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ABSTRACT

INVESTIGATION OF ARTIFICIAL BEE COLONY (ABC)
ALGORITHM PERFORMANCE ON FUZZY SYSTEM
IDENTIFICATION AND MODELLING

Artificial Bee Colony (ABC) algorithm, defined by Dervis Karaboga in 2005 by
inspiring behavior of honey bees, is a population-based optimization algorithm. In
ABC algorithm, artificial bees fly around in a multidimensional search space and
adjust their position in the space depending on experience sharing among them.
Since 2005, ABC has been applied on function optimization, clustering and artificial
neural network training. The algorithm has been compared with GA, PSO and DE
algorithms based on mostly known benchmark functions in the literature for problem
of finding the global minimum points and it has shown that ABC gave good results.
ABC has not been applied on problem of system identification and modeling based on
fuzzy logic so far. The main objective of this project is to eliminate this deficiency in
the literature. In this project, the ABC's performance in solving the problem of fuzzy
logic-based system identification and modeling is examined. ABC algorithm is
operated for parameter optimization of a fuzzy-neural system to be used for system
identification and modeling. For this purpose, five non-linear dynamic benchmark
systems often used in the literature are used. The obtained results are compared with

the that of other well-known its competitor algorithms (PSO, DE) as a versatile.

Keywords: Artificial bee colony, fuzzy logic, system identification, evolutionary

learning, Heuristic Optimization



OZET

YAPAY ARI KOLONI (ARTIFICIAL BEE COLONY, ABC)
ALGORITMASININ BULANIK SiST.EM TANIMA VE
MODELLEMEDE BASARIMININ INCELENMESI

Yapay Ar1 Koloni (YAK) algoritmasi 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan bal
arllarmim  davramsindan  esinlenerek gelistirilmis popiilasyon tabanli bir
optimizasyon algoritmasidir. YAK algoritmasmda yapay arilar ¢ok boyutlu arama
uzaymda ucarlar ve birbirleri arasindaki deneyim paylasimma dayali olarak
uzaydaki  pozisyonlannm  belirlerler. 2005’den beri algoritma fonksiyon
optimizasyonu, kiimeleme ve yapay sinir aglar1 egitiminde kullamlmistir. Algoritma,
literatiirde cok bilinen denektasi (benchmark) fonksiyonlarn kiiresel minimum
noktasinin  bulunmas: problemi baz alimarak, GA, PSO, DE algoritmalariyla
kiyaslanmis ve daha iyi sonu¢ verdigi gosterilmistir. YAK algoritmasi simdiye kadar
bulamk mantik tabanh sistem tanima ve modelleme problemine uygulanmamistir. Bu
projenin temel konusu literatiirdeki bu eksikligi gidermektir. Bu projede, YAK’in
bulanikk mantik tabanh sistem tanima ve modelleme probleminin ¢oziimiinde
basarimi incelenmistir. YAK algoritmas1 sistem tammma ve modelleme amach
kullamlacak bulanik-néral bir sistemin parametrelerinin optimize edilmesinde
kullamlmistir. Bu amacla literatiirde sikeca kullamlan dogrusal olmayan bes adet
denektast dinamik sistem kullamlmistir. Elde edilen sonuglar bilinen diger rakip

algoritmalarin (PSO, DE) sonuglari ile ¢ok yonlii olarak karsilastiriimistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay ar1 koloni, bulamk mantik, sistem tanima, evrimsel

ogrenme, sezgisel optimizasyon
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1. GIRIS

Bilindigi tizere, gergekte gogu sistem dogrusal olmayan karmasik bir davrans sergiler.
Ozellikle degisken sayilarmn ve sistemin elde edilebilen modelinin derecesinin yiiksek
olmasi alisilagelmis yontemleri basarisiz kilmaktadir Giintimiizde gelisen teknolojiye
bagli olarak ¢ogu zor/karmasik mithendislik problemlerin  ¢éziimiinde yeni
yaklagimlar/algoritmalar tiiretilmistir. Dogrusal olmayan sistem modelleme ve tanimada
yapay sinir aglari ve bulamk mantigin etkin kullammiyla birlikte bu iki popiiler
modelleme araglarinin parametrelerinin optimizasyonu igin etkin ve karmagik islemler
gerektirmeyen dogadaki sistemlerden esinlenerek ortaya cikarilmis birgok algoritma
gelistirilmistir. Ozellikle popiilasyon tabanli sezgisel arama algoritmalar1 son

zamanlarda yaygin kullanim alani1 bulmuslardur.

Sezgisel arama algoritmalarin ortak noktasi isleyislerinde siirii zekdsi adi verilen
kullahdlklan bireylerinin  gevresiyle ve diger bireylerle olan etkilesimini
kullanmalaridir. Yapay Ar1 Kolonisi Algoritmasi ( Artificial Bee Colony, ABC ) bu tip
algoritmalarin en giincel olanlarindan biridir. Bu algoritma, bal arilarimin zengin ¢icek
nektarlar1 bulmak i¢in 6ncellikle késif arty1 gevreye gonderip cicek nektar: olan alanlar
tespit ederek kovana geri dénmeleri ve kovandaki isci arilara farkli dans gesitleriyle
nektar kaynaginin uzaklik ve verimlilik bilgisini vermelerinden esinlenerek 2005 yilinda
Kayseri Erciyes Universitesi Bilgisayar Miihendisligi Boliimii dgretim iiyesi Prof. Dr.

Dervig Karaboga tarafindan [1] ile bilimsel camiaya tanttilmistir.

ABC algoritmast disinda dogadaki siiriilerin yiyecek bulma davramsglarindan yola
¢ikarak modellenen birgok basarili algoritmalar bulunmaktadir. Bu algoritmalarin
baslicalart $un1ard1r: 70°1i yillarda Holland tarafindan tammlanmis ve 80°li yillarda
Golberg tarafindan gelistirilmis Genetik Algoritma (GA), Marco Dorigo tarafindan
1992'de ozellikle mihendislik alaninda siirekli optimizasyon problemleri icin Onerilmis
karinca kolonisi algoritmasi, 1995 yilinda J.Kennedy ve R.C.Eberhart tarafindan
gelistirilmis pargacik siirli optimizasyonu (PSO), Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda

gelistirilmis farksal gelisim (differential evolutionary, DE)’dir.



Bu projede bilimsel camiada heniiz yeni olan Yapay Ari Kolonisi (YAK) (Artificial
Bee Colony, ABC) algoritmas1 kullanilarak bulanik sistem tanima ve modelleme
{izerine odaklamlmistir.  Yapilan literatiir taramasinda, algoritmanin 2005°den beri
fonksiyon optimizasyonu, kiimeleme ve yapay sinir aglart egitiminde kullanilmis
olmasma ragmen heniiz bulanik mantik tabanli sistem tanima ve modelleme
probleminde parametre optimizasyonuna uygulanmadigr goriilmistiir. Bu projede
bulanik isleyisi gercekleyen ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) bulanik
mantik modeli kullanilarak; ABC’nin dogrusal olmayan dinamik sistemlerin bulanik
modellenmesinde optimizasyon basarimi, popiiler ve siklikla kullanilan PSO ve DE’nin
bagsarimlariyla kiyaslamah olarak incelenmistir. Raporun takip eden boliimleri bu

calismalar agiklamaktadir.



2. 1. ARA DONEMDE YAPILAN CALISMALAR

Proje ile ilgili olarak literatlir taramasi yapilmis ve ABC algoritmasi ile ilgili yapilan
¢alismalar incelenmistir. Ozellikle ilk iki ay i¢in 6ngériilen bu zaman diliminde, ABC'nin
isleyisi incelenmis, koda dokiilmesi ve projede dngoriilen amag i¢in kullamimina yonelik 6n
calismalar yap11m1$t1r. ABC algoritmasinin temel adimlart asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1:Baslangi¢ yiyecek kaynagi bélgelerinin tiretilmesi

2: Cevrim sayist=Maksimum ¢evrim sayisi oluncaya degin Tekrarla {

3:Is¢i arilarin yiyecek kaynagi bolgelerine gonderilmesi

4: Olasiliksal seleksiyonda kullanilacak olasilik degerlerinin gorevli arilardan gelen
bilgiye gore hesaplanmasi

5: Gozci arilarin olasilik degerlerine gore yiyecek kaynagi bolgesi se¢gmeleri

6:Kaynagi birakma kriteri: Limit ve kasif ar1 tiretimi }

Bu genel adimlar asagida verilen sozde kod ¢ergevesinde MATLAB'da kodlanmistir,

—  Problemin parametrelerini ilk kosulla
- YAK algoritmasinin parametrelerini ata
— Baglangi¢ is¢i an gézimlerini yapilandir
-  Her bir yapay ari igin uygunluk degeri (fit) hesapla
- K=0
— (K=Max iterasyon sayist) oluncaya deginTekrarla1
- N=0
— (N=is¢i an sayisi) oluncaya degin Tekrarla2
k= i'nin komgulugundaki bir ¢6ziim
r=[-1 1] araliginda rasgele bir sayi
- Xx;/nin komgulugunda asagidaki formilasyonla is¢i arlar igin yeni ¢6ztimler
(vivecek kaynaklari), u;;, tret
Uij= Xif* O (X - Xk )
— @Goézcd arnilar igin u; ve x;arasinda ag gézlisegme iglemini uygula

x; ¢6ziimleriigin P, = M
2. fi(i)
—  Olasiliklara gére gézcu arilari is¢i arilara ata ve degerlendir
Her gbzcii ari icin tekrarla
— U, ve x;arasinda segme igslemini uygula
Eger fit(en_iyi_go6zci)<fit(is¢i)ise
—lIs¢i an ¢ozumiini ilgili gézed ¢6zimi olarak al
Eger_son
Her gbézcii ari i¢in tekrarla_son
Eger fit(olasi_tim_en_iyi_g6zci)<fit(en_iyi) ise
—En iyi g6zcll ¢bziimind en_iyi olarak al
Eger_son
N=N+1
— Tekrarla2_son
~ . Faydasiz ¢bzimleri belirle, yerine (kagif ari igin) yeni bir rasgele ¢éziim lret
X;/= min;rand(0,1}(max - min )

— Poplilasyondaki kasif ari sayisi kadar en kéti isgi an ¢oziimlerini kagif ari ¢éztimleri ile
karsilastir. EGer kagif art ¢6zdmd is¢i an ¢6ziiminden daha iyi ise, kasif ari ¢6zidmdnd ilgili
isgi ari ¢ézimdi ile yer dedistir. ‘

- K=K+1

- Tekrarlal_son

olasilik degerini hesapla
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Projenin ilk alti aylik doneminde asagidaki alt bsliimlerde agiklanan uygulamalar {izerinde
calisilarak algoritma anlasimaya c¢alisitilmistir. Bu ¢alismalar projenin  baslangig

uygulamalaridir.

