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Ozet — Son yillarda meta-heuristik optimizasyon algoritmalarinin sayisinda &nemli oranda bir artis
yasanmistir. Cok ¢esitli problemlerin optimal ¢6ziimiinde kullanilan meta-heuristik algoritmalarin
evrimsel, siirii, fiziksel, insan, biyolojik, matematik ve sistem tabanli olmak ftizere g¢esitli tiirleri
bulunmaktadir. Bir sistemin matematiksel modelini elde etmek ¢ogu zaman zahmetli, bircok ihmale
dayanan ve karmasik bir siiregtir. Giris ¢ikis verilerinin analiz edilerek bir matematiksel modelin elde
edilmesi siireci olarak ifade edilen ve kontrol sistemleri miihendisliginin énemli alt dallarindan biri olan
sistem tanimlama yontemleri sayesinde basit deneyler ile belirtilen zorluklar1 asmak miimkiindiir. Bu
calismada; yapay ekosistem (AEO), cicek tozlasma (FPA), giive-alev (MFO), halat ¢cekme (TWO) ve
karmnca aslani algoritmasi (ALO) gibi ¢esitli meta heuristik optimizasyon algoritmalar: sistem giris
cikisindan toplanan verileri kullanarak bir transfer fonksiyonunu elde etmek i¢in kullanilmigtir. Boylece
meta heuristik algoritmalarinin sistem tanimlama problemlerinden biri olan transfer fonksiyonlariin da
elde edilebilmesi i¢in kullanilabilecegi ilk defa gosterilmistir. Belirtilen algoritmalar yaygin bir gelistirici
ekosistemine sahip olmas1 ve diisiik 6zellikli donanimlarda bile basarili bir sekilde calistirilabilmesinden
dolay1 Python programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Onerilen algoritmalarin performans
karsilastirmasini yapabilmek i¢in zaman sinirliligi, maksimum jenerasyon kistasi, erken durdurma kriteri
ve maksimum fonksiyon hesaplama sinirliliklart ele alinmis ve sonuglart sunulmustur. Yapilan analizler
sonucunda, énerilen meta heuristik algoritmalarinin sistem tanimlama problemlerine kolaylikla ve basariyla
uygulanabilecegi gortilmiistiir.

Anahtar Kelimeler — Sistem Tanmimlama, Meta-Heuristik Algoritmalar, Optimizasyon

karar degiskenleri, karmagsik dogrusal olmayan
kisitlamalar ve amac fonksiyonlar: olan karmagik

I GIRIS optimizasyon problemleri ortaya ¢ikmistir. Ancak

Gergek diinya problemleri i¢in optimizasyon doga, bu karmasik sorunlarin iistesinden
alan1 giderek daha zorlu hale gelmekte ve onlarca gelebilecek yapay zeka yontemleri gelistirmek igin
yildir arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Bu ilham vermektedir [1]. Meta-heuristik
problemlerin Ustesinden gelmek i¢in en sik algoritmalar, ¢ok cesitli problemleri ¢dzme
kullanilan yontemler sayisal yontemlerdir, ancak amaciyla kullanilmaktadir ve gesitli uygulamalar
bu yontemler gradyan bilgisi gerektirir ve icin tasarlandiklarindan, genis bir kullanim alanina
basglangi¢ noktalarina duyarhidir, bu da global sahiptirler. Bir sirketin {iretim siirecini optimize
optimum aramayr zor ve kararsiz hale etme, yapay zeka veya veri madenciligi gibi birgok
getirmektedir. Son zamanlarda, geleneksel sayisal alanda kullanimlari mimkiindiir. Bu noktada
yontemlerin etkili bir sekilde ¢ozemedigi, ¢oklu makine 6grenmesi matematiksel modellerin elde
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edilmesi i¢in kullanilmakla birlikte yapilan
literatiir calismalarinda meta heuristik
algoritmalarin bir sistemin matematiksel modelini
elde etmek iginde kullanilabilecegi goriilmiistiir.
Kontrol sistemlerinde bir sistemin girig/¢ikis
arasindaki iligkiyi matematiksel olarak gostermek
icin  transfer  fonksiyonlarinin  kullanimi
miimkiindiir. Bunun i¢in Ziegler-Nichols’un agik
dongii veya kapali dongii metotlarin1 kullanarak
yaklasik olarak transfer fonksiyonlarini elde etmek
mimkiindiir. Boylece transfer fonksiyonu
belirlendikten sonra bir kontrolor tasarlamak daha
kolay olmaktadir [2][3].

