.
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1.iterasyon 25.iterasyon

Sekil 2.16. Std-ICA Algoritmasi ile F2 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari

Asagida Sekil 2.17” de algoritma degiskenlerinden zeta degerini her Iterasyonda
istel azaltim yontemi ile degistirdigimiz GI1-ICA yaklasimina ait sonuglar

gosterilmektedir.
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1.iterasyon 25.Iterasyon

Sekil 2.17. G1-ICA Algoritmasi ile F2 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari

Asagida Sekil 2.18” de emperyalistleri daha iyi 6l¢iit degerine sahip edecek,
hemen yakinindaki konumlara hareketlendiren G2-ICA yaklagimina ait sonuglar

gosterilmektedir.
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Sekil 2.18. G2-ICA Algoritmasi ile F2 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari

32
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2.2.4. Ornek 3: F3
F3 fonksiyonu asagidaki E.2.19 gibi tanimlanir. (Ramin, 2011)

z=10n+ X", (x? — 10 cos(2[]x;)) (E.2.19)

Fonksiyonun es yiikselti egrileri ve ylizeyi Sekil 2.19° da verilmistir. Gorlilecegi
gibi, fonksiyon benzer yapida ¢ok sayida tepe ve gukur igeren yapiya sahiptir. Bu

fonksiyonun kiiresel minimum noktasi; O olarak elde edilmistir.
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Sekil 2.19. F3 fonksiyonu yiizeyi (a) ve es ylikselti egrileri (b)

Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA algoritmalarinin basarim kiyaslamasini gérmek
amaciyla Orneklendirecegimiz fonksiyonumuzun E.2.19° da matematiksel ifadesi
goriilmektedir. Buna gore Std-ICA yaklasimi ile elde edilen sonuglar asagida Sekil
2.20’ de gosterilmektedir.
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Sekil 2.20. Std-ICA Algoritmasi ile F3 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif

adimlardaki birey pozisyonlari

Asagida Sekil 2.21° de zeta degiskeni icin {istel azaltim yontemi kullanan G1-

ICA yaklagimina ait sonuglar gosterilmektedir.
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Sekil 2.21. G1-ICA Algoritmasi ile F3 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif

adimlardaki birey pozisyonlari

de ilgili emperyalistleri hareketlendiren G2-ICA

Sekil 2.22°

Asagida

yaklasimina ait sonuglar gosterilmektedir.
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Sekil 2.22. G2-ICA Algoritmasi ile F3 fonksiyon optimizasyonu i¢in muhtelif
adimlardaki birey pozisyonlari
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2.2.5. Gelistirilen ICA algoritmalarinin basarim kiyaslamasi

Bu ¢aligmalar sirasinda Standart ICA (Std-ICA) algoritmasinin yaninda 2 yeni
ICA yaklasimi gelistirilmistir. Bunlar G1-1CA ve G2-ICA’ dir. G1-ICA yaklagimi; Std-
ICA algoritmasinda kullanilan “zeta” degiskenini tistel azaltim yontemini kullanarak her
ilerleyen iterasyon ile, ilgili emperyalistlerin imparatorluklarinin toplam giicii
hesaplanirken daha etkin olmasini saglayan bir mantiga sahiptir. G2-ICA yaklasimu ise;
emperyalistleri daha iyi Ol¢iit degerlerine sahip edecek, hemen yakinlarindaki rastgele
konumlara hareketlendirerek daha kisa zamanda minimum noktalara ulasmay1 saglayan
bir mantiga sahiptir. Gelistirilen ICA (G1-ICA, G2-ICA) algoritmalarin Standart ICA
(Std-ICA) algoritmasi ile fonksiyon optimizasyonu iizerine basarim kiyaslamalari

Cizelge 2.1’ de gosterilmistir.

Cizelge 2.1. Gelistirilen ICA (G1-ICA, G2-ICA) algoritmalarinin Standart ICA (Std-
ICA) algoritmasi ile basarim kiyaslamasi

Kiiresel

Yerel Minimum Dogruluk

Fonksiyonlar Yaklagimlar Minimum
Bulma Sayisi Katsayilari
Bulma Sayisi

Std-ICA 0
G1-ICA 100 0 -6,223
G2-ICA 100 0
Std-ICA 100 0

ORNEK 1:F1 G1-ICA 100 0 -18,5547
G2-ICA 100 0
Std-ICA 82 18

ORNEK 2:F2 G1-ICA 82 18 -0,2471
G2-ICA 85 15
Std-ICA 92 8

ORNEK 3:F3 G1-ICA 97 3 0
G2-ICA 98 2
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3. KULLANILAN DINAMIK SISTEMLER, BULANIK SiSTEM VE SEZGISEL
OGRENME YONTEMLERI

Bu bolimde ICA algoritmasinin bulanik sistem modellemede basarimini
gorebilmek i¢in kullanilan Ornek dinamik sistemler ve bulanik ¢ikarim sistemi

tanmitilmustir.
3.1. Ornek Dinamik Sistemler

Bu c¢alismada ICA algoritmasinin bulanik sistem modellemede bagarimini
gorebilmek amaciyla literatiirde sikg¢a rastlanan ve Cizelge 3.1° de verilen dinamik

sistemler kullanilmustir.



Cizelge 3.1. ABC, PSO ve DE 6grenmeli bulanik mantik tabanli dinamik sistem
tanima/modelleme igin literatiirden secilen 6rnek dinamik sistemler (ODS)

Ornek Dinamik Sistemler (ODS)

y(k-1).y(k—2).(y(k—1)+2.5)
y(k) = 1+y2(k—-1)+y2(k—2) +u(k)

Egitim Seti

Test Seti

1 ) = 21k () = si 21k
Narenda, 1990 WY = €800 | MY TS s
( » 1990)
(k) 3
y(ke+1) = =22~ +u3(k)
L+y20 ) = 2ntk () = 2mk
2 u Ccos 100 u sin 25
(Narenda, 1990)
y(k + 1) = y(k) + u(k)e 3 ®I [-11] [-11]
3 Araliginda Araliginda
(Babuska, 2012) rasgele rasgele
ylk+1) =228y — 0829 y(c— 1)+ 0.5 [-5 5] [-5 5]
4 Araliginda Araliginda

(Oussar, 1998)

rasgele genlikli

rasgele genlikli

y(k +1) = 0.5 * (ljy(f(’k) + (14 u@)u®(1 - u(k))>

(Sastry, 1994)

[-22]
Araliginda

rasgele genlikli

[-22]
Araliginda

rasgele genlikli
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Bu ¢izelge de basarim kiyaslamasi yapilirken kullanilacak olan dinamik
sistemler ve bunlarin giriglerinde kullanilacak giris dizileri olan u(k)’ lar verilmistir.
Dinamik sistemler modellenirken ANFIS yapisi kullanilmis olup her bir 6rnek dinamik
sistem icin Cizelge 3.2° deki tanimlamalara gore ANFIS yapisi kurulmustur. Sistem
girigleri belirlendikten sonra her giris i¢in iki adet “Gauss” iiyelik fonksiyonu U(F) ve

kural sayilar1 tantmlanmustir.

Cizelge 3.2. Her bir ODS i¢in kullanilan ANFIS yapist

Girisler Giris UF Kural Parametre

Sayilan Sayilarn Sayis1 (D)
1 u(k), y(k-2), y(k-1) 2,2,2 8 36
2 u(k), y(k), y(k-1) 2,2,2 8 36
3 u(k), y(k) 2,2 4 20
4 u(k), y(k), y(k-1) 2,2,2 8 36
S u(k), y(k) 2,2 4 20
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Ornek dinamik sistemler modellenirken ilk olarak egitim veri seti hazirlanmus,
bu egitim seti ile Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA algoritmalar1 kosturulmus ve elde edilen
sonuglar kaydedilmistir. Ornek sistemlerin egitimleri tamamlandiktan sonra
egitimlerinin bagaris1 daha iyl anlamak amaciyla egitimini tamamlayan biitiin
sistemlerin egitim setinden farkli olarak rastgele segilen u(k) dizileri kullanilarak ayri
ayr1 test seti hazirlanmistir. Hazirlanan bu test seti ile ANFIS sistem modelleri test
edilmistir. Sekil 3.1 ve Sekil 3.2° de sirasiyla 6rnek dinamik sistemler i¢in egitim

fazinda ve test fazinda kullanilan giris dizileri verilmistir.
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L L L L L L h L