2.1 ABC algoritmasi ile fonksiyon optimizasyonu

ABC algoritmasinin ¢alismasini anlamak ve basarisini test edebilmek i¢in matematiksel
ifadesi (1)'de verilen Sekil 1'den de goriilecegi tizere birgok yerel maksimumu ve minimumu
bulunan “peaks” fonksiyonu {iizerinde ¢alisiimis algoritmaya kiiresel minimum

buldurulmustur.

) 5 ]e —(.xz+y2) _ é_e‘((~‘f+1)z+.v'z) (1)

Sekil 1. “Peaks” fonksiyonun tammladig1 ylizeyden iki gériinim

ABC algoritmasi kullantlarak yapilan fonksiyon optimizasyonununda; koloni biiyiikliigii
50, makimum ¢evrim sayist 100, limit 30 alinmistir. Algoritma 100 kez ‘ayrl ayri
kosturuldugunda buldugu ¢6ziimlerin ortalamasi igin x;=0.2284 , x,=-1.6253  oldugu
gozlenmis ve bu giris degerlerine karsihk fonksiyonun y=-6,5511 sonucunu irettigi
belirlenmistir. Bu deger Sekil 1'den de anlasilacagi tizere fonkiyon yiizeyindeki kiiresel
minimumdur.  Sekil 2'de algoritmanin ¢alismasinin sonunda arilarin ilgili uzaydaki
pozisyonlart goriilmektedir. Sekilden arilarin baslangicta uzayda rasgele dagiimis olmalarina
ragmen en son algortima adiminda kiiresel minimuma ¢ok yakin civarda toplandiklari

goriilmektedir.
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Sekil 2. Algoritmanin son adiminda arilarin yiizeydeki konumlar

2.2 ABC algoritmas: ile PID denetleyici parametre optimizasyonu ve diger
algoritmalarla karsilastirilmas:

Bu kisimda literatiirde siklikla kullanilan sezgisel algoritmalar olan GA, DE, PSO ve TACO
algoritmalartyla ABC algoritmasinin bagarim kiyaslamast DC motoru hiz denetimi i¢in PID
parametrelerinin (Kp, Kd ve Ki) belirlenmesi problemi iizerinde yapilmustir. Uygulamada
kullanilan DA motorun modeli Sekil 3°de, motora ait parametreler ise Tablo 1'de verilmistir.
Bu c¢aligmada, gergek bir DA motoruna ait ve Tablo 1°de verilen parametrelerle ayrik
zamanda sayisal ¢oziimleme ile sezgisel\algoritmalarm basarimlari sinanmigtir. Algoritmalar

- kosturulurken denetleg igin 6n ayar degerleri Sekil 4'de verildigi bigimde kullanilmistir.

Her bir algoritma ile elde edilen sonuglar merkezi egilim 6lgiilerine dayali olarak irdelenmis
Tablo 2’de toplu olarak verilen istatistiki sonuglar elde edilmistir. Tabloda merkezi egilim
Ol¢tileri baz alinarak, en iyi basarimu gdsteren algoritmaya ait veri koyu mavi yaz tipi ile, en

kotti bagarimi gosteren algoritmaya ait veri kirmizi yaz tipi ile verilmistir.

e
< ek non|

K

Sekil 3. DA motor modeli 6bek semas1 [2]
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Tablo 1. DA motoru parametreleri

Motor giicii p=93.3 kW
Motor gerilimi v=210V
Hiz 1150 devir/dk
Rotor eylemsizlik momenti endiiktans: J=2.83 kg m
Mekanik sistem siirtiinmesi b=1.89Nms
Motor sargi endiiktans: L=1.2mH
Motor sargr direnci R=0.0125Q
Zit emk sabiti K=1.78 N/A
120

O o [rad/s]
®» © 2
o [=] o

5 10 15

t(s]

Sekil 4. A¢isal iz denetiminde i¢in kullanilan 6n ayar (set) degerleri degisimi

PID parametrelerinin optimizasyonu i¢in sezgisel algoritmalarinin bireyleri uygunluk degeri
(2y’de verilen ortalama karesel hata (mse) o6lgiitii kullamilmistir. Esitlikte N bireylerin
belirledigi degerlerle isleyen PID denetle¢ denetimi altinda sayisal sistem ¢oziimiinde
kullanilan toplam adim sayisini, @ motor agisal hiz ¢nayar (set) degeri, @, ise sistem

¢oziimiinde elde edilen agisal hiz degerini ve & 6rnekleme indeksini gostermektedir.

1
&=—

£ (@, (0 - 0, (0 @)
k=1

Kullanilan sezgisel algoritmalarda siirii biiylikliigii (birey sayisi) 30, en biiyilik nesil sayist
olarak 100 alinmistir. Algoritmalarda kullanilan parametreler sirasiyla; ABC i¢in kaynagi
birakma limit degeri LC=90, GA igin 18 bit gen goOsterimi, mutasyon olasilik 0.5, ve
¢aprazlama olasilik orani ise 0.01; DE algoritmasi i¢in dlgekleme faktoril 0.5 ve ¢aprazlama
olasilik orani ise 0.7; PSO igin £=0.7298, ¢;=c,=2.05, par¢acik hizlar1 parametre alt /list sinir
degerlerinin 1/5' ile sinirli; TACO igin bireyler i¢in 18 bit gosterim, buharlasma ‘oranl 0.1'dir.

PID parametrelerinin sinir degerleri (3)’de tanimlandig gibi belirlenip kullanimistir.
0<K,<10, 0<K,<3, 05K <10 (3)

Her bir sezgisel algoritma MATLAB programlama dilinde kodlanarak Intel(R) Core(TM) 17,

Q 740 @ 1.73 GHz CPU, 6 GB RAM donanimli, 64 bit isletim sistemine sahip bir diz iistil

bilgisayarda ¢alistirtlmistir. Her bir algoritma, bir onceki bolimde tanimlanan problemin
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¢ozlimiinde basarimin irdelemek i¢in 100’er kez kosturulmustur. Her bir ayri ¢alisma sonucu
bulunan PID parametreleri ve en son nesilde elde edilen en 1yi ol¢tit degeri, ABC algoritmasi
igin Sekil 5’de verilmistir. Diger algoritmalarin sonuclari [3]'den incelenebilir. Goriilecegi

lizere ABC algoritmasi %99 oraninda hep ayni parametre degerlerini ¢6ziim olarak isaret

etmistir.
‘ ] 1.5 :
10%@%@&@%&%@@%3 , U
1
& 5 [ N
0.5
[ 00 i
0 | 0! ‘
0 50 100 0 50 100
Algoritma kosma no Algoritma kosma no
10.05 50
b
(2]
Q
©
v 9.9 o
— 20
9.9 3
0 ©
0- : ,
0 50 100 0 50 100
Algoritma kosma no Algoritma kosma no

Sekil 5. ABC algoritmasinin kosturulmast sonucu bulunan Kp, Kd, Ki degerleri

Her bir algoritma ile eclde edilen sonuglar merkezi egilim Olgtilerine dayali olarak
irdelenmis Tablo 2°de toplu olarak verilen istatistiki sonugclar elde edilmigtir. Tabloda merkezi
egilim Slgiileri baz alinarak, en iyi basarimi gésteren algoritmaya ait veri koyu mavi yazi tipi
ile, en kotil basarimi gosteren algoritmaya ait veri kirmizi yazi tipi ile verilmistir.

Tablo 2’deki verilere dayali olarak, DE algoritmasinin nesil bagina gerekli kogsma zamani
hari¢ tiim kategorilerde en iyi basarimi gésterdigi goriilmektedir. ABC algoritmasinin ise nesil
bagina gerekli kosma zamaninda son derece ¢arpic: tistiinliigiiniin yani sira diger kategorilerde
de DE algoritmasimnim en yakin rakibi oldugu degerlendirilebilir. DE ve ABC'nin ardindan
basarim siralamasi olarak PSO, TACO ve GA verilebilir. Ancak, en onemli gdsterge olarak

gortilebilecek nesil bagina ortalama kosma zamani kategorisinde siralama ABC, DE, PSO,
TACO ve GA seklindedir.
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Tablo 2. Algoritmalarin 100 kez kosturulma sonucu bagarim kiyaslama 6lgtitleri

Kategori Oleiit ABC GA DE PSO TACO
Eniviuygunluk  Aritmetik ortalama I2AR13E5 164.068177 32480369 60.3918143  191.95238]1
degeri (Son Ort. sapma 0.001619 15770520  S46e-i4 12636871 6.510355
nesilde bulunan)  Varyans 0.005299  19.158736 658914 16.825271 7.883210

e Aritmetik ortalama 9.949624 7.626984 10 9.999825 7.039683

In‘ell 111’;5;":13"]‘;) Ott. sapma 0.099743 0588624  a93eth  347e04  0.25656]

Varyans 0.501230  0.758087  1.3%e3% 0001742 0322914

Kd Degeri (Son Aritmetikortalama  0.169251 2521111 0.156927  0.968981  2.863651

sl d;bulunan) Ort. sapma 0.024792 0.250060 .2 4e-0Y 0.318168 0.083505

Varyans 0.124600 0289377  T4%e0 0423048 0.108125

e Aritmetik ortalama 9.998712 7470370 10 69937182 7.941269

Iﬂ‘;ﬁz’ﬁ:d‘:g:‘ﬂ) Ort, sapma 0.002549 0601682  39%els 0012203 0.696921

Varyans 0012811 0735951 20815 0046348  0.849996

1 nesil icin Aritmetikortalama 6.695163 0321317 0198012 0.215582  0.272611
gerekli siire [s] ‘

2.3 Sonug ve Degerlendirme

Boliim 2.2'de verilen verilere dayali olarak, ABC ve DE algoritmasinin tiim kategorilerde
en iyi basarimi gosterdigi, PSO algoritmasinin ise ¢ogu kategoride en kotii bagarimi sergiledigi
goriilmektedir. Ortalama kosma zamani kategorisinde karsilastirildiginda en iyi kosma zamani
ABC algoritmasina aittir. Bu sonuca dayali olarak, gercek zamanli uygulamalarda ABC, DE
ve PSO’nun kullaniminin TACO ve GA’ya gére daha elverisli oldugu anlagiimaktadir. ABC
algoritmasmin diger algoritmalara gore daha basit bir yapist oldugu goriilmustiir. ABC
algoritmasinin kontrol parametre sayisiun az olmasi da algoritmaya ayri bir Ustiinlitk
kazandirmaktadir.