Sistem tanimlama yontemleri, gercek sistem
veya simiilasyon tizerinden elde edilen veriler
kullanarak  sistemin  matematiksel modelini
tiretmeyi amaclar. Bu yontemler, sistemlerin
dogrusal veya dogrusal olmayan modellerini
tanimlayabilirler ve kontrol teorisi, istatistik,
sinyal isleme gibi bilim dallarinda siklikla
kullanilmaktadirlar.  Sistem tanmimlama igin
parametrik ~ ve  non-parametrik  yontemler
gelistirilmistir. Parametrik yontemler, sistemin
belirli bir matematiksel modele sahip oldugu
varsayimiyla calisir. Bu yoOntemler, sistemin
parametrelerini tahmin etmek icin giris-¢ikis
verilerini kullanir. [4]

Yapay ekosistem tabanli optimizasyon (AEO),
canli organizmalarin iiretim, tiiketim ve ayrigma
davraniglarin1  taklit  ederek  optimizasyon
problemlerini  ¢ozmek i¢in  kullanilan  bir
yontemdir. Bu yontem, matematiksel problemleri
ve ger¢ek diinya miihendislik problemlerini
¢ozmek icin kullanilabilir. AEO algoritmas: PV
modiil parametrelerinin hesaplanmasinda
kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir [5]
Omotoso vd. (2022) Hibrid enerji sistemlerinin en
uygun boyutlandirmasi i¢cin AEO algoritmasini
kullanmis ve diger yontemlerle karsilastirmalar
yapmustir [6].

Abdel-Basset vd. bitkilerdeki ¢igeklerin yayilma
roliinden esinlenilerek gelistirilmis bir hesaplama
zekas1 olan Cicek Tozlasma Algoritmasi (FPA)
Oonermigtir. Bu algoritmayr  Non-parametrik
Friedman testi ile istatistiksel olarak analiz
edilerek performansinin daha istin oldugunu
belirtmistir [7]. FPA, ¢ogu evrimsel algoritma
gibi, erken yakinsama sorunu yasamaktadir. Bu
nedenle, makalede adalar modeli kullanilarak
FPA’nin cesitliligi korunacak sekilde
gelistirilmesi onerilmektedir [8]. Kopciewicz, P.

017

vd. (2020), meta-sezgisel arama stratejilerinin son
zamanlardaki biliylimesinin, hesaplama
optimizasyonu alaninda biiyik bir ilerleme
getirdigini belirtmektedir. Yaptiklar1 c¢alismada,
cicek tozlasmasi siirecini taklit eden bir modifiye
edilmis bir optimizasyon teknigi sunulmaktadir
[9]. Karinca aslani optimizasyonu (ALO) ¢ok
amacli optimizasyon problemlerini ele almak i¢in
iki sorunu ¢dzmesi gerektigi belirtilmistir. Pareto
esitligi  ve bireylerin  mesafe bilgilerinin
birlestirilmesiyle yeni bir 6l¢lim sunulmus ve bu
Ol¢tim ilk sorunu ¢6zmek igin kullanilmistir [10].
Diger bir c¢alismada ALO adli algoritma,
fonksiyon optimizasyonu, kisitlamali miithendislik
problemleri ve ¢ok amagli fonksiyon optimizasyon
problemleri gibi bircok alanda test edilmis ve hizli
yakinsama ve yiliksek hassasiyetle {istlin
performans goéstermistir [11]. Ayrica ALO
algoritmalarini makine 6grenimi, ag uygulamalari,
miihendislik uygulamalari, yazilim miihendisligi
ve gorinti isleme gibi alanlara uygulayan
¢alismalar mevcuttur [12].

Giive-Alev Optimizasyon (MFO - Moth-Flame
Optimizasyon) algoritmasimin erken olgunlasma
sorununa odaklanan ¢alismalarda mevcuttur. Bir
calismada kesif davranigin1 gelistirmek i¢in alev
flizyon mekanizmas1 var olan yonteme entegre
edilmis ve algoritmay1 gelistirmiglerdir [13] Kaur
vd. (2020) dogadan esinlenen MFO algoritmasinin
kesif yapma kapasitesinin zayif oldugunu, bu
nedenle performansini artirmak icin bir Cauchy
dagilim fonksiyonu eklenmis, en iyi alevin etkisi
artirllmis, adaptif adim boyutu ve yineleme
bolinmesi gibi degisiklikler oOnerilmistir [14].
Diger bir calismada, yazarlar hiperspektral
goriintiileme (HSI) veri kiimesi i¢in MFO
algoritmasini kullanarak bant se¢imi yapmay1
onermektedir [15]