R L
0 1|u 25 alu 45 slu Eb fu ab sfu 100 0 020 30 40 50 60 70 B0 90 100

(a) (b)

350
25F
156+
05F

o |y L

05F

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
(c) (d)

Sekil 3.1. ODS sistemleri i¢in sistem tanimanin egitim fazinda kullanilan giris (u(k))
dizileri: (a) ODS 1 ve 2 igin, (b) ODS 3 i¢in [-1 1] araliginda rasgele genlikli 10
ornekleme periyotlu darbe (c) ODS 4 igin [-5 5] aralifinda rasgele genlikli ve rasgele
ornekleme periyotlu darbe (d) ODS 5 icin [-2 2] araliginda rasgele genlikli ve rasgele
ornekleme periyotlu darbe
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08
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0.2f

02t
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06k

08k

(c) (d)

Sekil 3.2. ODS sistemleri igin sistem tanimanin test fazinda kullanilan giris (u(k))
dizileri: (a) ODS 1 ve 2 igin, (b) ODS 3 i¢in [-1 1] aralifinda rasgele genlikli 10
ornekleme periyotlu darbe (c) ODS 4 igin [-5 5] aralifinda rasgele genlikli ve rasgele
ornekleme periyotlu darbe (d) ODS 5 icin [-2 2] araliginda rasgele genlikli ve rasgele
ornekleme periyotlu darbe

3.2. ANFIS Bulanik Cikarim Sistemi

Bilimsel ¢alismalarda iizerinde c¢alisilan olaylar ve sistemler matematiksel
modellerle tanimlanmaktadir. Olusturulan matematiksel modeller, o olaymn veya
sistemin gelecekte alacagi durum ve gosterecegi davranis bigimini de ortaya konmasini
saglamaktadir. Fakat giinliik yasantimizda kars1 karsiya kalinan problemlerin bircogu
cesitli sebeplerden dolayr modellenememekte ya da kesin bir durumu ifade etmekte

yetersiz kalmaktadir. Iste karsi karsiya kaldigimiz bu tip problemlerin incelenmesinde



43

ve ¢oziimlenmesinde “Bulanik Mantik Yaklasimi” kullanilabilmektedir.(Tiirkbey, 2003;
Sentiirk, 2010)

[k kez 1965 yilinda L. A. Zadeh tarafindan tanimlanan bulanik mantigin temeli,
sozel ifadeler ve bunlar arasindaki mantiksal iliskiler tlizerine olusturulmustur. Sézel
ifadeler aslinda matematiksel bir temele dayandirilmigtir. Bu matematiksel temel,
bulanik kiime teorisi ve bulanik mantik olarak ifade edilmektedir. Bulanik mantik,
bilinen klasik mantigin aksine 0 veya 1 olmak iizere iki seviyeli degil, [0,1] araliginda

cok seviyeli islemlerin ifadesinde kullanilmistir. (EImas, 2003; Sentiirk, 2010)

Bulanik mantik ile modelleme 1{i¢c asamadan olusmaktadir. Bunlar:
bulaniklastirma, bulanik kural ¢ikarma ve durulama olarak isimlendirilmektedir.
Bulaniklagtirma asamasinda, sistem giriglerinin iyelik fonksiyonlar1 olusturularak,
uygun bulanik kiimelere iiyelik dereceleri belirlenmektedir. Bulanik kural cikarma
asamasi, iyelik fonksiyonlarmi ve “eger-Oyleyse” kurallarini kullanarak, bulanik
kiimenin digeriyle iligskilendirilmesinden olusmaktadir. Durulama asamasi ise bulanik
¢ikis degerinin, bir kesin cikis degerine doniistiiriilmesini ifade etmektedir. (Senol ve

Yildirim, 2008)

Bulanik sistemler, genel anlamda, giris degiskenlerinden ¢ikis degiskenlerini
elde etmek amaciyla bulanik kiimeleri kullanmaktadir. Bulanik ¢ikarim sistemlerinde
kural tabaninda kullanilan bulanik kurallarin sonu¢ kisimlar1 yardimiyla Bulanik
Sistemleri; Mamdani ve Takagi-Sugeno-Kang olmak iizere ikiye ayirabiliriz. Sugeno
tipi modelleme 1985 yilinda kullanilmistir. Mamdani tipi modellemenin uyarlamasi
seklindedir ve giris verilerine uygulanacak islemler aymidir. Tek farkliliklart ¢ikti
verilerinden olugsmaktadir. Sugeno tipi modellemede ¢ikti degiskenleri girdilerin bir
fonksiyonu seklinde {iyelik fonksiyonlarina sahip olmaktadir ve c¢ikt1 {yelik

fonksiyonlart dogrusal veya sabit olmalidir ( Cakiroglu vd., 2011).

1993 yilinda Jang tarafindan gelistirilen ve parametreleri optimize edilerek
kullanilan Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemlerine, Adaptif Sinir Agina Dayali Bulanik
Cikarim Sistemi (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System-ANFIS) denilmektedir
(Cakiroglu vd., 2011). Aslinda ANFIS, Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel

O0grenme yetenegine sahip bir ag yapisi temsilinden olugmaktadir. Bu ag, her biri belli



44

bir fonksiyonu gerceklestirmek iizere, katmanlar halinde yerlestirilmis diigiimlerin

birlesiminden meydana gelmistir. (Tsoukalas ve Uhrig, 1996; Ozcalik ve Uygur, 2003).

Asagidaki Sekil 3.3’de iki giris, iki kural, tek ¢ikisli Sugeno Bulanik ¢ikarimina

esdeger ANFIS mimarisi verilmistir.

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman
I . 1 r A 1 I A 1 f . 1 I 4 1
Xy
W1f1
f
W f

Sekil 3.3. Iki girisli- tek ¢ikish birinci dereceden kural polinomlu ANFIS mimarisi

Bu sistemin parametreleri 1. Katmandaki iiyelik fonksiyonlarmin ve 4.
Katmanda belirtilen kurallarin parametreleridir. Bu parametreler uygun degere gelmesi
durumunda sistem istenen (X,y)=>z eslesmesini gergeklestirecektir. ANFIS ile ilgili
detayl bilgi (Jang, 1993)’den edinilebilir. (Y1ldirim, 2012).

3.3. Kullanilan Algoritma

Bu ¢alismada ICA algoritmast ve bu algoritmadan yola ¢ikilarak gelistirilen iki
yeni yaklasim olan G1-ICA ve G2-ICA algoritmalar egitim amagli olarak kullanarak
ornek dinamik sistemleri ANFIS bulanik sistemi ile modellemeye calisiimistir. Bu ii¢
algoritma ile ilgili temel bilgiler Boliim 2’ de “Peaks Fonksiyon Optimizasyonu” baslig1

altinda verilmistir.

ICA algoritmasinin ve Std-ICA algoritmasindan gelistirilen iki yaklasimin (G1-
ICA, G2-ICA) bulanik sistem modellemedeki basarimini kiyaslayabilmek i¢in daha
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once benzer konuda yapilan ¢alismadaki (Yildirim, 2012) algoritma &zellikleri, yapisi
ve parametre degerleri benzer sekilde olusturulmustur. Algoritmalardaki toplam koloni
sayist 40 alinmis emperyalist sayis1 4 olarak belirlenmistir. Algoritma 1000 kez 50
tekrarli olarak ¢alistirilmistir. Buna gore {i¢ ICA algoritmasi igin Cizelge 3.3’ de verilen

parametre degerleri kullanilmistir.