Tablo 2'de verilen sonuglar ger¢evesinde yukarida yapilan analiz sonucu, projenin bundan
sonraki kisimlarinda ABC algoritmasimt TACO ve GA ile kiyaslamanin gereksiz oldugu,

kiyaslamanin PSO ve DE ile yapilmasinin daha anlamli olacag: degerlendirilmistir.
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3. IL. ARA DONEMDE YAPILAN CALISMALAR

Bu dénem i¢inde ABC algoritmasi ile egitilen bulanik mantik tabanli dinamik sistem tanima
ve modelleme iizerinde calisilmustir. Caligmada sistem modelleme yontemi olarak ANFIS
bulanik ¢ikarim sistemi kullanilmistir. Proje ¢alismalarinin bu asama sonrasinda kullanilacak
sezgisel algoritmalar (ABC, PSO.DE) ANFIS'in parametrelerinin  belirlenmesinde
kullanilacaktir. Bu algoritmalarin bagarimlar literatiirden secilen drnek dinamik sistemlerin
ANFIS ile modellenmesinde ~ ANFIS'in parametre optimizasyonu problemi iizende

kiyaslamak projenin ana hedefidir.

3.1 Bulanik Sistem Yapisi ve Ornek Dinamik Sistemler

Modelleme icin Sekil 6'da verilen ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy Inference System) bulanik
sistemni baz alinmustir. Bu sistemin parametreleri 1. katmandaki tiyelik
fonksiyonlarmin ve 4. katmandaki kurallarin parametreleridir. Bu parametreler
uygun degerlere getirildiginde sistem istenen (x,y)—>z eslesmesini gergeklestirir.
ANFIS ile ilgili detayl bilgi [4]'den edinilebilir. ABC algoritmasinin sistem tanima
ve modellemede sorumlulugu ANFIS'in parametrelerini ilgili girislere istenen gikisi
verecek sekilde ayarlamaktir. ABC'nin bulanik sistem parametrelerini optimize
etme basarinm literatiirden segilen ve

Tablo 3'te verilen dinamik sistemler tizerinde irdelenmistir.

n
q1

1 171 f1

v%@

> P2
0 Wz f2

T2
A
2

L P3 _— <7
4 wafs
T3

[N
-/ \ ok
RARCTA O Hie

L B 1L | o (I
layer 1 layer 2 layer 3 layer 4 layer 5

Sekil 6. Iki girisli-tek ¢ikish birinci dereceden kural polinomlu ANFIS mimarisi
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Tablo 3. ABC §grenmeli bulanik mantik tabanli dinamik sistem tanima/modelleme i¢in
literatiirden segilen ¢rnek dinamik sistemler (ODS)

ODS! _ k=1 y(k=2)-(p(k=1)+2.5) _ 2k
N ey THE), uBy=cosien [

ODS2 | opopyo_YH) 30p o 2T
Wk +1) _“—Hy(k)zﬂ{ (ky, u(k) Cos100 [5]

ODS3 | wk+1)=yk)+ u(k>e“3l)’(k)i [6]

ODS 4 _ 284y e uk)
y(k+1)———30 v(k) 0'81+u(k)2 y(k=1)+0.5u(k) [7]

ODS 5 y(k+1)25{—y({f)_+[l+u(k)]u(k)[l—u(k)] (8]
I+ y7(k)

Tablo 3'de verilen her bir dinamik sistemin modellemesi/tanimasi, Sekil 6'da verilen ve
Tablo 4'de tamimlanan ANFIS yapisi kullanilarak yapilmgtir. Her bir sistem i¢in ANFIS
modeli elde edebilmek ve ABC ile bu modelin parametrelerini ayarlamak amaciyla, egitimde
kullanmak tizere Sekil 7'de verilen sistem girisleri kullanilarak birer egitim veri seti
hazirlanmustir. ABC algoritmasi ile sayist Tablo 4'in en sagindaki stitununda verilen sayidaki

ANFIS parametreleri modelleme/tanima icin optimize edilecektir.

Tablo 4. Her bir ODS i¢in kullanilan ANFIS yapist

ODs Girisler Giris UF sayilar1 | Kural sayisi Ayarlanacak
No parametre sayisi
U ulk), yk-2), yik-1) 2,2,2 8 36
2wk, yik), yik-1) 2,2,2 8 36
3 uk), yk) 2,2 4 20
4 L ulk), k), y(k-1) 2,2,2 8 36
5 | ulk), vk) 2,2 4 20
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3.2 Gelistirilen ABC Algoritmalar:

Proje ¢alismalart sirasinda standart ABC algoritmasi modifiye edilerek iki adet gelistirilmis
ABC algoritmasi (G-ABC-I, G-ABC-II) tanimlanmistir. Dénem i¢i ¢alismalarda belirlenen
dinamik sistem tanima problemleri tizerinde ii¢ farkhh ABC algoritmasi ile ¢alisiimistir. Bu

algoritmalarin kisaca tanimi asagida verilmistir:

— Standart ABC algoritmasi: ABC algoritmas1 {izerinde herhangi bir degisiklik
yapilmamis hali.

- Gelistirilmis ABC-1 (G-ABC-I) : Sfandart ABC algoritmasinda bulunan @ (teta)
degiskenin lineer bir sekilde azaltilmasi ile algoritmada bir degisiklik yapilmustir.

Gelistirilmis ABC-I i¢in yapilan degisikligin kod kism1 agagidaki gibidir.

teta=(rand-0.5)*2;

wi=(-1.4/iteS)*ite+1.5;
vi{:,J)=x(i,j)+teta*wi*(x(i,7)-x(k,3));

—  Gelistirilmis ABC-II (G-ABC-II) : Standart ABC algoritmasinda bulunan @ (teta)
degiskeni lineer bir sekilde azaltilirken, kiigiik bir normal dagilimh rasgele sabitin
eklenmesi ile algoritmada bir degisiklik yapilmistir. Geli$tiri1mi§ ABC-II ‘de yapilan
degisikligin kod kismi asagidaki gibidir.

wi=(-1.4/1iteS) *ite+1.5;
vi:,j)=x(i,f)+teta*wit(x(i,7)-x(k,7)):
katsayi=(lamda*rand(size(v)) )

v(:,F)=v(:,J)+katsayi(:,7),

Yukaridaki kod blogunda “lamda” olarak gériilen ek parametre, giris egitim verilerinin 6z
degerlerine gore esitlik (4) ile belirlenmistir. Esitlikte X giris veri kiimesini igeren matristir.

1
B max(eig(XXT ))

4)

3.3 ABC Algoritmalar: Basarim Sonuclari
Yukarida kisaca tammlanan ABC algoritmalar her bir sistem tanima/modelleme &rnegi
igin Tablo 5'de verilen parametrelerle 50°ser kez kogturulmustur. Egitim fazinda Sekil 7'de
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verilen girig darbe dizileri i¢in elde edilen sonuglar 6rnek bazinda grafiksel olarak Sekil 8-

Sekil 17°de, test fazinda Sekil 18'de verilen giris darbe dizileri elde edilen sonuglar ek

bazinda grafiksel olarak Sekil 19-Sekil 23°de verilmistir.

Tablo 5. ABC parametreleri

Parametre Adi Parametre Degerleri
Koloni biiyiikliigii (N) 40

Maksimum nesil sayisi 1000

Limit (N/2).D.0.5

Egitim Seti igin ufk)
v T

0.8

061

0.4

a2

uk)
=)

0.2 L

0.4

0.8

0.8}

L L L .
0 10 20 30 40 50 60 70 80 8¢ 100

(a)

Egitim Seti igin u{k}

utk)

L L . L . L s .
0 10 20 30 40 50 80 70 80 90 100

(c)

Editim Setigin u{k)
SR

08

0.6

0.4

0.2}

u(k)
o

0.2

-0.4

-0.8

-0.8

o 10 0w e 8 60 70w w0 1w
(b)

Egitim Seti igin u(k)

' , o
(e I
Lo .

utk)
o

- L " L L
o 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

(d)

Sekil 7. ODS sistemleri igin 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 drnekleme periyotlu
darbe (c) ODS 4 igin [-5 5] araliginda rasgele genlikli ve rasgele drnekleme periyotlu darbe
(d) ODS 5 igin [-2 2] araliginda rasgele genlikli ve rasgele drnekleme periyotlu darbe
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Sekil 8. ABC dgrenmeli ANFIS ile ODS 1 igin egitim faz1 sistem tanima sonuglari
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Sekil 9. ABC ile egitim fazinda ODS 1 icin elde edilen ANFIS gitis UF'lerinin ilk ve son

durumlari
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Sekil 10. ABC 6grenmeli ANFIS ile ODS 2 i¢in egitim fazi sistem tanima sonuglari
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Sekil 11. ABC ile egitim fazinda ODS 2 i¢in elde edilen ANFIS giris UF 'lerinin ilk ve son

durumlarn
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Sekil 12. ABC égrenmeli ANFIS ile ODS 3 i¢in egitim fazi sistem tanima sonuglar
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Sekil 13. ABC ile egitim fazinda ODS 3 igin elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlari
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Sekil 15. ABC ile egitim fazinda ODS 4 igin elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlar
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Sekil 16. ABC &grenmeli ANFIS ile ODS 5 i¢in egitim fazi sistem tanima sonuclari
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Sekil 17. ABC ile egitim fazinda ODS 5 igin elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlar
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Sekil 18. ODS sistemleri i¢in sistem tanimanin test fazinda kullanilan giris (u(k)) dizileri: (a)
ODS 1 ve 2 igin, (b) ODS 3 igin [-1 1] aralifinda rasgele genlikli 10 6rnekleme periyotlu
darbe (c) ODS 4 igin [-5 5] araliginda rasgele genlikli ve rasgele drnekleme periyotlu darbe
(d) ODS 5 igin [-2 2] araliginda rasgele genlikli ve rasgele drnekleme periyotlu darbe
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Sekil 19.
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ABC ile ODS 1 i¢in elde edilen ANFIS modelinin test sonuglan
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Sekil 20. ABC ile ODS 2 i¢in elde edilen ANFIS modelinin test sonuglari
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Sekil 21. ABC ile ODS 3 i¢in elde edilen ANFIS modelinin test sonuglar
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Sekil 22. ABC ile ODS 4 icin elde edilen ANFIS modelinin test sonuglari
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Sekil 23. ABC ile ODS 5 i¢in elde edilen ANFIS modelinin test sonuglari
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4. III. ARADONEMDE YAPILAN CALISMALAR

Bir dnceki boliimde agiklanan ¢alismalar ayni tarzda PSO algoritmast ile tekrarlanmistir. Bu
calismalann sonuglar izleyen alt bélimde 6zetlenmistir. ABC algoritmasinin basariminin
kiyaslanacagi diger rakip algoritma olan farksal gelisim (DE) algoritmas: i¢in de gerekli
yazilimlar tamamlanmig ve nceki boliimde verilen aynmi tarzda denektagi problem {izerinde

basarimi irdelenmistir. DE ile elde edilen sonuglar bu boliimiin son kisminda verilecektir.