Bu ¢alismada ele alinan algoritmalardan biri de
halat ¢cekme optimizasyon (TWO) algoritmasidir.
Ghelichi vd. (2020) sivil yapilar igin Halat Cekme
Optimizasyonu (Tug of War Optimization - TWQO)
yontemine dayanan yeni bir aktif noro-bulanik
optimize edilmis kontrol algoritmast
onermektedir.  Onerilen  ydntem,  hidrolik
aktiiatorler ve izolasyon mesnetleri ile donatilmis
dogrusal olmayan bir karayolu kopriisiiniin
tasarimi i¢in kullanmigtir [16]. Kaveh ve Zolghadr
(2016), TWO algoritmasint Newton mekanik
yasalarin1 kullanarak aday ¢oztimleri bir ip ¢ekme
yarismast takimi olarak ele alir ve ¢6zim



kalitesine gore takimlarin yeni konumlarini

belirlemislerdir [17].

Ozet olarak;

1- Onerilen meta-heuristik algoritmalar ilk defa bir
sistemi tamimlamak ic¢in kullanilan transfer
fonksiyonlar1 tiretmek i¢in kullanilmistir.

2- Yapilan karsilastirmalarda AEO algoritmasi
daha iyi performans degerine ulagsmustir.

3- Yaygin gelistirici ekosistemine sahip olmasi ve
kiiglik donanimlarda bile basariyla caligabildigi
icin Python programlama dili tercih edilmistir.

4- FErken durdurma simirhili, maksimum
jenerasyon smurliligi, zaman smirliligt  ve
fonksiyon hesaplama smirliligi kiyaslamalari

yapilmis ve performanslar1 degerlendirilmistir.
5- Ele alinan sistem i¢in parametre degisimleri ve
giivenilirlikleri incelenmistir.

I.LMATERYAL VE YONTEM

Alt boliimler boyunca bu makalenin konusu olan
sistem tanimlama ve optimizasyon
algoritmalarindan bahsedilmistir.

A. YAPAY EKOSISTEM OPTIMIZASYONU (AEQO)

Yapay ekosistem tabanli optimizasyon (AEO) adl1
dogadan ilham alan yeni bir meta-sezgisel
optimizasyon algoritmasidir. Dogal ekosistemdeki
enerji akisindan motive edilen popiilasyona dayali
bir optimize edicidir ve bu algoritma, iiretim,
tiketim ve ayrigma dahil olmak iizere canl
organizmalarin {i¢ benzersiz davranisini taklit
etmektedir. Ureticiler genellikle otobur tiiketiciler
ve omnivor tiiketiciler i¢in temel gida
saglamaktadir. Tiiketiciler, yiyeceklerini
yapamayan hayvanlardir; bu nedenle enerji ve
besin elde etmek icin {ireticilerden veya diger
tilketicilerden beslenmek zorundadirlar.
Tiiketiciler etobur, otobur ve omnivor olarak
siniflandirilabilir. Sadece iireticileri (bitkileri)
yiyen hayvanlara otobur denir. Hem iireticileri
hem de diger hayvanlar1 yiyen hayvanlara
omnivorlar denir. Sadece diger hayvanlar1 yiyen
hayvanlara etobur denir. Ayristiricilar, hem o6li
bitkiler (iireticiler) hem de hayvanlar (tiiketiciler)
veya canli organizmalarin atiklariyla beslenen bir
organizmadir.[1]  Ayrstiricilar  bakteri  ve
mantardan olusur. Bir organizma dldiigiinde,
ayristiricilar - kalintilari  pargalar  ve  onlan

518

karbondioksit, su ve mineraller gibi Dbasit
molekiillere doniistiirmektedir. AEO'ya dayali bir
ekosistemin temsili Sekil 1'de gosterilmektedir.