Cizelge 3.3. ICA parametreleri

Parametre Adi Parametre Degeri

Ulke Sayisi

Emperyalist Sayisi

iterasyon Sayisi

Algoritma Tekrar Sayisi

3.4. Bireylerin Yapisi

Calismada dinamik sistem modelleme araci olarak Sekil 3.3 de verilen ANFIS
yapist kullanilmigtir. ANFIS bulanik mantik modellemesi yapilirken 6rnek sistemlerin
durumuna gore belirlenen girisler i¢in ikiser adet iiyelik fonksiyonu tanimlanmis ve
bunlara ait kural sayilar1 Cizelge 3.2’de verilmistir. Buna gore Cizelge 3.1°de verilen
her bir ODS icin Cizelge 3.2’de goriildiigii gibi girisler, giris iiyelik fonksiyon sayilari,
belirlenen iiyelik fonksiyonuna gore kural ve parametre sayisi belirlenmistir. ANFIS
bulanik mantik modelinde sistemleri modelleyebilmek i¢in Sugeno ydntemi ve iiyelik
fonksiyonu olarak yaygin olarak kullanilan gauss fonksiyonu secilmistir. Buna gore

ANFIS optimizasyonu i¢in kullanilan bireylerin yapisi asagidaki gibidir.
bi=[C11 C12C13...611 612613 ... p1 Qi f1 ... prROR IR ]

¢ij= i. Girisin j. UF’sinin merkezini;

cij = i. Girisin j.UF sinin standart sapmasint;

Pk Ok 'k ise k. kuralin sonug (kural) parametrelerini gosterir (Yildirim, 2012).
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3.5. ICA ile ANFIS Parametre Optimizasyonu

Sekil 3.4’de optimizasyon i¢in kullanilan blok semas1 goriilmektedir

H[ 5o y(k)
/
(o

ICA

N~

Sekil 3.4. ICA ile ANFIS optimizasyonu blok semasi(Y1ldirim, 2012).
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4. SEZGISEL ARAMA ALGORITMA TABANLI BULANIK SiSTEM
OPTIMiZASYONU

Bu bolimde ICA algoritmasmin ODS iizerindeki basarimi incelenmistir.
Inceleme Béliim 3 de verilen 5 farkli dinamik sistemin bulanik modellemesi iizerine
kurulmustur. Daha 6nce benzer konuda yapilan ¢alisma (Yildirim, 2012) temel alinmis
olup kullanilan popiilasyon biyiikliigli, maksimum nesil sayisi ve algoritmalarda
kullanilan diger parametreler Boliim 3’de de verildigi gibi aynen o c¢alismaya uygun
olarak hazirlanmistir. Buna gore ICA algoritmasinda da popiilasyon biiytikligi (iilke
sayis1) 40, maksimum nesil sayis1 (iterasyon sayist) 1000 olarak alinmis olup, her bir
dinamik sistem i¢in Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA algoritmalar1 ayr1 ayr1 50’ ser kez

kosturularak elde edilen sonuglar istatistiki olarak incelenmistir.

Bu incelemeler esnasinda Boliim 3 te Cizelge 3.1° te verilen 6rnek dinamik
sistemler ANFIS ile bulanik modellenerek elde sonuclar en iyi, en kotii, ilk durum ve
son durum olarak smiflandirilarak asagida grafiksel olarak detaylandirilmistir. Buna
gore mavi diiz ¢izgiler beklenen sonug iken, kirmizi kesik ¢izgiler elde edilen sonucu

isaret etmektedir.

ICA algoritmasi ve gelistirilen iki yeni yaklasimda elde edilen sonuglar grafiksel
olarak gosterildikten sonra yine sonug degerleri de bir ¢izelge iizerinde her bir ODS igin
gruplandirilarak egitim ve test fazlar i¢in basarim kiyaslamasi yapilmistir. Daha
sonrasinda ise ICA algoritmalarinin, (Yildirim, 2012) calismasindaki diger sezgisel
arama algoritmalariyla olan basarim kiyaslamasi Bolim 4 Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 te

yapilmugtir.
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4.1. ODS 1 ‘in Tamnmasi/Modellenmesi
4.1.1.0DS 1 icin egitim asamasi ve sonuclari

Bu boliimde Bolim 3 Sekil 3.1 (a) da verilen giris dizilerinden olusturulan
egitim seti dizileri ODS 1 icin ¢alistirilarak basarim sonuglar1 incelenmistir. Buna gore
asagida Sekil 4.1° de ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 1 egitim fazi igin elde edilen
sonuglar grafiksel olarak verilmistir. Grafikler, elde edilen en iyi ¢6ziim ve en kotii
¢oziim olmak ftzere ikiye ayrilarak diizenlenmistir. Grafikler incelendiginde Std-ICA,
G1-ICA ve G2-ICA algoritmalarinin sonuglar1 arasinda ¢ok bariz farkliliklar olmadig,
birbirine yakin sonuglar trettikleri fakat en iyi sonucu Std-ICA algoritmasi verdigi

gorilmistir.

Sekil 4.2° de ise Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA’ nm ODS 1 i¢in bulanik
modelleme egitim fazindaki tyelik fonksiyonlarmin (UF) ilk durumlart ve son
durumlart grafiksel olarak hazirlanmistir. Bu sayede her algoritmanin iyelik
fonksiyonlarinda degisim gozlenmek istenmistir. Buna gore ilk grafikler; 1. Giris’ e ait,
ortadaki grafikler; 2.Giris’ e ve son grafikler de 3. Girig’ e ait liyelik fonksiyonlarinin
ilk ve son durumlarimi gostermektedir. Mavi renkli ¢izgi birinci tiyelik fonksiyonunu,

yesil renkli ¢izgi ikinci tiyelik fonksiyonunu ifade etmektedir.
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Elde edilen en iyi birey ile elde edilen
sonug

Elde edilen en kotii birey ile elde edilen

sonug
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ICA

5 T T T T T T T T
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Std-ICA gikis

Gl-ICA

istenen ¢ikis
G1-ICA gikis

G2

ICA

— Istenen ¢ikis
G2-ICA gikis

10 20 30 40 50 60

Sekil 4.1. ICA grenmeli ANFIS ile ODS 1 icin egitim fazi sistem tanima sonuglari.
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Sekil 4.2. ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 1’in bulanik modelleme egitim fazinda
UF’lerin baslangi¢ ve son durumlari.
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Yukaridaki grafiklerle gosterilmeye calisilan, Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA
ogrenmeli ANFIS ODS 1 modellemesinin basarim kiyaslamasini kolaylastirmak
amaciyla, bu algoritmalarin ayr1 ayri kosturulmasi sonucunda elde edilen en iyi Slgiit
degerlerine sahip modelleme sonuglarinin karsilastirilmasinin yapildig: grafik Sekil 4.3’
te verilmistir. Grafik tizerinde kirilmanin oldugu kisim biiyiitiilerek daha net bir gozlem

yapilmasi saglanmistir. Buna gore ii¢ algoritmanin da istenene yakin sonuglar tirettikleri

gorilmektedir.
5 L L |8 |8 |8 |8 |8 L L
istenen
Std-ICA
4~ . G1-ICA ||
/ AN G2-ICA
3+ \\\ / m
“\‘ \ /
\
2*55 \ -
1+ -
(O -
'l r r r

90 100

Sekil 4.3. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 1 icin elde edilen
modellerin karsilastirilmasi

Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 1 modelleme egitim
seyrinde yakinsama karsilastirilmasinin yapildigi grafik Sekil 4.4’ te verilmistir. Buna
gore elde edilen en iyi 6lgiit degerlerinin her bir adimdaki de§isimi gézlenmistir. Bu

konuda G2-ICA’ nin basarisi rahatlikla goriilmektedir.
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Sekil 4.4. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA dgrenmeli ANFIS ile ODS 1 modelleme egitim
seyri

4.1.2.0DS 1’in test asamasi ve sonuglari

Bolim 3 Sekil 3.2 (a) da verilen giris dizisi (u(k)) kullanilarak olusturulan veri
seti ile ODS 1’ in ICA &grenmeli ANFIS modelindeki gikislar1 ve performansi
incelenmistir. ICA algoritmalarinin  verdigi ¢ikis cevaplar1 kendi aralarinda

karsilastirilarak en basarili sonucu hangi ICA algoritmasinin verdigi incelenmistir

ODS 1 igin Béliim 3 Sekil 3.1 (a) da verilen u(k) ile egitim seti hazirlanmist1.
Test seti i¢in ise 3 Sekil 3.2 (a) da verilen u(k) ile yine Boliim 3 de yer alan Cizelge 3.1

de belirlenen girigler g6z dniine alinarak test veri seti hazirlanmaigstir.

Meydana getirilen test seti, Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile
ODS 1 modelleme sonuglar1 Sekil 4.5°de grafiksel olarak verilmistir. Grafikler
incelendiginde ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 1 igin test sistem tanima ¢alismasinda en

basarili sonucu G2-ICA algoritmasinin verdigi gorilmiistiir.
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Sekil 4.5. ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 1 icin test faz1 sistem tanima sonuglar
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4.2. ODS 2’ nin Taninmasi/Modellenmesi
4.2.2.0DS 2 icin egitim asamasi ve sonuclari

Bu bolimde Bolim 3 Sekil 3.1 (a) da verilen giris dizilerinden olusturulan
egitim seti dizileri ODS 2 icin ¢alistirilarak basarim sonuglar1 incelenmistir. Buna gore
asagida Sekil 4.6> da ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 2 egitim faz1 igin elde edilen
sonuclar grafiksel olarak verilmistir. Grafikler, elde edilen en iyi ¢oziim ve en koti
¢Ozlim olmak iizere ikiye ayrilarak diizenlenmistir. Grafikler incelendiginde Std-ICA,
G1-1CA ve G2-ICA algoritmalarinin sonuglar1 arasinda ¢ok bariz farkliliklar olmadig,
birbirine yakin sonuglar trettikleri fakat en iyi sonucu G2-ICA algoritmasinin verdigi

gorilmustir.