4.1 Parcacik Siirii Algoritmasi (PSO) ile yapilan ¢calismalar

Pargacik siirli optimizasyonu algoritmast 1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan
gelistirilmis, bireysel ve sosyal etkilesimi kullanarak bireylerini arama uzayinda en anlamli
bolgeye yonlendiren siirii tabanli sezgisel bir arama algoritmasidir. Algoritma rasgele atanmig
bireylerle (pargacik) baslayarak her bir nesilde pargaciklarin hizlart ve pozisyonlart

glincellenir.

Bu ¢alismada pargacik hizlarinin giincellenmesi i¢in algoritmanin yalin hallerinden biri
olan (5)’de verilen yontem [9] ve gelistirilmis sekli olan (6)'de [10] verilen yontem Tablo 6'da
verilen parametrelerle ayr1 ayr1  kullanilmustir. Bu iki algoritma 3. Bolimde verilen denektag:
dinamik sistemlerin ANFIS bulanik-néral ag mimarisi ile modellenmesi amaciyla ayn tarzda

ayri ayn 50'ser kez kosturulmustur. Elde edilen sonuglar Sekil 24-38'de grafiksel olarak

Ozetlenmistir.
v,(n) = ‘f("f (n—=1)+cn (pi,lbest —Pp; (n))+ 15 (pgbest =D (n)» (5)
v, (1) = &, (1=1)+ €7D, o = 2, (1)) + €37, P s = P, ()4 20) (6)
Tablo 6. PSO parametreleri
Parametre Adi Parametre Degerleri
Koloni biiyiikliigii (N) 40
Maksimum nesil sayist 1000
Ogrenme faktorleri ‘ ermer=2.05. @ = 1‘ i
, IOOmax(ezg(XX ))
Kisitlama faktorii E=0.723
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Sekil 24. PSO 6grenmeli ANFIS ile ODS 1 i¢in EGITIM faz1 sistem tanima sonuglari

37




En iyi birey ile elde edilen

En iyi birey ile elde edilen
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Sekil 25. PSO égrenmeli ANFIS ile ODS 1 igin TEST fazi sistem tanima sonuglari
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Sekil 26. PSO ile egitim fazinda ODS 1 igin elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlar
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En iyi birey ile elde edilen

En kétii birey ile elde edilen
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Sekil 27. PSO 6grenmeli ANFIS ile ODS 2 icin EGITIM faz1 sistem tanima sonuglar1
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En iyi birey ile elde edilen

En kotii birey ile elde edilen
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Sekil 28. PSO 6grenmeli ANFIS ile ODS 2 icin TEST fazi sistem tanima sonuglari
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Sekil 29. PSO ile egitim fazinda ODS 2 igin elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlar
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En iyi birey ile elde edilen

En kotii birey ile elde edilen
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Sekil 30. PSO sgrenmeli ANFIS ile ODS 3 icin EGITIM faz1 sistem tamma sonuglari
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Sekil 31. PSO 6grenmeli ANFIS ile ODS 3 igin TEST faz1 sistem tanima sonuglar
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Sekil 32. PSO ile egitim fazinda ODS 3 igin elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlan
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En iyi birey ile elde edilen

En kétil birey ile elde edilen

Standart PSO [9]

Standart PSOBulunan En lyi Qozum
e T
‘ istenen clkls
PSO ANFIS (;tklg

.
|
|

70 80 90 100

Standart PSOBulunan En Katl Cozim

A P e e
) e [gtenen GIKIg
; | _psoNFS sk

Gelistirilmis PSO-11 (G-PSO-1) [10]

=y

/‘k p stenen gikis
— - PSO-ANFIS
:.’n S NFIS gikis :\

Sekil 33. PSO grenmeli ANFIS ile ODS 4 i¢in EGITIM faz: sistem tamma sonuglart
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En kétii birey ile elde edilen
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Sekil 34. PSO 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 i¢in TEST fazi sistem tanima sonuglari
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Sekil 35. PSO ile egitim fazinda ODS 4 igin elde edilen ANFIS girig UF'lerinin ilk ve son

durumlarn
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Sekil 36. PSO dgrenmeli ANFIS ile ODS S igin EGITIM faz1 sistem tanima sonuglar:
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En kotii birey ile elde edilen
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Sekil 37. PSO grenmeli ANFIS ile ODS 5 i¢in TEST faz1 sistem tanima sonuglart
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Sekil 38. PSO ile egitim fazinda ODS 5 i¢in elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlar:
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4.2 ABC ve PSO algoritmalar ile elde edilen sonug¢larin degerlendirilmesi
Ugtineti boliim ve bir 6nceki alt bolimde sonuglar grafiksel verilen sonuglar, toplu olarak
merkezi egilim ol¢tileri baz alinarak Tablo 7 ve Tablo 8°de verilmistir. Tabloda koyu punto ile

verilmis degerler kategorisinde elde edilmis en iyi sonucu gostermektedir.

Tablo 7. Egitim fazi i¢in ABC ve PSO algoritmalar kiyaslama tablosu

. ODS 1 ODS 2 ODS 3 ODS 4 ODS 5
Algoritma Olgiit (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum | (Maksimum
nestf =1000) | nesil =1000) | nesil =1000) | nesil =1000) | nesil =1000)
Ortalama 0.036994 0.045392 0.012165 0.050564 0.255944
Std sapma 0.012073 0.032781 0.013409 0.019603 0.014218
En iyi 0.013664 0.003924 0.004422 0.01568 0.236442
ABC En kot 0.058886 0.145957 0.056209 0.092783 0.289824
1 nesil siiresi (s) 0.026451 0.02701 0.015753 0.024448 0.016379
Basarim say1si 2 1 2 3 0
Ortalama
Basarim Sayisi 8/25=0.32
Ortalama 0.036842 0.040892 0.016855 0.050983 0.246771
Std sapma 0.011271 0.022851 0.013653 0.018154 0.00849
En iyi 0.016055 0.009197 0.005407 0.015181 0.235473
G-ABC-I En kotit 0.071235 0.117495 0.092333 -0.106934 0.271231
1 nesil siiresi (s) 0.024406 0.025045 0.015585 0.024542 0.015048
Basarim say1s1 3 0 0 0 5
Ortalama
Basarim Sayisi 8/25=0.32
Ortalama 0.038039 0.046537 0.018718 0.052317 0.253359
Std sapma 0.012515 0.025984 0.012315 0.016816 0.014552
En iyi 0.015961 0.012833 0.004421 0.0135 0.235528
G-ABC-II En kotit 0.060354 0.111644 0.066238 0.105594 0.30777
1 nesil siiresi (s) 0.025276 0.0247 0.015538 0.025028 0.015218
Bagarim sayisi 0 1 2 2 0
Ortalama
Basarim Sayisi 5/25=0.2
Ortalama 0.079258 0.030886 0.212148 0.120247 0413184
Std sapma 0.063467- 0.027827 0.568219 0.043797 0.044641
En iyi 0.027028 0.008052 0.005427 0.03366 0.319359
PSO En kotii 0.437995 0.197535 3.759978 0.220542 0.512254
1 nesil siiresi (s) 0.047024 0.045804 0.02863 0.047661 0.031011
Bagarim sayisi 0 0 0 0 0
Ortalama
Bagarim Sayisi 0/25=0
Ortalama 0.084378 0.023013 0.172979 0.114145 0.449172
Std sapma 0.056409 0.011735 0.460139 0.048272 0.090489
En iyi 0.028781 0.009869 0.003724 0.043578 0.350809
G-PSO-I En kotil 0.296594 0.050653 1.96447 0.311882 0.820956
1 nesil siiresi (s) 0.048889 0.045896 0.030915 0.048223 0.033067
Basarim sayisi 0 3 1 0 0
Ortalama
Basarim Sayisi 4/25=0.16
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Tablo 8. Test fazi igin ABC ve PSO algoritmalar1 kiyaslama tablosu

ODS 1 ODS 2 ODS 3 ODS 4 ODS 5
Algoritma Olciit (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 0.203715
En kot 1.97251 0.801725 547.1167 5.72806 1322.705
ABC Basarim Sayis1 0 1 0 0 0
Ortalama
Basarim Sayisi 1/10-0.1
En iyi 0.032866 0.035922 0.017745 0.120933 0.201923
En kétii 1.869034 1.317354 10.55646 21.5831 344.9939
G-ABC-1 | Basarim Sayisi 0 0 0 0 0
Ortalama
Basarim Sayisi 2/10=0.2
En iyi 0.023195 0.028244 0.024321 0.08736 0.201685
En kot ~2.494889 0.924081 5.162191 6.997366 154.,9019
G-ABC-Il | Bagarim Sayisi 1 0 1 0 1
Ortalama
Bagsarim Sayis 3/10=0.3
En iyi 10.054068 0.025113 0.023815 0.083096 0.324227
En kot ©1.278393 1.094454 51.89824 0.732723 0.931145
PSO Basarim Sayisi 0 0 0 2 1
Ortalama
Bagarim Sayisi 3/10=0.3
En iyi 0.037084 0.022213 0.014848 0.119945 0.393983
En koti 1.066521 0.272192 | 18.25806 0.742309 5.139894
G-PSO-I | Basarim Sayisi 1 1 1 0 0
Ortalama
Bagarim Sayisi 3/10=0.3

Tablo 7'de verilen sonuglar bes, Tablo 8'de verilen sonuglar ise iki ana kategoride ele
alimustir. Tablo 7'yi baz alarak kiyaslama yapmak daha dogru olur. Tablo 7 baz alinarak
ABC ve G-ABC-I algoritmalarinin basarimlari bu proje ¢alismalari ¢ercevesinde en iyi
basarimlar olarak degerlendirilebilir. Bu sonugla ABC'nin PSO'dan daha iyi optimizasyon

bagarimi gosterdigi tartismasizdir. Ozellikle I nesil icin gerekli hesaplama _siiresi

kategorisinde, ABC ve tiirevleri PSO ve tiirevinden tiim denektas: sistemler igin Ustlin
basarim gostermislerdir. Bu baglamda nesil basina gegen siire bakimindan standart ABC’nin

ve gelistirilen tlirevlerinin tartismasiz {istiin oldugu degerlendirilmistir.