3. Dereceden
«— Tiiketiciler

&
N n
K ; 2. Dereceden
$ P N Tiiketiciler
P> !
&
) /
T P
[ 1. Dereceden Tiiketiciler
- 8
L)
-

Sekil-1.  Uretici, Tiiketici ve Ayristiricilar
Uretim  operatoriiniin ~ matematiksel ~modeli
asagidaki gibi temsil edilir:
x(E+1) =1 = a)x, () + axyana(t) 1)
a=(1-tp)n )
Xrana =7(U —L) + 1L (©)

Tiiketimi modelleyen denklem
gibidir:
xi(t+1) = 10+ (0 %),
i€[3,....,n]
j =randi([2i — 1])
Bir omnivorun tliketim davranisini modelleyen
matematiksel denklem su sekilde ifade edilebilir:
xi(t+ 1) = 50 + € ((1(© - 1)
+ 1= (3O -5 0)),
i€[3,....,n]
Burada C, [0,1] araliginda rastgele bir sayidir. Bu
tikketim operatorii i¢in, AEO, bir popiilasyondaki
en kotii bireye veya rastgele secilen bir bireye veya
her ikisine gére arama yapan bireyin konumunu
giincellemektedir. Ayrisma, bir ekosistemin
isleyisi acisindan ¢ok hayati bir siirectir ve
denklemdeki gibi gosterilir.
x(t+1) =x,()+ D(exn(t) - hxi(t)), i

ise asagidaki

(4)

(®)

=1,...,n ©)
D =3u, u~N(0,1) (7
e =ryrandi([12]) — 1 (8)
h=2r;—-1 9)

B. CICEK TOZLASMAS ALGORITMASI (FPA)



Cicek tozlagma algoritmast FPA, ¢icekli bitkilerin
tiremesiyle ilgili dogadan ilham alan bir
optimizasyon  yontemidir. FPA’nin  temel
matematiksel ifadesi denklem 10°da gésterilmistir.

[7]

x* = xf + YLD (g. — xf) (10)

Burada x"*! ¢6ziim vektorii, g* mevcut en iyidir. y
adim boyutunu ayarlama faktoridiir.

C. KARINCA ASLANI ALGORITMASI (ALO)

Karinca aslanlari, Myrmeleontidae ailesinden olan
yirtict bir bdcek tiiridiir. Larva evresindeki
beslenme davraniglarindan  dolayr  isimlerini
almiglardir. Karincalarin  bulundugu bdélgelere
koni seklinde tuzaklar olusturarak karincalar
beklerler.  Karincalar  tuzaktan  ¢ikmasini

engellemek icin kum firlatirlar ve tuzagin dibine
cektikleri karincalar1 biiyiik ¢eneleri ile yutarlar.
sonra
Bu mekanizma

Her  avdan
hazirlarlar[18].
gosterilmektedir.

tuzaklarin1 ~ yeniden
Sekil 2’de

Sekil-2. Karinca aslani avlanma stratejisi.

Bu ilging avlanma  mekanizmasina  ait
matematiksel model rastgele yiiriiyiislerle baglar
ve asagidaki denklemler ile gosterilir.

cf = Antlionf + c* (11)
d! = Antlion} + d* (12)
ct=ctJt (13)
dt = dt. 1" (14)

Burada 1 kaydirma oranin1 gostermektedir ve
optimizasyon sirasinda belirli oranlarda arttirilir.
Bu mekanizmanin  ayrintilar1  Mirjalili’nin
calismasinda [19] bulunabilir.

D. GUVE-ALEV ALGORITMASI (MFO)

MFO algoritmasinin ana fikri, bir¢ok giive tiirliniin
151k kaynaklarinin etrafinda yaptig1 hareketleri
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taklit etmektedir. Bu hareketler, giivelerin 151k
kaynagina olan uzakliklarini en aza indirmeyi
amaclamaktadir. Bu ama¢ dogrultusunda, MFO

algoritmasi, popiilasyon igerisindeki gilivelerin
pozisyonlarmi1 degistirerek en iyl ¢0ziime
ulagmay1 hedeflemektedir [20]. MFO

algoritmasinin denklemi soyle ifade edilmektedir.
S(M;, F;) = D;.e"t. Cos(2nt)
ax*F;+(1—a)=*eniyialev
+ 2
Burada “a” parametresi lineer azalan fonksiyondur
ve en 1yi ve karsilik gelen alevin etkisini kontrol
eden kontrol faktorii olarak kullanilir.