Sekil 4.7 de ise Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA’ nmn ODS 2 icin bulanik
modelleme egitim fazindaki tyelik fonksiyonlarmin (UF) ilk durumlari ve son
durumlar1 grafiksel olarak hazirlanmistir. Bu sayede her algoritmanin iyelik
fonksiyonlarinda degisim gozlenmek istenmistir. Buna gore ilk grafikler; 1. Giris’ e ait,
ortadaki grafikler; 2.Giris’ e ve son grafikler de 3. Giris’ e ait {iyelik fonksiyonlarmin
ilk ve son durumlarimi gostermektedir. Mavi renkli ¢izgi birinci tiyelik fonksiyonunu,

yesil renkli ¢izgi ikinci liyelik fonksiyonunu ifade etmektedir.
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Sekil 4.6. ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 2 igin egitim faz1 sistem tanima sonuglari.
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Sekil 4.7. ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 2’in bulanik modelleme egitim fazinda
UF’lerin baslangi¢ ve son durumlari.
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Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA Sgrenmeli ANFIS ODS 2 modellemesinin basarim
kiyaslamasint kolaylagtirmak amaciyla, bu algoritmalarin ayr1 ayr1 kosturulmasi
sonucunda elde edilen en 1iyi Olgiit degerlerine sahip modelleme sonuglarinin
karsilastirilmasinin yapildig: grafik Sekil 4.8 de verilmistir. Grafik {izerinde kirilmanin
oldugu kisim biiytitillerek daha net bir gézlem yapilmasi saglanmistir. Buna gore {i¢

algoritmanin da istenene yakin sonuglar iirettikleri goriilmektedir.

2 T T T T T T T T T

T iStenen
Std-ICA
G1-ICA
G2-ICA

90 100

Sekil 4.8. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 2 icin elde edilen
modellerin karsilastirilmasi

Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 2 modelleme egitim
seyrinde yakinsama karsilastirilmasinin yapildig grafik Sekil 4.9° da verilmistir. Buna
gore elde edilen en iyi Olgiit degerlerinin her bir adimdaki degisimi goézlenmistir. Bu
konuda Std-ICA ve G2-ICA’ nin G1-ICA’ a nazaran daha erken istenen degerlere

yakinsadig1 gorilmiustiir.
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Sekil 4.9. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA grenmeli ANFIS ile ODS 2 modelleme egitim
seyri

4.2.2.0DS 2’ in test asamasi ve sonuclar

ODS 2 igin Béliim 3 Sekil 3.1 (a) da verilen u(k) ile egitim seti hazirlanmist1.
Test seti igin ise Bolim 3 Sekil 3.2 (a) da verilen u(k) ile yine Bolim 3 de yer alan

Cizelge 3.1’ de belirlenen girisler g6z Oniine alinarak test veri seti hazirlanmigtir.

Meydana getirilen test seti, Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile
ODS 1 modelleme sonuglar1 Sekil 4.10° de grafiksel olarak verilmistir. Grafikler
incelendiginde ICA &grenmeli ANFIS ile ODS 2 igin test sistem tanima ¢alismasinda en

basarili sonucu Std-ICA algoritmasinin verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.10. ICA grenmeli ANFIS ile ODS 2 icin test faz1 sistem tanima sonuglari
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4.3. ODS 3 ‘in Tammnmasi/Modellenmesi
4.3.1.0DS 3 icin egitim asamasi ve sonuclari

Bu boliimde Bolim 3 Sekil 3.1 (b) de verilen giris dizilerinden olusturulan
egitim seti dizileri ODS 3 icin ¢alistirilarak basarim sonuglar1 incelenmistir. Buna gore
asagida Sekil 4.11° de ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 3 egitim fazi icin elde edilen
sonuclar grafiksel olarak verilmistir. Grafikler, elde edilen en iyi ¢6ziim ve en kotii
¢Ozlim olmak iizere ikiye ayrilarak diizenlenmistir. Grafikler incelendiginde Std-ICA,
G1-ICA ve G2-ICA algoritmalarinin sonuglar1 arasinda ¢ok bariz farkliliklar olmadigi,
birbirine yakin sonuglar trettikleri fakat G1-ICA algoritmasimin basarimimin daha

yiiksek oldugu gorilmiistiir.

Sekil 4.12° de ise Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA’ nin ODS 3 i¢in bulanik
modelleme egitim fazindaki tyelik fonksiyonlarmin (UF) ilk durumlari ve son
durumlart grafiksel olarak hazirlanmigtir. Bu sayede her algoritmanin {iyelik
fonksiyonlarinda degisim gozlenmek istenmistir. Buna gore ilk grafikler; 1. Giris’ e ait,
son grafikler ise; 2. Giris’ e ait {iyelik fonksiyonlarmm ilk ve son durumlarini
gostermektedir. Mavi renkli ¢izgi birinci tiyelik fonksiyonunu, yesil renkli ¢izgi ikinci

tiyelik fonksiyonunu ifade etmektedir.
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Sekil 4.11. ICA dgrenmeli ANFIS ile ODS 3 igin egitim fazi sistem tanima sonuglar.
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Sekil 4.12. ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 3’in bulanik modelleme egitim fazinda
UF’lerin baslangi¢ ve son durumlari.
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Yukaridaki grafiklerle gosterilmeye calisilan, Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA
ogrenmeli ANFIS ODS 3 modellemesinin basarim kiyaslamasini kolaylastirmak
amaciyla, bu algoritmalarin ayr1 ayri kosturulmasi sonucunda elde edilen en iyi Slgiit
degerlerine sahip modelleme sonuclarinin karsilastirilmasinin yapildigir grafik Sekil
4.13’ te verilmistir. Grafik tizerinde kirilmanin oldugu kisim biiyiitiilerek daha net bir
gbzlem yapilmasi saglanmistir. Buna gore ii¢ algoritmanin da istenene yakin sonuglar

urettikleri goriilmektedir.

15 L L L L |8 |8 |8 L L
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Sekil 4.13. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA dgrenmeli ANFIS ile ODS 3 igin elde edilen
modellerin karsilastirilmasi

Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 3 modelleme egitim
seyrinde yakinsama karsilastirilmasinin yapildig grafik Sekil 4.14° te verilmistir. Buna
gore elde edilen en iyi Olgiit degerlerinin her bir adimdaki degisimi goézlenmistir. Bu

konuda G2-ICA’ nin daha erken istenen degerlere yakinsadig1 goriilmiistiir.
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Sekil 4.14. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 3 modelleme
egitim seyri

4.3.2.0DS 3’in test asamasi ve sonuglar

ODS 3 icin Béliim 3 Sekil 3.1 (b) de verilen u(k) ile egitim seti hazirlanmist1.
Test seti igin ise Bolim 3 Sekil 3.2 (b) de verilen u(k) ile yine Bolim 3 de yer alan

Cizelge 3.1 de belirlenen girisler goz oniine alinarak test veri seti hazirlanmistir.

Meydana getirilen test seti, Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile
ODS 3 modelleme sonuglar1 Sekil 4.15° de grafiksel olarak verilmistir. Grafikler
incelendiginde ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 3 icin test sistem tanima ¢alismasinda en

basarili sonucu G2-ICA algoritmasinin verdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.15. ICA dgrenmeli ANFIS ile ODS 3 icin test faz1 sistem tanima sonuglar
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4.4. ODS 4 ‘in Tamnmas/Modellenmesi
4.4.1.0DS 4 icin egitim asamasi ve sonuclari

Bu bolimde Bolim 3 Sekil 3.1 (¢) de verilen giris dizilerinden olusturulan
egitim seti dizileri ODS 4 icin ¢alistirilarak basarim sonuglar1 incelenmistir. Buna gore
asagida Sekil 4.16> da ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 egitim faz1 icin elde edilen
sonuclar grafiksel olarak verilmistir. Grafikler, elde edilen en iyi ¢6ziim ve en kotii
¢Ozlim olmak iizere ikiye ayrilarak diizenlenmistir. Grafikler incelendiginde Std-ICA,
G1-ICA ve G2-ICA algoritmalarindan en basarili sonucun Std-ICA algoritmasinin

verdigi gorilmistiir.