4.3 Farksal Gelisim (Differential Evolution, DE) Algoritmasi ile yapilan ¢alismalar

Farksal Gelisim Algoritmasi Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis, ¢zellikle
stirekli verilerin s6z konusu oldugu problemlerde etkin sonuglar verebilen, isleyis ve
operatorleri itibariyle genetik algoritmaya dayanan popiilasyon temelli sezgisel optimizasyon

teknigidir [11-13]. Temel olarak, DE algoritmasi populasyon igerisinden rastgele segilen iki
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bireyin agirlik farkinin tiglincii bir bireye eklenmesi mantigina dayanmaktadir. Sekil 39'da DE

algoritmasinin s6zde kodu verilmektedir.

mput: Population,;, e, Problem,,.,. W (lf]flfi'lflfmzm CrossoUer g,
Output: “’ beist

Population +— Ini tia-izePopulatlon(POP“‘[”"io”Hr‘-‘:vﬂ, [)7'()5["”15510‘)
EvaluatePopulation(Population)

Shr st +— GetBestSolution{Population)
While [ — StopCondition())

NewPopulation ©

For [) € population)
Sr s Nr:wsample(] f, Population, Probie Myjize, W (/(/hh”(]f”flw Crossove I'rate)
1f (cost(01) < case(d)

NewPopulation «— ﬁ,

Blse
. . P
NewbPopulation é— 4 ¢
End
End
Population e-— NewPopulation

EvaluatePopulation(Poptulation)

Slw w1 «— GetBestSolution(Population)
End

Y
Return (‘5bﬁ‘-$ﬁ‘f)

Sekil 39. Klasik Farksal Gelisim Algoritmasinin sézde kodu

DE algoritmasi 3 énemli parametreye sahiptir: skala faktorii (SF), ¢aprazlama olasilik sabiti
(CR) ve populasyon boyu (PS). Bir populasyon PS kadar bireyi igerir. Skala faktérii (SF)
¢aprazlama olasilik sabitine (CR) gore daha hassastir [11]. DE algoritmasmin basinda PS
optimizasyon parametrelerine gére belirlenir ve optimizasyon siirecinde degistirilmez. Normal
sartlarda populasyon boyu (PS) optimizasyon parametre sayismin 5-10 kat1 olarak segilir.
Baglangi¢ populasyonu rastgele segilir. DE algoritmasi 3 temel operatdre sahiptir: mutasyon,
¢aprazlama ve se¢im [13]. Mutasyon ve ¢aprazlama operatdrleri yeni bireyler iiretir ve segim
operatorii ile uygun olanlar belirlenir, bu sekilde populasyonda siirekli en iyi bireylerin

bulunmasi saglanir.

Bu ¢alisma kapsaminda pratikte en sik kullanilan DE stratejisi olan rastgele ve en iyi

bireyler / I fark vektorii / binom ¢aprazlamas: segilmistir.
Vg =X +SF(x,,’g —X,, )+ SF( he T M,) 7 (7)

ig
_ V/Wga-l aler(/R
e+l T

8
xr,g ,l.f‘l’>(:R ( )

Bu denklemlerde #,r,,r, €[1,PS] rastgele katsayilardir. x, . bopulasyon igerisindeki en

iyl maliyet fonksiyonuna sahip bireyi, v, , mutasyona ugramis bireyi, u, , deneme bireylerini

Leg

gostermektedir. Rastgele katsayilar birbirinden farkli olmak zorundadir. Skala faktérii (SF)
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sabit bir degerdir ve 0 < SF <2 araliginda secilir. Skala faktdrii rastgele segilen bireylerin
fark vektorlerinin yiikseltilmesinin kontroltinde kullanilir. Kullamlan DE algoritmasina ait
parametreler Tablo 9'da verilmistir. Bu algoritma 3. Boliimde verilen denektasi dinamik
sistemlerin  ANFIS bulamik-néral ag mimarisi ile modelleme amaciyla 50'ser kez
kosturulmustur. Elde edilen sonuglar Sekil 40-54'de grafiksel olarak 6zetlenmistir.

Tablo 9. DE algoritmasinda kullanilan parametre degerleri

Parametre Adi Parametre Degerleri

Populasyon biiyiikliigii (NP) 40

Capraziama sabiti (CR) 0.4
Skala faktorii (SF) 0.3
En iyi birey ile elde edilen En kotil birey ile elde edilen
DE-Normal-Bulunan En lyi Gozim DE-Normal-Bulunan En Kétit Cozim
5 ; . : : . 5 . . . :
al /,/”"1 “
‘[ \\ / ‘ !
[ / / ;
m ¥ \ / af 4
= | \ , i /
L % /r N i
g 2 H \\\ 2+ v N i
ol f A } it IS /,
= ) / ! A J
5 1 \"\»\ 4 il il ‘\\ |
75} \ / i Y /
Y
a ! \ / | i 4
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Yo 0 20 a0 40 s 60 70 s 90 o0 - . . . . . s . .
0 10 20 30 40 50 60 70. 80 90 100
Sekil 40. DE 6grenmeli ANFIS ile ODS 1 i¢in EGITIM fazi sistem tanima sonuglari
En iyi birey ile elde edilen En kotii birey ile elde edilen
DE-Normal-Test Seti igin Bulunan En lyi Gozim DE-Normal-Test Seti igin Bulunan En Kétd Gozom
4 ) R oA ' T ‘ N ' T T ' s
A ,""{% 7 /’ A : " i A A
L l T A t | ; i it
: / \ " \\ J! : A | ’ ! ¢ ‘\\\‘
[ . b [ i i
IS 1 ! I oo i
[Aa} : ; ,“ W !
D ,‘, | ] i i i i
ho 1k : 1 ! ! !
< / | ' ! !
o ! ! / : i // ! ;
g or ! b . :‘1 or v L ,
= L Lo b e o
Z I % / :‘: y /
al i Hy i 1 !
20 10 20 3 a0 T e 70 85 w0 1m0 036 2 a0 e 50 60 70 80 @ fa0

Sekil 41. DE 6grenmeli ANFIS ile ODS 1 i¢in 7ES7 fazi sistem tanima sonuglari
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En iyi birey ile elde edilen

En kétii birey ile elde edilen

DE-Normal-Bulunan En lyi Gzt

DE-Normal-Bulunan En Kéth Coztm

06 . : . : . . 08 . . ‘ : |
.
0.4 I - 041 r i
0.2¢ (‘ 1 02 ’ "f 5
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Sekil 46. DE 6grenmeli ANFIS ile ODS 3 i¢in EGITIM fazi sistem tanima sonuglari
En iyi birey ile elde edilen En kotii birey ile elde edilen
DE-Normal-Test Seti igin Butunan En lyi Gézim DE-Normal-Test Seti i¢in Bulunan En Kétd Coézim
4 T T T ™ T T T T 5 T T T T T T T T
p 4t - i
3 A . by ) ~
/ / \‘
' 3 Y X B
2 ! 1 !
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Sekil 47. DE égrenmeli ANFIS ile ODS 3 i¢in TEST faz1 sistem tanima sonuglari
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Standart DE

DE-Normal-1. neslin en iyisi

0.5 0.5
O ,’ O - , —
-5 0 5 -5 0 5

DE-Normal-En son neslin en iyisi

1 1 -
06| Y |
0.4 ) ; \
%5 0 5 % 0 5

Sekil 48. DE ile egitim fazinda ODS 3 igin elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlari
En iyi birey ile elde edilen En kotil birey ile elde edilen
DE-Normal-Bulunan En iyi $ézim DE-Normal-Bulunan En K&t Cozim
i fm;clkﬁ - lstenen gikis
3.5 ,[\ ~ = DE-ANFIS gikis |] - DE-ANFIS gkt
al I R i ‘, o |
2.5 ;'\ s i
[Ra] \1,,/’ > i
) 2r A "f k/ b !l‘
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= osh ! e \a“: ’
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0 Vol b i
. oF i
0.5 ) :
TeTHe w0 s0 a0 %0 eo 70 80 e0 oo YT TR e a0 so ee 70 @ 90 100

Sekil 49. DE 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 i¢cin EGITIM faz1 sistem tanima sonuglari
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En iyi birey ile elde edilen

En kotii birey ile elde edilen

DE-Normal-Test Seti igin Bulunan En lyi Cozim

DE-Nommal-Test Seti igin Bulunan En K6ta Gézam
7 T g T T T T T 7 T T v T T T T T
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Sekil 50. DE 6grenmeli ANFIS ile ODS 4 i¢in TEST fazi sistem tanima sonuglari
DE-Normal-1. neslin en lyisi
17 - 1 , 1
0.5 0.5 0.5
\\\ \\‘
LL] O o . e o X O —
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% .
'g DE-Normal-En son neslin en iyisi
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Sekil 51. DE ile egitim fazinda ODS 4 i¢in elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son

durumlar
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En iyi birey ile elde edilen

En kétii birey ile elde edilen

DE-Normal-Bulunan En lyi Gozum

DE-Nomal-Bulunan En Kétd Gézim
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Sekil 52. DE &grenmeli ANFIS ile ODS 5 i¢in EGITIM fazi sistem tanima sonuglar
En iyi birey ile elde edilen En kotii birey ile elde edilen
DE-Normal-Test Seti lgin Bulunan En lyi Gézim DE-Normal-Test Seti Igin Bulunan En Kétii C82iim
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Sekil 53. DE dgrenmeli ANFIS ile ODS 5 i¢in TEST fazi sistem tanima sonuclar

61




DE-Normal-1. neslin en iyisi

1 1
0.5 ‘ 0.5
o) -5 0 5 10 -5 0 5 10
§
'g DE-Normal-En son neslin en iyisi
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Sekil 54. DE ile egitim fazinda ODS 5 i¢in elde edilen ANFIS giris UF'lerinin ilk ve son
durumlari

4.2. ABC ve DE algoritmalari ile elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi

Bir 6nceki alt boliimde sonuglar1 grafiksel verilen DE algoritmasi sonuglari, toplu olarak
merkezi egilim dlgtleri temel almarak Tablo 10 ve Tablo 11°de verilmistir. Tabloda koyu
punto ile verilmig degerler kategorisinde elde edilmis en iyi sonucu gostermektedir.