(15)

(P4

L
a=06—-04=* T (16)

E. HALAT CEKME OPTiMiZASYONU (TWO)

Halat ¢ekme, iki rakip takimin zit uglarini
kavrayarak bir gili¢ yarigmasi yapmasidir. Oyunun
temel kurallari, takimlarin karsi taraftaki
oyuncular1 kendi tarafina ¢ekmesini ve ipi belirli
bir mesafeye kadar ¢ekmesini igerir. Genellikle iki
takim arasinda oynanir ve her takimin esit sayida
oyuncusu olur. Yarisma, belirli bir alanda
gerceklestirilir ve belirli bir siire icinde kazanan
takim, rakibinin yer degistirmesini saglar. Halat
¢ekme, diinya genelinde popiiler bir etkinlik olarak
kabul edilir ve ozellikle okul etkinlikleri, sirket

piknikleri ve aile etkinlikleri gibi grup
etkinliklerinde yaygin olarak oynanir [21]. Sekil 3’
te c¢ekismede yarisan takimlardan  birini
gostermektedir.

Halat ¢ekmede yarisan bir takim

Skjl-3.
TWO algoritmasinda bileske kuvvet su sekilde
hesaplanabilir:

Fo=F, — Wiy

A7)



Sonug¢ olarak, 1 nesnesi j nesnesine dogru
Newton'un ikinci kanununa goOre saniyesine

hizlanir:
E

i nesnesi sifir hizdan basladigi i¢in, yeni konumu su

sekilde belirlenebilir:

;1 .
Xiyent — Eatz + Xieskl (19)

F. SISTEM TANIMLAMA

Sistem tanmimlama, matematiksel modelini tam
olarak c¢ikaramadigimiz sistemlerde deneysel
verileri kullanarak sistemi modelleme islemidir.
Sistem  tanimlama  uygulamalar1  kontrol
mithendisligi alaninin 6nemli bir alt dalhidir. Bir
sistemin girigler ve giiriiltiilerle etkilesime girerek
bir ¢ikis trettigini ve bu siireci hesaplamak i¢in
sistemin bir modelinin olmas1 gerekmektedir.
Sistemin  girisleri kontrol edilebilir ancak
giiriiltiiler kontrol edilemez. Bu nedenle, sistemi
hesaplamak i¢in bir matematiksel model
olusturulmasi gerekmektedir [4]. Sekil 4 ‘'te
gosterilen sistem, bu matematiksel ifadenin gercek
sistemi temsil ettigi alan1 ifade etmektedir.

Giiriiltii
vir)

iigler Jasl
—&b Ststem Gilaglas

u(r) v(1)
Sekil-4. Temel sistem tasarimi

Siyah kutu sistem tanimlama

Siyah kutu sistem tanimlamada, sistemin 6nceden
tanimlanmis bir matematiksel modeli yoktur ve
model denklemler kullanilarak degil de sistem igin
tanimlanmis giris ve ¢ikis verileri kullanilarak
elde edilir. Tanimlanmasi gereken model su
sekildedir:

Y = flya(e = Dy, ya(E=1y,) s 3 (6 = 1), 35
- nJ’r)’
u (6= 1), ., uy (t— nul), e U (= 1), e up (£ — num), (20)

e, (t—1), ...,el(t —Ng,)s e (t—1), ...,er(t -1, )]

G. ONANALIZ

Algoritmalarin kullanilmasinda PC olarak 2.5
GHz hizinda 6 ¢ekirdekli Intel Core i5-3210M
CPU, 6 Gb RAM ve 1 TB SSD kullanilmistir.
Yazilim olarak Python 3.8 siirimii ile birlikte
mealpy 2.5.0, pandas 1.4.2 ve control 0.9.2
kiitiiphaneleri kullanilmigtir. IDE olarak Spyder
5.1.5 ve Jupyter Notebook 6.4.8 tercih edilmistir.
Deney seti i¢in Matlabda bulunan bir veri seti
kullanilmistir ve bu veriler laboratuar 6lgeginde
"hairdryer" deney setinden (Feedback's Process
Trainer PT326) elde edilmistir. Deney diizenegi
hava sicaklig1 Olglimiine dayanmaktadir ve giris
olarak 1siticiya uygulanan gerilim, ¢ikis olarak da
termokupl aracilifiyla Olgiilen hava sicaklig
kullanilmaktadir. Sekil 5’te 1sitict  girigine
uygulanan gerilime karsilik ¢ikista Olgiilen
termokupl gerilimini gostermektedir.

Input-Output Data

Thermocouple Voltage

44
[4)]

AV

Heater Voltage

Amplitude

(=2}

(4]

16 17 18 19

21 22 23 24 25

Time (seconds)

Sekil-5.