Sekil 4.17° de ise Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA’ nin ODS 4 icin bulanik
modelleme egitim fazindaki tyelik fonksiyonlarmin (UF) ilk durumlari ve son
durumlarn1 grafiksel olarak hazirlanmistir. Bu sayede her algoritmanin tyelik
fonksiyonlarinda degisim gozlenmek istenmistir. Buna gore ilk grafikler; 1. Giris’ e ait,
ortadaki grafikler; 2.Giris’ e ve son grafikler de 3. Giris’ e ait iiyelik fonksiyonlarinin
ilk ve son durumlarin1 géstermektedir. Mavi renkli ¢izgi birinci iiyelik fonksiyonunu,

yesil renkli ¢izgi ikinci liyelik fonksiyonunu ifade etmektedir.
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Sekil 4.16.

ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 igin egitim faz1 sistem tanima sonuglari.
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Sekil 4.17. ICA grenmeli ANFIS ile ODS 4’in bulanik modelleme egitim fazinda

UF’lerin baslangi¢ ve son durumlari.
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Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA $grenmeli ANFIS ODS 4 modellemesinin basarim
kiyaslamasint kolaylagtirmak amaciyla, bu algoritmalarin ayr1 ayr1 kosturulmasi
sonucunda elde edilen en 1iyi Olgiit degerlerine sahip modelleme sonuglarinin
karsilastirilmasinin yapildig grafik Sekil 4.18’ te verilmistir. Grafik iizerinde kirilmanin

oldugu kisim biiytitiilerek daha net bir gézlem yapilmasi saglanmigtir.

L L IN N

"""""""""""" istenen
Std-ICA
G1-ICA
G2-ICA

1

Sekil 4.18. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 icin elde edilen
modellerin karsilastirilmasi

Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 modelleme egitim
seyrinde yakinsama karsilagtirilmasinin yapildig grafik Sekil 4.19° da verilmistir. Buna
gore elde edilen en iyi Olgiit degerlerinin her bir adimdaki degisimi goézlenmistir. Bu

konuda Std-ICA’ nin basarisi rahatlikla goriilmektedir.
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Sekil 4.19. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 modelleme
egitim seyri

4.4.2.0DS 4’in test asamasi ve sonuclari

ODS 4 i¢in Béliim 3 Sekil 3.1 (c) de verilen u(k) ile egitim seti hazirlanmist1.
Test seti igin ise Bolim 3 Sekil 3.2 (c) de verilen u(k) ile yine Bolim 3 de yer alan

Cizelge 3.1 de belirlenen girisler géz oniine alinarak test veri seti hazirlanmistir.

Meydana getirilen test seti, Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile
ODS 4 modelleme sonuglar1 Sekil 4.20° de grafiksel olarak verilmistir. Grafikler
incelendiginde ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 igin test sistem tanima ¢alismasinda en

basarili sonucu Std-ICA algoritmasinin verdigi goriilmektedir.
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Sekil 4.20. ICA grenmeli ANFIS ile ODS 4 icin test faz1 sistem tanima sonuglari
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4.5. ODS 5 ‘in Tammnmas/Modellenmesi
4.5.1.0DS 5 icin egitim asamasi ve sonuclari

Bu boliimde Bolim 3 Sekil 3.1 (d) de verilen giris dizilerinden olusturulan
egitim seti dizileri ODS 5 icin ¢alistirilarak basarim sonuglar1 incelenmistir. Buna gore
asagida Sekil 4.21° de ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 5 egitim faz1 icin elde edilen
sonuclar grafiksel olarak verilmistir. Grafikler, elde edilen en iyi ¢6ziim ve en kotii
¢Ozlim olmak iizere ikiye ayrilarak diizenlenmistir. Grafikler incelendiginde Std-ICA,
G1-ICA ve G2-ICA algoritmalarinin sonuglar1 arasinda ¢ok bariz farkliliklar olmadigi,

fakat en iyi sonucu G2-ICA algoritmasinin verdigi goriilmiistiir.

Sekil 4.22° de ise Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA’ nin ODS 5 icin bulanik
modelleme egitim fazindaki tyelik fonksiyonlarmin (UF) ilk durumlart ve son
durumlarn1 grafiksel olarak hazirlanmistir. Bu sayede her algoritmanin {iyelik
fonksiyonlarinda degisim gozlenmek istenmistir. Buna gore ilk grafikler; 1. Giris’ e ait,
son grafikler ise; 2. Giris’ e ait iyelik fonksiyonlarmin ilk ve son durumlarin
gostermektedir. Mavi renkli ¢izgi birinci tiyelik fonksiyonunu, yesil renkli ¢izgi ikinci

iyelik fonksiyonunu ifade etmektedir.
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Sekil 4.21. ICA dgrenmeli ANFIS ile ODS 5 icin egitim fazi sistem tanima sonuglar.
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Sekil 4.22. ICA dgrenmeli ANFIS ile ODS 5’in bulanik modelleme egitim fazinda
UF’lerin baslangi¢ ve son durumlari.
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Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA Sgrenmeli ANFIS ODS 5 modellemesinin basarim
kiyaslamasint kolaylagtirmak amaciyla, bu algoritmalarin ayr1 ayr1 kosturulmasi
sonucunda elde edilen en 1iyi Olgiit degerlerine sahip modelleme sonuglarinin
karsilastirilmasinin yapildig1 grafik Sekil 4.23° te verilmistir. Grafik iizerinde kirilmanin

oldugu kisim biiytitiilerek daha net bir gézlem yapilmasi saglanmigtir.
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Sekil 4.23. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA dgrenmeli ANFIS ile ODS 5 igin elde edilen
modellerin karsilastirilmasi

Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 5 modelleme egitim
seyrinde yakinsama karsilastirilmasinin yapildigr grafik Sekil 4.24” de verilmistir. Buna
gore elde edilen en iyi Olgiit degerlerinin her bir adimdaki degisimi goézlenmistir. Bu

konuda G2-ICA’ nin basarisi rahatlikla goriilmektedir.
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Sekil 4.24. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 5 modelleme
egitim seyri

4.5.2.0DS 5’in test asamasi ve sonuglar

ODS 5 i¢in Boliim 3 Sekil 3.1 (d) de verilen u(k) ile egitim seti hazirlanmigtr.
Test seti igin ise Bolim 3 Sekil 3.2 (d) de verilen u(k) ile yine Boliim 3 de yer alan

Cizelge 3.1 de belirlenen girisler goz oniine alinarak test veri seti hazirlanmistir.

Meydana getirilen test seti, Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA 6grenmeli ANFIS ile
ODS 4 modelleme sonuglar1 Sekil 4.25° de grafiksel olarak verilmistir. Grafikler
incelendiginde ICA 6grenmeli ANFIS ile ODS 5 igin test sistem tanima calismasinda en

basarili sonucu Std-ICA algoritmasinin verdigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.25. ICA dgrenmeli ANFIS ile ODS 5 icin test faz1 sistem tanima sonuglari
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4.6. Std-1CA, G1-ICA ve G2-1CA Algoritmalarimin Performansimin Kiyaslanmasi

ICA algoritmasimnin ANFIS bulanik mantik ¢ikarim modeli kullanilarak dogrusal
olmayan dinamik sistemler iizerinde bulanik modelleme optimizasyon basarimini
degerlendirmek amaciyla Boliim 3’ te Cizelge 3.1° de gosterilen 5 farkli sistem {izerinde
calisilmigtir. Gosterilen her bir sistem igin Std-ICA ve ICA algoritmasi {izerinden
gelistirilen G1-1CA ve G2-ICA algoritmalari, hem egitim faz1 hem de test faz1 Bolim 3’
te Cizelge 3.3° de verilen parametrelere uygun olarak 50’ ser kez kosturulmustur. Her
bir algoritmadan elde edilen sonuglar kendi aralarinda kiyaslanmis, egitim seti i¢in
basarim kiyaslamasi Cizelge 4.1’ de, test seti i¢in basarim kiyaslamasi Cizelge 4.2° de

verilmigtir.