Tablo 10'da verilen sonuglar bes, Tablo 11'de verilen sonuglar ise iki ana kategoride ele
alinmistir. Tablo 10'da verilen egitim fazi sonuglart ABC algoritmasinin nispeten basarilt
oldugunu gostermektedir. Ancak DE algoritmasinin performansinin  genel olarak ABC
algoritmasinin performansina yakin bir sonug verdigi soylenebilir. Test faz1 igin yapilan
karsilagtirma tablosunda (Tablo 11) ise DE ve ABC algoritmalarinin performanslar
bakimindan birbirlerine tstiinliikleri konusunda agik bir fark gériilememektedir.

Algoritmalarin  bir nesil i¢in kosturma stiresine bakildiginda ise ABC algoritmasinin DE
algoritmasina goére daha hizli sonu¢ verdigi goézlenmistir. Populasyondaki ¢esitlilik
bakimindan nesildeki en kétiilere, ortalama ve standart sapmalara goére ABC algoritmasinin

DE algoritmasina gore basarili oldugu s6ylenebilir.
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Tablo 10. Egitim fazi i¢in ABC ve DE algoritmalar kiyaslama tablosu

: 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 0.036994 0.045392 0.012165 0.050564 0.255944
Std sapma 0.012073 0.032781 0.013409 0.019603 0.014218
En iyi 0.013664 0.003924 0.004422 0.01568 0.236442
ABC En kot 0.058886 0.145957 0.056209 0.092783 0.289824
1 nesil siiresi (s) 0.026451 0.02701 0.015753 0.024448 0.016379
Basarim sayisi 4 3 1 4 4
Ortalama
Bagarim Sayis1 16/25=0.64
Ortalama 0.040186 0.020487 0.004344 0.121729 0.293995
Std sapma 0.005373 0.017221 0.001152 0.006401 0.151655
En iyi 0.033473 0.011401 0.002454 0.112035 0.042477
DE En kot 0.060116 0.097258 0.007732 0.143402 0.56617
1 nesil siiresi (s) 0.038329 0.038061 0.034161 0.038154 0.036378
Bagarim sayisi 1 2 4 1 1
Ortalama
Bagarim Sayisi 9/25=0.36

Tablo 11. Test fazi i¢in ABC ve DE algoritmalari kiyaslama tablosu

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 0.203715
En kétii 1.97251 0.801725 547.1167 5.72806 1322.705
ABC Basarim Sayisi 1 1 1 1 0
Ortalama
Bagarim Sayis ‘ 4/10=0.4
En iyi 0.03858 0.025721 0.040383 0.206293 0.037659
En kotii 0.198069 0.405192 2.051066 0.854747 0.613042
DE Bagarim Sayisi 1 1 1 1 2
Ortalama
Basarim Sayisi 6/10=0.6
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5. Sonuc¢

Dérdiincii boliimde detaylica verilen sonuglar toplu olarak merkezi egilim 6lgiileri temel
alinarak Tablo 12 ve Tablo 13’de verilmigtir. Tabloda koyu punto ile verilmis degerler
kategorisinde elde edilmis en iyi sonucu gostermektedir. Ortalama bagarim say1si (OBS) baz
alinarak en iyi basarrmi gdsteren algoritmaya ait kisimlar tablolarda renklendirilmigtir. Tablo
12'de verilen sonuglar bes, Tablo 12'de verilen sonuglar ise iki ana kategoride ele alinmustir.

Tablo 12'de verilen egitim faz1 sonuglarindan, OBS baz alinarak, DE algoritmasinin en
basanli algoritma oldugunu gorlilmektedir. Test fazi i¢in yapilan kargilagtirma tablosunda
(Tablo 13) ise yine DE algoritmasimn basarimiin iyi oldugu goriilmektedir. Algoritmalarin
bir nesil i¢in kogma stiresine bakildiginda ise ABC algoritmasmin DE algoritmasina gore daha
mzh sonug verdigi gozlenmistir. Diger kategorilerde en iyi basarima sahip DE, nesil bagina
kosma stiresinde ise en kotli basarima sahip oldugu tablolardan goriilebilir. Hatta DE'nin nesil
bagina kosma siiresi ABC, G-ABC-1 ve G-ABC-II'nin kosma siirelerinin yaklagik iki katidir.

Bu proje ¢aligmalarindan elde edilen sonuglara gore genel olarak bulanik sistem
modellemede DE'in daha basarili oldugu ancak ABC ve tiirevlerinin basarimlarinin DE'nin
basarimina ¢ok yakin oldugu sonucuna varilmistir. Incelemede ele alinan PSO algoritmasinin
basarimin ise ABC ve DE'nin basarimlarina gore daha kotii oldugu gorilmiistir.

Bu proje kapsaminda incelenen algoritmalarin gergek zamanli uygulamalarinda en 6nemli
parametre nesil basina kosma siiresidir. Bu bakimdan ABC ve tilrevlerinin tartigmasiz Gstin
oldugu goriilmistir. Bu bakimdan, ozellikle gomiilii sistem tabanli gergek zamanh
uygulamalarda, hem kolay islemli hem de DE'ye gore yart yariya daha az nesil basina kogsma
stireli olmasi sebebiyle ABC ve bu projede gelistirilen tiirevlerinin (G-ABC-I ve G-ABC-1I)

tercih edilmesinin gerektigi sonucuna varilmustir.

6. Bilimsel Etkinlikler

Bu raporun ikinci bolimiinde verilen calismalardan bir bildiri hazirlanmus ve Akilli
Sistemlerde Yenilikler ve Uygulamalar: Sempozyumu (ASYU 2012)'nda sozli olarak 4

Temmuz 2012 tarihinde sunulmustur. Bu bildirinin bir sureti EK-1'de verilmistir.
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Tablo 12. ABC, PSO ve DE algoritmalarimin ODS modellemede EGITIM fazi 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 0.255944
Std sapma 0.012073 0.032781 0.013409 0.019603 0.014218
En iyi 0.013664 0.003924 0.004422 0.01568 0.236442
ABC En kotii 0.058886 0.145957 0.056209 0.092783 0.289824
1 nesil siiresi (s) 0.026451 0.02701 0.015753 0.024448 0.016379
Bagarim sayisi ! 1 0 3 0
Ortalama 5/25=0.20
Basarmm Sayisi
Ortalama 0.036842 0.040892 0.016855 0.050983 0.246771
Std sapma 0.011271 0.022851 0.013653 0.018154 0.00849
En iyi 0.016055 0.009197 0.005407 0.015181 0.235473
G-ABC-I En kétii 0.071235 0.117495 0.092333 0.106934 0.271231
1 nesil siiresi (s) 0.024406 0.025045 0.015585 0.024542 0.015048
Basarim sayisi 2 0 0 0 4
Ortalama 6/25=0.24
Bagarim Sayist
Ortalama 0.038039 0.046537 0.018718 0.052317 0.253359
Std sapma 0.012515 0.025984 0.012315 0.016816 0.014552
En iyi 0.015961 0.012833 0.004421 0.0135 0.235528
G-ABC-II En kéti 0.060354 0.111644 0.066238 0.105594 0.30777
1 nesil siiresi (s) 0.025276 0.0247 0.015538 0.025028 0.015218
Bagarim sayisi 0 1 1 ‘ 1 0
Ortalama 3/25=0.12
Basarim Sayisi
Ortalama 0.079258 0.030886 0.212148 0.120247 0.413184
Std sapma 0.063467 0.027827 0.568219 0.043797 0.044641
En iyi 0.027028 0.008052 0.005427 0.03366 0.319359
PSO En kotii 0.437995 0.197535 3.759978 0.220542 0.512254
1 nesil stiresi (s) 0.047024 0.045804 0.02863 0.047661 0.031011
Bagarim sayisi 0 0 0 0 0
Ortalama 0
Basarim Sayisi
Ortalama 0.084378 0.023013 0.172979 0.114145 0.449172
Std sapma 0.056409 0.011735 0.460139 0.048272 0.090489
En iyi 0.028781 0.009869 0.003724 0.043578 0.350809
G-PSO-I En kotii 0.296594 0.050653 1.96447 0.311882 0.820956
1 nesil sitresi (s) 0.048889 0.045896 0.030915 0.048223 0.033067
Basarim sayisi 0 2 0 0 0
Ortalama 21252008
Bagarim 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 0.33775 0.010484 0.002383 0.112719 0.020042
DE En koétii 0.054579 0.131649 0.00828 0.156764 0.551824
1 nesil siiresi (s) 0.040384 0.041445 0.034371 0.040374 0.32614
Bagarim sayisi 2 1 4 I 1
Ortalama 9/25=0.36

Basarim Sayisi
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Tablo 13. ABC, PSO ve DE algoritmalarinin ODS modellemede TEST faz1 kiyaslamas:

ODS 1 ODS 2 ODS 3 ODS 4 ODS 5
Algoritma Oleiit (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 0.203715
En kot 1.97251 0.801725 547.1167 5.72806 1322.705
ABC Basarim Sayisi 0 1 0 0 0
Ortalama
Bagarim Sayisi 1/10=0.1
En iyi 0.032866 0.035922 0.017745 0.120933 0.201923
: En kotii 1.869034 1317354 10.55646 21.5831 344.9939
G-ABC-l | Bagarim Sayisi 0 0 0 0 0
Ortalama
Bagarim Sayisi 0/5=0
En iyi 0.023195 . 0.028244 0.024321 0.08736 0.201685
En kot 2.494889 0.924081 5.162191 6.997366 154.9019
G-ABC-1I | Basarim Sayisi 1 0 0 0 0
Ortalama
Basartm Sayis! 1/10=0.1
En iyi 0.054068 0.025113 0.023815 | 0.083096 0.324227
En kot 1.278393 1.094454 51.89824 | 0.732723 0.931145
PSO Basarim Sayisi 0 0 0 2 0
Ortalama 2/10=02
Basarim Sayisi
En iyi 0.037084 0.022213 0.014848 0.119945 0.393983
En kot 1.066521 0.272192 18.25806 0.742309 5.139894
G-PSO-I | Basarim Sayisi 0 1 1 0 0
Ortalama 211002
Basarim Sayisi
En iyi 0.047424 0.024831 0.031532 0.204259 0.025181
En kotil 0.195956 0.675152 2.356835 0.919691 0.640239
DE Bagarim Sayist 1 0 1 0 2
Ortalama 4/10=0.4