Isitic1 girisine uygulanan gerilime karsilik ¢ikista 6l¢iilen termokupl gerilimi



I11. BULGULAR

Bu c¢alismada meta-heuristik algoritmalardan
Yapay Ekosistem Optimizasyonu (AEO), Cigek
Tozlagsmas1 Algoritmas1 (FPA), Karinca Aslani
Algoritmast (ALO), Giive-Alev Algoritmasi
(MFO) ve Halat Cekme Optimizasyonu (TWO) ile
ilgili durdurma kriterlerinin sinir degerlerine bagh
olarak performans degerleri karsilastirilmis olup
asagidaki sonuglara varilmistir.

A. GUVENILIRLIK ANALIZI VE SINIRLILIKLAR

Performans odakli bir¢ok calismada durdurma
kriterlerine yeterince Onem verilmediginden,
dogru durdurma kriterleri se¢iminin sistem
modelinin tahmininde kritik bir 6neme sahip
olmaktadir. Ozellikle sinirhi kaynaklara sahip
gémiilii donanimlar i¢in minimum siirede ¢éziime
ulasilmast 6nem arz etmektedir. AEO tabanh

algoritmalarin  performansinin  incelenmesinin
yan sira, farkli durdurma kriterlerine bagli olarak
elde edilen sonuglar1 da karsilastirmaktadir [22].

1. Zaman Simirhihg Performansi

Ele alinan AEO ve diger algoritmalar maksimum
zaman smirliligi belirlenerek (45 saniye) test
edilmistir. 100 defa calistirildiktan sonra ¢ikan
karakteristik degerler Sekil 6’ da sunulmustur. Bu
sekle gore Original AEO algoritmasi bu
karsilastirma sonucunda R? degerleri 0,94 — 0,96
arasinda en yilksek ve kararli R? degerlerine
ulastig1 gorilmiistiir. Original CRO
algoritmasinda cogunluk R? degerleri 0,72 — 0,84
etrafinda toplandigindan kararli bir sonug
c¢ikmamistir. Original ASO algoritmas: ise bu
karsilastirma sonucunda 0,2 0,8 degerleri
arasinda en diisik R? degerlerine ulastig

gorilmiistiir.
0.96 0.8
0.95 _....._.rm....u-_'f_‘._.:.._-'.-m..:...a.
Fi T : ¢ 0.80 2
2 0.94 A 5 = 067
- - -
= 0.93 A = 0.75 1 &
z E R A P oS Z 0.4 -
g 0921 E 2ty s el T i
2 0.91 & 0.70 P 1 a4
0.90 1 027
- T T T T 0.65 T T T T T T
D 20 40 60 80 100 0 25 50 75 100 0 25 S0 75 100
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Sekil-6. Zaman sinirhliklart altinda (TB-45) Algoritmalarinin R? performansi
. < iksek ve kararl R2 degerlerine ulastig
2. Maksimum Jenerasyon Siirhihig: yu T o gc! SUg
Performansi goriilmiistiir. Original CRO algoritmasinda 0,75 —
0,87 arahiginda R2  degerlerine  ulastig1

Maksimum jenerasyon sayisi (30) dikkate alinarak
hesaplanan R? degerleri Sekil 7> de sunulmustur.
Biitiin algoritmalar 100 defa calistirilmistir.
Original AEO algoritmas1 bu karsilastirma
sonucunda 0,91 — 0,95 degerleri arasinda en
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goriilmiistiir. Original ASO algoritmas1 ise bu
karsilastirma sonucunda 0,0 0,8 degerleri
arasinda en disik R? degerlerine ulastig
gOriilmiistir.
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Sekil-7. Maksimum jenerasyon (MG-30) smirhiliklar altinda algoritmalarmm R? performansi

3. Fonksiyon Hesaplama Simirlihg:

Fonksiyon hesaplama sinirliligi dikkate alinarak
yapilan hesaplamalarda algoritmalar 4000 defa
calistirilarak performans sonuglari incelenmistir.
Bu degerin se¢iminde algoritmalarin en azindan
100 ¢alistirma boyunca 0.9 R? degerini ge¢mesi
dikkate alinmistir. Original AEO algotirmas: 100
calisitirmada 0.91 iistii R? performansina sahip

olmustur. Original ALO algoritmast ise 100
calistirma boyunca 0,67 — 0,82 degerleri arasinda
olmustur. Original ASO algoritmas1 halen en
disik  performanslara  sahip  algoritmadir.
Maksimum fonksiyon hesaplama Kriteri dikkate
alinarak elde edilen R? degerleri Sekil 8 de
sunuldugu tlizere performansi en yiiksek algoritma
olarak karisimiza ¢ikmaktadir.