Cizelge 4.1’ de her bir sistem i¢in kiyaslama 5 farkli kategoride istatistiki olarak
incelenmistir. Bu kategoriler sirasiyla ortalama, standart sapma, en iyi, en kotii, 1 nesil

stiresi gibi basliklardan olusmaktadir. Bu kategorileri agagidaki gibi tanimlayabiliriz:
e Ortalama: 50 ayri kosma sonunda olusan egitim 6l¢it degerlerinin ortalamasi.

e Standart sapma: 50 ayri kosma sonunda olusan egitim o6lclt degerlerinin

standart sapmasi.
e Eniyi: 50 ayri kosma sonucu olusan dlgitler icinde en iyi 6lcit degeri.
e En koti: 50 ayri kosma sonucu olusan ol¢ltler icinde en kot 6lgit degeri.

e 1 nesil sliresi: 50 ayri kogsma sonunda olusan 1 neslin saniye cinsinden siresi.
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Cizelge 4.1. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA yaklasimlarinin ODS modellemede

EGITIM fazi basarim kiyaslamasi

ODS 1 ODS 2 ODS 3 ODS 4 ODS 5
Algoritma |  Olgiit (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum
nesil=1000) | nesil=1000) | nesil=1000) | nesil=1000) | nesil=1000)

Ortalama 0,048425 0,015059 0,009329 0,078148 0,395600

Std. 0,031149 0,006579 0,001462 0,049579 0,252983

Sapma

En lyi 0,014787 0,007337 0,008617 0,016241 0,280369

En Koétii 0,153291 0,051500 0,019170 0,206076 1,405025
Std-ICA 1 Nesil 0,193708 0,078060 0,072226 0,133825 0,112316

Siiresi (s)

Basarim 1 2 1 3 1

Sayisi

Ortalama

Basarim 8/25=0,32

Sayisi

Ortalama 0,048007 0,016586 0,009117 0,083323 0,422034

Std. 0,024518 0,008763 0,000376 0,040319 0,240954

Sapma

En lyi 0,019903 0,006910 0,008613 0,021339 0,279880

En Koti 0,162674 0,060344 0,010391 0,166496 1,407984
GI-ICA 1 Nesil 0,173324 0,063935 0,108904 0,170359 0,108185

Siiresi (S)

Basarim 2 1 3 2 2

Sayisi

Ortalama

Basarim 10/25=0,4

Sayisi

Ortalama 0,049896 0,017999 0,009405 0,090580 0,397784

Std. 0,021524 0,010181 0,001259 0,047868 0,270110

Sapma

En lyi 0,015125 0,006566 0,008410 0,021915 0,272056

En Koéti 0,128072 0,052427 0,014584 0,224736 1,322431
G2-ICA 1 Nesil 0,280625 0,165612 0,178266 0,266595 0,201637

Siiresi (s)

Basarim 2 2 1 0 2

Sayisi

Ortalama

Basarim 7/25=0,28

Sayisi

Bu kiyaslamaya gore bu {i¢ algoritma arasinda elde edilen sonuglarin birbirine

cok yakin olmasi ile birlikte en yiiksek basarimi GI-ICA algoritmasinin verdigi

gorilmiistiir.

Ayn1 zamanda ICA algoritmalarinin ANFIS yapisi iizerinde basarimini daha iyi

gorebilmek amaciyla test seti icin farkli veri setleri kullanilarak her bir sistem icin test

edilmistir. Bu test seti ile lic ICA algoritmasi i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 4.2° de
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verilmigtir. Ulagilan sonuglara gore Std-ICA ve G2-ICA algoritmalart ayni basarimi
gostererek G1-ICA algoritmadan daha basarili olarak 6n plana ¢ikmislardir.

Cizelge 4.2. Std-ICA, G1-ICA ve G2-ICA yaklagimlarinin ODS modellemede TEST
faz1 basarim kiyaslamasi

ODS 1 ODS 2 ODS 3 ODS 4 ODS 5
Algoritma | Olgiit | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum
nesil=1000) | nesil=1000) | nesil=1000) | nesil=1000) | nesil=1000)

En lyi 0,035793 0,010392 0,009683 0,063372 0,199689

En Koti 0,707772 0,435965 0,022296 1,961994 0,857823

Basarim 0 1 1 2 1
Std-ICA | Sayisi

Ortalama

Bagarim 5/10=0,5

Sayisi

En Iyi 0,033026 0,015273 0,009733 0,069660 0,212914

En Koti 1,045441 0,563748 0,026497 12,55323 0,862122

Basgarim 0 0 0 0 0
G1-ICA | Sayisi

Ortalama

Bagarim 0/10=0

Sayisi

En Iyi 0,022349 0,019990 0,009054 0,073042 0,232500

En Koti 0,423047 0,351634 0,045183 3,083744 0,849116

Basarim 2 1 1 0 1
G2-ICA | Sayisi

Ortalama

Basarim 5/10=0,5

Sayisi

4.7. Literatiire Dayahh Basarim Kiyaslamasi

Yukarida sonuglari anlatilan ODS’ ler icin literatiirde ANFIS kullanilarak ICA
algoritmalarinin basarimini arastiran bir ¢alisma bulunmamaktadir. Buna ragmen,
(Yildirm, 2012)° da yapilmis g¢alismada yine aym ODS’ler i¢in ANFIS yapisi

kullanilan bir modelleme ile ABC, DE ve PSO algoritmalarinin bagarimini incelemistir.

Calismamizin bu kisminda, Bolim 3’deki ANFIS ag yapist i¢in dinamik
sistemlere ait gerekli parametre optimizasyon araglar1 olusturularak, sistemlerin
egitilmesinde ve test edilmesinde; ICA algoritmasi i¢in popiilasyon biiyiikligi,
parametre, maksimum nesil sayist ve kosma sayist (Yildirim, 2012) ¢alismasina uygun
alimarak elde edilen sonuglar, o ¢alismasinda ANFIS bulanik mantik ¢ikarim modeli

kullanilarak ABC, DE ve PSO algoritmalar1 ile elde etmis oldugu sonuglara, egitim seti
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ve test seti i¢in ayr1 ayrt olmak iizere eklenerek, birlestirilmis karsilastirma ¢izelgeleri
hazirlanmistir. Cizelge 4.3 te egitim seti i¢in, Cizelge 4.4’ de ise test seti i¢in basarim

kiyaslamalarini gérmek miimkiindiir.

Buna gore basarim kiyaslamalar1 incelendiginde, ICA algoritmalari istenilen
degerlere yakin sonuglar ¢ikarsa da egitim seti i¢in, ABC algoritmasinin ustiinliigii
goriilmektedir. Test seti incelendiginde ise basarimi en yiiksek algoritmanin ICA

algoritmasinin oldugu goriilmiistiir.
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Cizelge 4.3. Egitim Seti icin literatiire dayali basarim kiyaslamasi

ODS 1 ODS 2 ODS 3 ODS 4 ODS 5
Algoritma Olgii (Maksimum [ (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum
nesil =1000) | nesil =1000) | nesil =1000) [ nesil =1000) | nesil =1000)
Ortalama 0,036994 0,045392 0,012165 0,050564 0,195731
ssatgma 0,012073 0,032781 0,013409 0,019603 0,038999
En iyi 0,013664 0,003924 0,004422 0,01568 0,171836
En koti 0,058886 0,145957 0,056209 0,092783 0,453153
ac |Lnesi 0,026451 0,02701 0,015753 0,024448 0,064086
stiresi (s)
Basarim 3 2 1 4 4
sayisi
Ortalama
Bagarim 14/25=0.56
Sayisi
Ortalama 0,079258 0,030886 0,212148 0,120247 9,361079
Std. 0,063467 0,027827 0,568219 0,043797 7,557416
sapma
Eniyi 0,027028 0,008052 0,005427 0,03366 0,734169
En koti 0,437995 0,197535 3,759978 0,220542 28,09871
pso |1nesil 0,047024 0,045804 0,02863 0,047661 0,083383
siiresi (s)
Basarim 0 0 0 0 0
sayist
Ortalama
Basarim 0/25=0
Sayisi
Ortalama 0,039115 0,018553 0,00405 0,123121 0,281597
Std
sapma 0,004217 0,098136 0,001221 0,01032 0,139422
Eniyi 0,033775 0,010484 0,002383 0,112719 0,020042
En koti 0,054579 0,131649 0,00828 0,156764 0,551824
pe |1Lnesil 0,040384 0,041445 0,034371 0,040374 0,32614
siiresi (s)
Basarim 2 0 4 1 1
sayist
Ortalama
Bagarim 8/25=0.32
Sayisi
Ortalama 0,048425 0,015059 0,009329 0,078148 0,3956
Std. 0,031149 0,006579 0,001462 0,049579 0,252983
Sapma
En Iyi 0,014787 0,007337 0,008617 0,016241 0,280369
En Kotu 0,153291 0,0515 0,01917 0,206076 1,405025
s-icA [INeS 0193708 | 007806 | 0072226 | 0133825 | 0112316
Siiresi(s)
Basarim 0 3 0 0 0
Sayisi
Ortalama
Basarim 3/25=0.12