Basarim Sayisi
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ABC Algoritmasinin PID Denetle¢ Parametrelerinin
Optimizasyonunda Kiyaslamah Basarim
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Ozet

Bu bildiride, sezgisel arama algoritmalardan biri
olan ABC (Artificial Bee Colony) algoritmasimn
basarimi ile karmagik problemlerin ¢oziimiinde
yaygin olarak kullamla - gelen diger popiiler
sezgisel arama algoritmalarvun (GA, TACO,
PSO, DE) basanmlarun hyaslama sonuglar
verilmigtir. Kiyaslama DC motor hiz denetiminde
PID denetle¢ parametrelerinin  optimizasyonu
problemi  iizerinde yapimisnr. Algoritmalar
problem iizerinde aym siirii  biiviikligi  ve
maksimum nesil sayist kullamdlarak 100'er kez
kosturulmus, elde edilen sonuglar merkezi egilim
olgileri ile  degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuclar, ABC algoritmasimun ozellikle bir nesil
icin gerekli kosma siiresi bakinundan iistiinliigiinii
gostermistir.

1. Giris
Miihendislik  bilimlerinin®  uygulamalarinda
karstlagilan  problemlerin - cogunlugu  dogrusal

olmayan bir davrams sergiler. Bu tip problemlerin
niimerik ¢oziimlerinin zor ya da miimkiin olmadig
durumlarda kullamilmak {izere dogal yasamda
gozlenen bazi olaylardan esinlenerek gesitli
sezgisel algoritmalar gelistirilmigtir. Ozellikle ¢ok
parametreli problemlerin optimizasyonu ¢ok
boyutlu - uzayda arama gerektirdiginden, bu tip
problemlerin klasik optimizasyon yontemleri ile
¢Oziim siirecinde zorluklar kacinilmazdir.

Bu zorluklart asmada sezgisel algoritmalarin
gosterdigi  bagarim, bu algoritmalarin  bilimsel
camiada bir ¢ok alanda yaygin uygulama alam
bulmasma sebep  olmustur. Bu. = sezgisel
yaklasimlardan Genetik Algoritma (GA), Karninca
Kolonisi  Algoritmas1 (ACQO), Parcacik. Siiril
Optimizasyonu (PSO) ve Farksal Gelisim
(Differential Evolution, DE) algoritmasi en yaygin
kullantlanlar arasinda sayilabilir.

ABC (Artificial Bee Colony) algoritmasi 2005
yilinda bal anlarinin davramgtarindan csinlencrek
Dervig Karaboga tarafindan tanimlanmig [1] yeni

Universitesi, Giiliimbe,

ozlemsarac2002@gmail.com
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bir  sezgisel  optimizasyon  algoritmasidir.
Algoritmanin 6n plana ¢tkan 6zelligi, isleyiginin
PSO ve DE kadar basitliginin yam sira sadece
koloni bliyiikliigii ve maksimum limit dongii gibi
genel  denetim  parametrelerini kullamyor
olmasidir.

Bu calismada ABC'nin PID parametrelerinin
ayarlanmast problemi izerinde bagarim dort farkl:
sezgisel ‘arama algoritmasit ile istatistiksel
kiyaslanrmg ve bu  algoritmalarin  bagarimlan
degerlendirilmistir.

2. ABC Algoritmas

ABC optimizasyon algoritmasi c¢n fazla
nektara sahip kaynagin ycrini bulmaya calisarak
arama uzayindaki olast ¢dziimlerden en uygununu
bulmaya calismaktadir. ABC algoritmasinin temncl
igleyisi ~ Sekil 1'de verilen kaba kodla
ozetlenebilir. Sekil 1'de dzetlenen iglemlert sirast
ile [2]den tamimlayalim: Baslangic yiyecek
kaynaklarmm tretilmesi (1) ile yapilir. Esitlikte
i=1..N/2, j=L..D, x"™ ve X siasiyla j.
parametrenin alt ve {ist siir degeridir.

xi; = X"+ rand(0,1) x (x"9% — xM) (1)
(1) ile atanan is¢i anlar i¢in atanan k indisli bir
komsu kullanilarak yeni bir yiyecek kaynagi
uretilmesi (2) ile yapilir. Esitlikte j [1 D]
arahginda rasgele iretilen tam sayr ve 9 [-1 1]
aralifinda rasgele tretilen sayidir,

Uy = Xy + 6y — xy) )
Gozcti- arldann seleksiyonda  kullanacaklari - p;
olasitik degerlerinin hesaplanmasi (3) ile yaptlir.
Esitlikte fit; i. 1s¢i anmn uygunluk degeri olup N
kolonideki art sayisidir.

P = fiti/ S fit, (3)
Gozeli anlann (2) ile yeni bir ¢oziim iretip
iiretmeyecekleri [0 1] araliginda rasgele iretilen
sayinin (3) ile hesaplanan p;den- kiigiik ya da
biiyiitk olmasina baghdir. - Algoritmada koloni
biyiiklugi (N) genellikle 20-50 arasi, yiyecek
kaynaginin terk edilmesi ile ilgili limit (I.C) deger
icin ise NxD degeri Onerilmektedir [2].
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(L) belirle
(Gmasx),

Arama uzays boyulunu
Maksimum nesil s53yisa

Ite=1

ite=Gmax oluncaya dedin Tekrarlal
i=1

i=N/2

[1

i.

oy

oluncaya dedin Tekrarla2
N/Z]aralaganda 1.

1. isg¢t ar:

v; ve X;
i=i+1
Tekrarla2 son

Faydasiz

rasgele ¢bzim lret)

ite=ite+tl
Tekrarlal son

¢ozim sayisi(fail)2LC olan

siirid biytdkligl
Baslangi¢ yiyecek kaynaklarini rasgele ata
N/2 is¢l ara i¢in baslangi¢ uygunluk dederi

Iggl ary icin rasqgele komsu seg (k)
is¢i ar:r i¢in k komsunu da kullanarak yeni yiyecek kaynadi tret
ve X; srasinda ag¢ gdzli segme islemini uygula
Efer u: favdasiz ise fall;= fail;+1
p: olasilik degerini hesapla
olasilik deferine gire gbzcii ar:i ata (vi)ve deferlendir
srasinda ag gdzli segme islemini uygula
Eger v, favdasiz ise fail;= fail;+]

arilar

Simdiye kadar elde edilen en iyi ¢Sziimi

Elde edilen en iyi ¢Szimi (ariyi)problemin ¢ézimi olarak ata

(N}, (LC)
(%)
(fit) hesapla

kaynadir birakma limiti

(us)

yerine kaglf ari ata (yeni

{ariyi) sakla

Sekil 1. ABC algoritmasinin kaba kodu.

3. Kiyaslamada Kullamlan Algoritmalar

Bu bolimde ABC algoritmasinin basarimin
kiyaslamada kullamlan dort sezgisel arama
algoritmasina ait temel bilgiler verilmistir.

3.1. Genetik Algoritmasi (GA)

Genetik algoritmalar dogada ancak daha iyi ve
daha kuvvetli olan bireylere yasama sansinin
verildigi biyolojik olaylara benzetilerek John
Holland [3] tarafindan 1975te gelistirilmis
sezgisel bir arama algoritmasidir. C6zim igin
“iyi"nin ne oldugunu belirleyen bir uygunluk
(fitness) fonksiyonu ve yeni c¢oziimler iretmek
icin dogal seleksiyon, caprazlama, mutasyon ve
inversion operatorieri kullanir. GA kromozom adi
verilen 0 ve [llerden olugan dizi seklinde
bireylerden olusan siirlide asagida verilen islem
basamaklari ile en iyi ¢oziimii arar.

1. Bagslangig siiriisiinti olustur

2. Siiriiniin her bir bireyi icin uygunluk degeri
hesapla

3. Kromozomlar uygunluk degerlerine gore seg ve
segilmis kromozomlart eglesme havuzuna kopyala
ve ciftler halinde grupla

4. Caprazlama:fki ebeveyn kromozomun arasinda
belirlenen pargalar takas et

5. Mutasyon:Genetik ¢esitliligi saglamak amacivia
veni bireyin bir bitini degistir

6. Dongii:Nesil sayist kadar 2. adima don

7. Son:Siiriideki -en ivi uygunluga sahip olan
kromozomu ¢bziim olarak ata

3.2.FarksalGelisim Algoritmas1 (DE)

Farksal Gelisim Algoritmasi Price ve Storn [4]
tarafindan 1995 yilinda gelistirilmis isleyis ve
operatbrleri itibariyle genetik algoritmaya (GA)
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dayanan popiilasyon temelli sezgisel bir

optimizasyon teknigidir .

DE algoritmasinin temel fikri stirideki iki birey
arasindaki  farkin  diglinci  bir  bireye ilave
edilmesine dayanmaktadir. DE algoritmalarinda
10 farkl: strateji vardir. Bu ¢aligmada algoritmanin
en yalin hali olan ve DE/rand-to-best/1/bin olarak
adlandinlan  strateji  [5] kullamlmustir. Bu
adlandirmada, ilk kistm karnistirilacak bireyi, ikinci
kisim itk kisim ile caprazlama yapilacak fark
vektdrlerinin saytsin1 son kisim ise. caprazlama
tipini gostermektedir. Bu stratejiyi kullanan DE
algoritmasinin isleyisi kisaca asagida verilmistir.