0.825 -
. 0.8 - -
L 0.95 1 roesmmiie=d  0.800 ) - E
2 Y ] . e,
= 5 0.775 1 5 0.6 fry v y et w
> 0.94 1 > o - b PR R K
< 4 g - e . . N
% 0on E0.750 3 oafiee e
yé . E 0'725 T E .- . L : . ‘
= 0.92 4 2 0700 44 Z 021 -
0.91 T T . T 0.675 1 T T T 0.0 4 T = T T
0 25 50 75 100 0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
Original AEO Iter. Number Original ALO Iter. Number Original ASO Iter. Number
. 0.875 :
0.90 A
. L]
. ,, 0.850 -
2 0.85 4 E .
S £ 0.825
% 0.80 - < .
£ 0801 ) . | 3 o804 - - .
= * e, o .h'.' = . . ‘- .
E 075t goihor 1 £ 1. PR
o] - oy ot o 0% he %y Z 0.775 ® P .
& ..'.l o;“:}o .-.. . "‘--\ -.,f e fis) I '.J’- oL e,
. L L]
0.70 - . a1t T50 Sttt Tt ey e
. . . 0.750 o o o, A,
T T T T T 1 T
0 20 40 60 80 100 0 25 50 75 100
Original BSO Iter. Number Original CRO Iter. Number
Sekil-8. Maksimum Fonksiyon Hesaplama sinirlilig1 altinda algoritmalarmin R? performansi
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4. Erken Durdurma Siirhihig:

Erken  durdurma  (ES=3) kriteri, AEO
algoritmalarmin  hesaplanan minimum hata
degerinin 3 dongli boyunca hi¢ degismemesi
sonunda arastirma siirecinin bitirilmesi olarak
tanimlanabilir. Bu kriter algoritmalara ¢oziimii
arastirmak i¢in olduk¢a uzun siirmektedir.
Dolayisiyla AEO algoritmasit lokal optimum
noktalarina takilmadan sonucu en iyi hesaplayan
sistem tanimlama problemleri i¢in R? degerleri
0,95 etrafinda degerler alarak en uygun nitelige
sahiptir. Sekil 9°’da Original AEO algoritmas1 100

iterasyon sonunda kararli bir sekilde global ¢6ziim
noktasini her seferinde belirlemeyi bagarmistir. Bu
da AEO algoritmasint performans ve ¢Oziim
konusunda 6n plana ¢ikarmaktadir. Original AEO
algoritmasi bu siirecte daha basarili goziikiirken
her bir iterasyon siiresi ortalama olarak 138 saniye
stirmistiir. Bu siire Original ALO ig¢in 13 sn,
Original ASO i¢in 8 sn, Original BSO i¢in 41 sn,
Origial CRO icin 7 sn olarak hesaplanmistir.
Karsilagtirmalara sonucunda Original AEO
algoritmas1 yliksek ¢Oziim siireleri ile dikkate
alinirken diger algoritmalar daha diisiik siireler ile
ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil-9. Maksimum erken durdurma sinirhligi altinda algoritmalarin R? performansi
5. Farkh Smmirlamalar Altinda Performans calismada verinin dogasi, algoritmalarin yapis1 ve

Indekslerinin Karsilastirilmasi

Zaman smirhiligi  temel olarak performans
sonucuna bakilmaksizin verilen siire sonunda
algoritmanin durdurulmasini temel almaktadir. Bu
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donanimsal kaynaklar dikkate alinarak siire
siirlamasi 45 sn olarak belirlenmistir. Tablo-1’de
5 farkli algoritma 100 iterasyon ¢aligmasi sonunda
5. dongiide ¢ikan sonuglar1 sunulmustur.



Tablo 1- Zaman simirliliklart altinda ¢6ziim yeteneklerinin kargilastirilmasi

Algoritmalar | MAPE Transfer Fonksiyonlari

0,13701 0,02924

(OIghIsEIWAV=(ON | 0,02843
Original ALO RRXe[eygks]

0,08282

0,33375 0,16516

Original ASO 0,39716  0,24365

Original BSO

0,06721 0,32456 0,15681

Olgh[liEINeIz{eN 0,06597 0,31821 0,15216

Maksimum jenerasyon sinirlandirma kriterinde,
calismakta olan algoritma, verilen maksimum
nesil sayisina ulastiginda durdurulur. Tablo 2’de
maksimum jenerasyon smrliligit 30 olarak
secildikten sonra  hesaplanan  parametreler