Sayisi




Cizelge 4.4. Test seti i¢in literatiire dayali bagarim kiyaslamasi
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ODS 1 ODS 2 ODS 3 ODS 4 ODS 5
Algoritma Olgiit (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum
nesil =1000) | nesil =1000) | nesil =1000) | nesil =1000) | nesil =1000)

En iyi 0,027788 0,020664 0,025316 0,094835 0,124672
En kotii 1,97251 0,801725 547,1167 5,72806 1315,189
Basarim

ABC Sayisi . 0 0 0 0
Ortalama
Bagarim 1/10=0.1
Sayisi
En iyi 0,054068 0,025113 0,023815 |0,083096 0,39773
En kotii 1,278393 1,094454 51,89824 |0,732723 28,57756
Basarim

PSO Sayisi 0 0 0 ! 0
Ortalama
Bagarim 1/10=0.1
Sayisi
En iyi 0,047424 0,024831 0,031532 0,204259 0,025181
En kotii 0,195956 0,675152 2,356835 0,919691 0,640239
Basarim

DE Sayist . 0 0 0 2
Ortalama
Bagarim 3/10=0.3
Sayisi
En Iyi 0,035793 0,010392 0,009683 0,063372 0,199689
En Kotii 0,707772 0,435965 0,022296 1,961994 0,857823
Basarim

ICA Sayist 0 2 2 ! 0
Ortalama
Basarim 5/10=0.5

Sayisi
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5. SONUCLAR

Bu tez caligmasinda, ICA algoritmasinin isleyigini kavrayarak fonksiyon
optimizasyonu iizerine yapilan gozlemlere dayali olarak algoritmanin gelistirilmesi;
standart ICA ve gelistirilen algoritmalarin bulanik sistem optimizasyonunda

basarimlarinin detayli bir bigimde incelenmesi amaglanmistir.

Bu maksatla ilk asamada, ICA algoritmasinin (Std-ICA) ¢alisma mantigini
anlamak ic¢in tepeler (peaks) fonksiyonu flizerinde c¢aligmasi incelenmis, fonksiyon
optimizasyonundaki basarimin1 artirmak amaciyla da iki farkli yaklasimla iki yeni
gelistirilmis ICA algoritmast (G1-ICA, G2-ICA) tanimlanmistir. Bu ii¢ algoritma
tepeler (peaks) fonksiyonu haricinde ii¢ farkli fonksiyon tizerinde de isletilerek yerel
minimuma takilip takilmama agisindan basarim degerlendirmesi yapilmistir. Cizelge
5.1 den goriildiigii tlizere G2-ICA ismini verdigimiz; imparatorluklardaki
emperyalistlerin ¢evresinde daha iyi 6lgiit degerine sahip olabilecegi konuma hareket

ettiren algoritmanin daha basarili sonuglar verdigi gorilmistiir.

Cizelge 5.1. Algoritmalarin yerel minimuma takilma degerlendirme ¢izelgesi

Kullanllan  Kosturma 1 Fonksiyonu  F2 Fonksiyonu  F3 Fonksiyonu

Algoritmalar ~ Sayisi Yerel Minimuma Takilma Sayist

Std-ICA 100 0 18 8
G1-ICA 100 0 18 3
G2-1CA 100 0 15 2

Ikinci asamada, bulamk isleyisi gercekleyen ANFIS bulanik mantik ¢ikarim
modeli kullanilarak; ICA’ nin dogrusal olmayan dinamik sistemlerin bulanik
modellenmesinde optimizasyon bagsarimi incelenmis, Once yukarida anilan ICA
algoritmalarin kendi aralarinda, sonra da ANFIS modeli kullanilarak ayni1 dogrusal
olmayan dinamik sistemlerin ayni bulanik sistemle modellendigi popiiler algoritmalarla
basarimlart degerlendirilmistir. Dogrusal olmayan dinamik sistemlerin bulanik mantik

tabanli modellenmesinde ANFIS optimizasyonu basarim kiyaslamasi sonucu; Std-ICA,



85

G1-ICA ve G2-ICA algoritmalar1 arasinda sonuglarin birbirine ¢ok yakin oldugu,
basarimi en yiiksek olan algoritmanin agagida verilen grafikler 1s18inda G1-1CA oldugu
sonucuna varilmistir. Sekil 5.1° de her bir ODS igin en iyi sonucu veren algoritmanin
verdigi Olgiit degerine gore normalize edilmis diger algoritmalarin verdigi Olgiit
degerleri gosterilmektedir. Bu verilen grafiksel sonuglara gore yatay eksene en yakin
seyre sahip algoritma en iyi sonuglar1 vermis olarak degerlendirilmelidir. Bu grafiksel
degerlendirme kriterine gore Std-ICA diger iki algoritmaya gore {istiin basarim

sergilemistir.

Benzer yaklasimla grafiksel olarak ICA algoritmasinin ABC, PSO ve DE gibi iyi
bilinen ve yaygin olarak kullanilan algoritmalarla kiyaslanmasi hem egitim seti hem de
test seti icin yapilmustir. Sekil 5.2° deki sonuclara dayali olarak, egitim seti i¢in
basarimin en yiiksek oldugu algoritmanin ABC algoritmasi oldugu, test seti i¢in ise ICA

algoritmasinin oldugu goriilmiistiir.

ICA algoritmalarinin bu kiyaslamadaki en zayif yonii; Sekil 5.2 (c) ile
gosterilmeye c¢alisildigr gibi 1 nesil siiresinin diger algoritmalara gére cok gerilerde
kaliyor olmasidir. Ileriki ¢aligmalarda, ICA algoritmasmin bu sakincasi giderilirse,
dogrusal olmayan dinamik sistemlerin ANFIS ile bulanik modellenmesindeki

basariminin daha da artirilmasinin miimkiin olabilecegi degerlendirilmektedir.

Boliim 1' de verilen literatiir 6zetinden de anlasilacagi iizere, dinamik sistemlerin
ANFIS ile modellenmesinde ICA algoritmasinin kullanilmasi ile ilgili benzer bir
kullanimina rastlanmamistir. Bu bakimdan calismanin ilgili alanda katki sundugu
diisiiniilmektedir. Bu yapilan ¢aligma sonucunda, ¢ok yeni ve giincel bir algoritma olan
ICA’nin  bulanik sistem parametrelerinin  optimizasyonunda etkin bir sekilde

kullanilabilecegi gosterilmistir.
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Sekil 5.1. Dinamik sistemlerin ANFIS ile modellenmesinde ICA algoritmalarinin
birbirleriyle grafiksel olarak ortalama 6l¢iit (a), en iyi 6l¢iit (b) ve bir nesil siiresi (c¢)

degerleri karsilastirmasi
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EK-1: Standart ICA ile fonksiyon (peaks) optimizasyonunda kullamlan

kodlar

%% peaks fonsiyonuna hazirlik

xxx=-3:0.2:3;

YYY=XXX;
[X,Y]=meshgrid(xxx,yyy);
Z=peaks(X,Y);
figure(3);

mesh(X,Y,Z);

%% Problem Bildirimi )
ProblemParams.CostFuncName = 'BenchmarkFunction’; % OlgiitFonksiyon Se¢imini Burdan yapar

ProblemParams.CostFuncExtraParams = 10; % hangi fonk. uzerinde ¢aliglacagini belirler.
ProblemParams.NPar = 2; % Fonksiyonda kullanilacak parametre sayisi
ProblemParams.VarMin = -2; % Optimizasyon parametreleri alt limit
ProblemParams.VarMax = 2; % Optimizasyon parametreleri st limit

% VarMin ve VarMax boyutunu degistirme genel formu

if numel(ProblemParams.VarMin)==1
ProblemParams.VarMin=repmat(ProblemParams.VarMin,1,ProblemParams.NPar);
ProblemParams.VarMax=repmat(ProblemParams.VVarMax,1,ProblemParams.NPar);

end

ProblemParams.SearchSpaceSize = ProblemParams.VVarMax - ProblemParams.VVarMin;