1. DE algoritmasmun parameirelerinin belirlenmesi.

2. Baglangig popiilasyonunun rastgele olugturulmasi

3. Her bir bireyin uygunluk degerinin hesaplanmas
ve en iyi bireyin tespit edilerek saklanmas:

4. Popiilasyon icinden secilen stratejiye uygun farkh
bireylerin secilmesi, mutasyon ve ¢aprazlama
islemleri ile yeni popiilasyonun olugturulmast

5. Eski  popilasyon — ve  yeni  olusturulan
popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerlerine
gore yeni popiilasyon bireylerinin secilmesi

6. Popiilasyondaki en iyi bireyin giincellenmesi

7. Eger maksimum nesil savisina wlagilmady ise 4.
adwna  gidibmesi,  aksi  halde  aramamn
sonlandirilmas:

8. Son adundaki en ivi bireylerin- ¢oziim olarak

kullamimast.

3.3.Parcacik Siirii Algoritmasi (PSO)

Parcacik siirii optimizasyonu algoritmast 1995
yiiinda  Kennedy wve Eberhart tarafindan
gelistirilmis, bireysel ve sosyal etkilesimi
kullanarak bireylerini arama uzaymda en anlaml
bilgeye yonlendiren stirli tabanli sezgisel bir
arama algoritmasidir. Algoritma rasgele atannusg
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bireylerle (parcacik) baglayarak her bir nesilde
parcaciklarin hizlarr ve pozisyonlar1 giincellenir.
Bu ¢alismada pargacik hizlarimin giincellenmesi
icin algoritmanin yalin hallerinden biri olan (4)’de
verilen yontem [6] kullam lmugtir.

K (P/h./ —Pi (”))"’

vi(n) =&viln—1) +
i) = gjmd ) az”:(l)gb_lﬁ(”)

)

3.4.Tur Atan Karmca Koloni Algoritmasi
(TACO)

TACO algoritmast Hiroyasu ve arkadaglan [7}
tarafindan - gelistirilmistir. Algoritmada bireyler
ikili sayr dizisi ile temsil edilmekte olup her bir
yapay karinca dizideki bir elemanin degerinin | ya
da 0 olup olmadigina karar vermeye calisir. Karar
vermede karincalar sadece koku maddesi
(feromon) bilgisini kullanir. Bir karinca dizideki
tim ikili sayilarin degeri igin karar verdiginde
problem i¢in bir ¢oziim Uretmis demektir. Bu
¢bzlim, problem icin degerlendirilir ve uygunluk
fonksiyonu olarak  adlandinlan bir fonksiyon
aracthigiyla ¢oziime iligkin bir uygunluk degeri
elde edilir. Bu degere bagh olarak, yapisacak bir
koku maddesi miktart ikili sayilar arasinda olusan
yapay biitiin alt yollara yapistinlir [8]. Sekil 2
TACO'da bir karmcamin  arama  mant
resmedilmistir. Algoritma hakkinda daha kapsamli
bilgi [8]'den elde edilebilir.

o [0][0] o] (9 [) (01 (2] (@) (a1 (2]
iaanininiaEa

0001101001

Sekil 2. TACO'da karincanin arama sekli.

4. Kiyaslama Uygulamasi

Bu calismada 6nceki bslimde kisaca tammlanan
GA, DE, PSO ve TACO algoritmalanyla ABC
algoritmasinin  basanim  kiyaslamasi i¢cin DC
motoru hiz denetimi ig¢in PID parametrelerinin
(Kp, Kd wve Ki) belirlenmesi problemi
kullantimistir. Sekil 3’de DC motor modeli dbek
semasi verilmistir. Bu ¢alismada, gercek bir DC
motora ait ve Tablo 1’de verilen parametrelerle
aynk zamanda sayrsal coziimleme ile sezgisel
algoritmalarin basarimlan s1nanmstir.
Algoritmalar kosturulurken denetlec igin on ayar

degerleri  Sekil  4'de  verildigi  bigimde
kulfanilmigtir.
Ty . A Tiy ! S|
H‘\), ") o] 1is) N L
TR seb |

Sekil 3+DC motor modeli 6bek semasi [9].
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Tablo 1+DC motor parametreleri.

Motor giicii p=93.3 kW
Motor gerilimi y=210V
Hiz 1150 devir/dk
Rotor evlemsizlik J=2.83 kg.m’
Mekanik sistem siirtiinmesi b=1.89Nms
Moror sargt endiikians: L=12mH
Motor sargt direnci R=0.01250)
Z1t emk sabiti K=1.78 N/A
120
i
100
5 %0
E 80
2 80
50 d 1
40
30 l

0 5 10 15

tsl
Sekil 4=Acisal hiz denetiminde icin kullanilan &n
ayar (set) degerleri degisimi.

PID parametrelerinin optimizasyonu igin sezgisel
algoritmalarinin bireyleri uygunluk degeri (5)'de
verilen ortalama karesel - hata (mse) Olg¢iiti
kullamimustir, Esitlikte N bireylerin belirledigi
degerlerle isleyen PID denetle¢ denetimi altinda
sayisal sistem ¢oziimiinde kullamilan toplam adim
sayisini, @, motor acisal hiz Gnayar (set) degeri,

@, ise sistem ¢dziimiinde elde edilen agisal mz
degerini  ve k  Ornekleme  indeksini
gostermektedir.
l v 2
£=—2 (@, k)~ o, k) (5
N =

Kullamlan sezgisel algoritmalarda stiri buyiikligi
(birey sayisi) 30, en biiyiik nesil sayist olarak 100
almmrustir.  Algoritmalarda kullanilan parametreler
sirastyla; ABC igin kaynag birakma limit degeri
LC=90, GA i¢in I8 bit gen gosterimi, mutasyon
olasilik 0.5, ve ¢aprazlama olasilik orani ise 0.01;
DE algoritmas: igin dlgekleme faktorti 0.5 ve
caprazlama olasthik oram ise 0.7, PSO igin
£=0.7298, c;=c,=2.05, pargacik hizlan parametre
alt fiist siur degerlerinin 1/5% ile sinirl; TACO
icin bireyler icin 18 bit gdsterim, buharlasma oram
0.1'dir. PID parametrelerinin sinir degerleri (6)’'da
verildigi bicimde kullamlmustir,

0<K, <10, 0<K,s3, 0sK,<10 (0)
Her  bir sezgisel  algoritma = MATLAB
programlama  dilinde  kodlanarak Intel(R)

Core(TM) 17, Q 740 @ 1.73 GHz CPU, 6 GB
RAM donanimly, 64 bit isletim sistemine sahip bir
diz dstd bilgisayarda cahstirloustir. Her bir
algoritma, bir onceki boliimde tanimlanan
problemin ¢oziimiinde basarimini irdelemek icin
100’er kez kosturulmustur. Her bir ayn c¢alisma
sonucu bulunan PID parametreleri ve en son
nesilde elde edilen en iyi ol¢tit degeri, her bir
algoritma i¢in Sekil 5-9'da ayrt ayn verilmigtir.
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Kd
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Q
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Sekil S=ABC algoritmasinin sonuclart.
0.5
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' 04
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Sekil 6=DE algoritmasiin sonuglari.

¢ 50
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100 0 50
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Sekil 7=GA algoritmasimin sonuglari.
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Sekil 8<PSO algoritmasinin sonuglari.

8 = e
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Sekil 9+TACO algoritmasimim sonuglari.

5. Sonuclar ve Yorumlar

Her. bir algoritmanmn 100 kez kosturulmas
sonucu bulunan Sekil 5-9'da verilen sonuglar
Tablo 2’de merkezi egilim Sl¢iilerine dayali olarak
irdelenmis ve tabloda her bir algoritma igin
aritmetik ortalamasi verilen PID parametreleri ile
denetim basarim Sekil 10°da verilmistir. Tablo
2’de toplu olarak verilen istatistiki sonuclar baz
alinarak, en iyi basarimi gosteren algoritmaya ait
verl koyu mavi yazi tipi ile, en kotii bagarim
gosteren algoritmaya ait veri alt ¢izilmis kirnuz
yazi tipi ile verilmistir. Bu verilere dayali olarak,
DE algoritmasinin nesil basina gerekli kosma
zamani hari¢ tim kategorilerde en iyi basarim
gosterdigi gorilmektedir. ABC algoritmasiin ise
nesil bagina gerekli kosma zamaninda son derece
garpicr Gstlinligiiniin yam sira diger kategorilerde
de DE algoritmasinin en yakin rakibi oldugu
degerlendirilebilir,. DE  ve ABChin ardindan

‘basarim siralamas1 olarak PSO, TACO ve GA
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verilebilir. Ancak, en Onemli gosterge olarak
goriilebilecek nesil basina ortalama kogma zamani
kategorisinde siralama ABC, DE, PSO, TACO ve
GA seklindedir. Bu sonuca dayah olarak, gercek
zamanly uygulamalarda ABC'nin  kullaniminin
diger dort rakibine gore belirgin olarak -elverisli
oldugu anlagiimaktadr.
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Tablo 2: Algoritmalarin 100 kez kosturulma sonucu basarim kiyaslama Slgtitleri.

Kategori Oleiitia ABC
Eniyi uygunluk  Aritmetik ortalama 32451353
degeri (Son Ort. sapma 0.001619
nesilde bulunan)  Varyans 0.005299
Kp Degeri (Son Aritmetik ortalama 9.949624
nesilde bulunan) Ort. sapma 0.099743

Varyans 0.501230
Kd Degert (Son Aritmetik ortalama 0.169251
nesilde bulunan) Ort. sapma 0.024792
Varyans 0.124600
Ki Degeri (Son Aritmetik ortalama 9.998712
nesilde bulunan) Ort. sapma 0.002549
Varyans 0.012811
1 nesil igin Aritmetik ortalama 0.095168

gerekli siire [s]

GA DE PSO TACO
164.068177 ~ 32430369 60.3918143 191.952581
15.770520 Eobe-1d 12.636871 6.510355
19158736 6.39¢-14 16.825271 7.883210
7.626984 10 9.999825 7.039683
0.588024 6.93e-16 3.47e-04 0.256561
0.758087 AR5 0.001742 0.322914
2.521111 0.156927 0.96898 1 2.863651
0.250060 . 2404 0.318168 0.083505
0.289377 7 A% 4y 0.423048 0.108125
7.470370 10 9.9937182 7.941269
0.601682 3.91e46 0.012203 0.696921
0.735951 R LT 1) 0.046348 0.849996
0.321317 0.198012 0.215582 0.272611

acisal hiz [rad/s]

t[s]

Sekil 10: Algoritmalarla bulunan parametreler ile sistem denetim bagarimlar1.
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