%% Algoritma Parametre Ayari

AlgorithmParams.NumOfCountries = 20; % Bagslangig tilke sayisi

AlgorithmParams.NumOfinitialImperialists = 4; % Baslangi¢ imperyalist iilke sayis1

AlgorithmParams.NumOfAllColonies = AlgorithmParams.NumOfCountries -
AlgorithmParams.NumOfInitiallmperialists;

AlgorithmParams.NumOfDecades = 100; % Iterasyon Sayisi
AlgorithmParams.AssimilationCoefficient = 2; % Orijinal makaledeki “beta” degeri
AlgorithmParams.AssimilationAngleCoefficient = .5; % Orijinal makaledeki “gama” degeri
AlgorithmParams.Zeta = 0.02; % Total Cost of Empire = Cost of Imperialist +
Zeta * mean(Cost of All Colonies);
AlgorithmParams.StoplfJustOneEmpire = false; % Tek bir imparatorluk kalana kadar galisacak
AlgorithmParams.UnitingThreshold = 0.02; % Belli bir arama uzay1 orani iki imparatorlugu
birlestirir

% % Goriiniim Ayari

DisplayParams.PlotEmpires = true; % "true" ise gizdir.

if DisplayParams.PlotEmpires
DisplayParams.EmpiresFigureHandle = figure('Name','Plot of Empiresm’,'NumberTitle','on’);
DisplayParams.EmpiresAxisHandle = axes;

end

DisplayParams.PlotCost = true; % "true" ise gizdir.

if DisplayParams.PlotCost
DisplayParams.CostFigureHandle = figure('Name','Plot of Minimum and Mean

Costs','NumberTitle','on");

DisplayParams.CostAxisHandle = axes;

end

ColorMatrix=[1 0 0;01 0 ;0 01 ;12 10;1 01 ;011 ;111 ;



050505;00505 ;05005 ;05050 ;0500 ;0050 ;0005 ;

1 051 ;0.1*[111];0.2*[111];0.3*[111]; 0.4*[111];0.5*[111];0.6%[111]];
DisplayParams.ColorMatrix = [ColorMatrix ; sqrt(ColorMatrix)];
DisplayParams.AxisMargin.Min = ProblemParams.VarMin;
DisplayParams.AxisMargin.Max = ProblemParams.VarMax;

%% Baslangi¢ imparatorluklarim Olustur
InitialCountries = GenerateNewCountry(AlgorithmParams.NumOfCountries , ProblemParams);
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% Herbir tilkenin 6l¢iitiinii hesapla en disiik dl¢iitli

daha fazla giicliidiir.

if isempty(ProblemParams.CostFuncExtraParams)
InitialCost = feval(ProblemParams.CostFuncName, Initial Countries);
else
InitialCost = feval(ProblemParams.CostFuncName,
InitialCountries,ProblemParams.CostFuncExtraParams);

end

[InitialCost,SortInd] = sort(InitialCost); % Artan diizende maliyetini siralaymn.En iyi
tlkeler yiiksek yerlerde olacaktir

InitialCountries = InitialCountries(SortInd,:); % Olgiitlerine gore popiilasyonlar: sirala

Empires = CreatelnitialEmpires(Initial Countries, Initial Cost,AlgorithmParams,ProblemParams);

%% Ana Dongii
MinimumCost = repmat(nan,AlgorithmParams.NumOfDecades,1);
MeanCost = repmat(nan,AlgorithmParams.NumOfDecades,1);
if DisplayParams.PlotCost
axes(DisplayParams.CostAxisHandle);
if any(findall(0)==DisplayParams.CostFigureHandle)
h_MinCostPlot=plot(MinimumCost,'r','LineWidth',1.5,"Y DataSource’,' MinimumCost');
hold on;
h_MeanCostPlot=plot(MeanCost,'k:','LineWidth',1.5,"Y DataSource','MeanCost");
hold off;
pause(0.005);
end
end
for Decade = 1:AlgorithmParams.NumOfDecades
Remained = AlgorithmParams.NumOfDecades - Decade % Geriye Kalan iterasyon Sayisi
for ii = 1:numel(Empires) % Herbir imparatorluk igin tek tek bak

%% Asimilasyon; Kolonilerin Emperyalistler Dogru Hareketi
Empires(ii) = AssimilateColonies(Empires(ii),AlgorithmParams,ProblemParams);

%% Devrim/Degisim, Sosyo-Politik Ozelliklerin Ani Degisimi
Empires(ii) = RevolveColonies(Empires(ii),AlgorithmParams,ProblemParams);

%% Yeni Maliyet Degerlendirmesi
if isempty(ProblemParams.CostFuncExtraParams)

Empires(ii).ColoniesCost = feval(ProblemParams.CostFuncName,Empires(ii).ColoniesPosition);

else

Empires(ii).ColoniesCost = feval(ProblemParams.CostFuncName,Empires(ii).ColoniesPosition,

ProblemParams.CostFuncExtraParams);
end
%%Egemen imparatorluk- Gii¢ Egemenligi
Empires(ii) = PossesEmpire(Empires(ii));



98

%% Imparatorlugun Toplam Giiciinii Hesaplama

Empires(ii). TotalCost = Empires(ii).ImperialistCost + AlgorithmParams.Zeta *
mean(Empires(ii).ColoniesCost);
end

%% Benzer impaaratorluklari Birlestirme (Ele geciris)
Empires = UniteSimilarEmpires(Empires,AlgorithmParams,ProblemParams);

% % Emperyalisttik Yaris

Empires = ImperialisticCompetition(Empires);

if numel(Empires) == 1 && AlgorithmParams.StoplfJustOneEmpire
break

end

% % Sonuclar1 Goriintiile
figure(1)
contour(X,Y,2); % Ulkeleri 2Boyut olarak Ciz
hold on
DisplayEmpires(Empires,AlgorithmParams,ProblemParams,DisplayParams);
ImerialistCosts = [Empires.ImperialistCost];
MinimumCost(Decade) = min(ImerialistCosts);
MeanCost(Decade) = mean(ImerialistCosts);
if DisplayParams.PlotCost
refreshdata(h_MinCostPlot);
refreshdata(h_MeanCostPlot);
drawnow;
pause(0.001);
end
end % Algoritmanin sonu
MinimumCost(end)
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EK-2: Literatiir kiyaslamasi icin kullanilan uygunluk/kalite hesaplama

fonksiyonu kodlari

function Cost=fxhesapla_egt(Colonies,veri)

a=size(Colonies);
x1=veri(:,1); x2=veri(:,2); x3=veri(:,3);

for p=1:a(1)

end

end

ica=Colonies(p,:);

%%UF tanimlari
G(1,:)=gaussmf(x1,[ica(7) ica(1)]);
G(2,:)=gaussmf(x1,[ica(8) ica(2)]);

%

G(3,:)=gaussmf(x2,[ica(9) ica(3)]);
G(4,:)=gaussmf(x2,[ica(10) ica(4)]);

%

G(5,:)=gaussmf(x3,[ica(11) ica(5)]);
G(6,:)=gaussmf(x3,[ica(12) ica(6)]);

E=0;

for ite=1:length(x1)

end

Tnorm(1)=G(1,ite)*G(3,ite)*G(5,ite);
Tnorm(2)=G(1,ite)*G(3,ite)*G(6,ite);
Tnorm(3)=G(1,ite)*G(4,ite)*G(5,ite);
Tnorm(4)=G(1,ite)*G(4,ite)*G(6,ite);

Tnorm(5)=G(2,ite)*G(3,ite)*G(5,ite);
Tnorm(6)=G(2,ite)*G(3,ite)*G(6,ite);
Tnorm(7)=G(2,ite)*G(4,ite)*G(5,ite);
Tnorm(8)=G(2,ite)*G(4,ite)*G(6,ite);

T=sum(Tnorm);

wT=0;
for 0=1:8

w(0)=Tnorm(0)/T; %%%
end

wfT=0;
for 0=1:8

wf(o)=w(0)*(ica((0+4)*3-2)*x1(ite)+ica((0+4)*3-1)*x2(ite)+ica((0+4)*3));

wiT=wfT+wf(0);
end

cikis=wfT;
e=cikis-veri(ite,4); %
E=e*e+E;

Cost(p,1)=(1/length(x1))*E;
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