04768 4582 7y(5) = e 1200
0,7045 46,14 Tf(5)=szl+of()1_27ti7f:0
056406 4526 T.(s) = Szlséf_;ot 145936.42
071945 4562 T,(s) =52:_7.3231_;7-: 3-7.55;3(.)99
- —9.97s + 73.91

s2+43.19s + 75.97

goriilmektedir. Bu tabloda 5 farkli algoritma 100
iterasyon caligmasi sonunda 5. dongiide c¢ikan
sonuclart sunulmustur. AEO algoritmasi en uzun
¢Ozlim stiresine sahip olmasina ragmen en uygun
degerler ¢ikmustir.

Tablo 2- Maksimum jenerasyon siirliliklari altinda ¢6ziim yeteneklerinin karsilastirilmasi

Algoritmalar | MAPE Transfer Fonksiyonlari

O)g[b[[pEINN=ON | 0,02744 | 0,13198 @ 0,02737

O)gle[lEIVANSeR 0,06947 0,33863 0,17168

@Il EINAE{ON | 0,08194 | 0,39324 | 0,23909

Olge[liEINER{O8  0,06299 0,30406 0,13791

0,06374 0,30694 0,14056

Original CRO

Fonksiyon hesaplama smirlandirma kriterinde,
caligmakta olan algoritma, verilen maksimum
fonksiyon digerine ulastiginda durdurulmaktadir.
Bu durdurma kriteri maksimum jenerasyon
durdurma kriterine olduk¢ca benzemektedir.
Yapilan ¢aligma boyunca veri setinin dogas1 geregi

095103 8392 T(s) = Sz_j ':_9131: : 21';?)0

069284 51,15 T.(s) = 5211'6207_2;17.12060

051228 S4T8 1y(5) = ga oo
hisll | 298 | T(s) — 521852533.372 35.6166.84
074851 24,10 T,(s) = 2o+ 4888
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s? +26.57s + 50.73

maksimum fonksiyon siirlandirma degeri 4000
olarak belirlenmistir. Bu sartlar altinda 5 farkl
algoritma i¢in hesaplanan transfer fonksiyonlar1 ve
performans gostergeleri Tablo 3’te sunulmustur.
Diger kisitlamalar altinda oldugu gibi algoritmalar
farkli algoritma degerlerine sahip olmustur.



Tablo 3- Fonksiyon hesaplama sinirhiliklar1 altinda ¢6ziim yeteneklerinin karsilagtirilmasi

Algoritmalar | MAPE Transfer Fonksiyonlari

0,13246 0,02755

Original AEO POHAES)
Original ALO JROROGIPAS]

0,1001

0,33421 0,16652

Original ASO 0,47568 0,33634

Ol[bIliEINER{eN 0,06411 0,30883 0,14203

Olg[s[lpEINeIR{eN  0,06847 | 0,33061 0,16409

Erken durdurma sinirliligi temel olarak global en
1yl ¢Oziimiinlin artik hi¢ azalmadigi 3. nesil i¢in
algoritmanin  durdurulmasini  saglar.  Erken
durdurma kriter degeri 3 se¢ildigi zaman tiim AEO
algoritmalarinin performansi oldukga iyi olmakla

095071 5559  Ty(s) = Sz__: :352: j 21.:}91
070206 67,29  Ty(s) = s:1+3§ol_ ;52175(?0
039823 7114  Ti(s) = %
0,74588 56,55 T(s) = 52;8'3?;32 j—7.628(.)92
0T84 5708 T8) = —9.33s + 80.51

s? +46.26s + 82.73

birlikte ¢oziim siireleri oldukga artmaktadir. Tablo
4’te 5 farkli algoritma icin hesaplanan transfer
fonksiyonlar1t MAPE, MAE, MSE, R? degerleri
sunulmustur.

Tablo 4-Erken durdurma sinirliliklari altinda ¢6ziim yeteneklerinin karsilastirilmasi

Algoritmalar MAPE MAE MSE

O/l EIWAN=O 0,02745 0,13203 0,02739

@)gle[lEIVANReN 0,06397 0,30631 0,14181

Olg[o[pEIPAO 0,08961 0,42803 0,28265

Original BSO

0,05357 0,25709 0,10153

O)g[eINeIR{ON 0,07147 0,34896 0,1819

IV. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu ¢alismada, bes farkli optimizasyon algoritmasi
sistem tanimlama problemlerine uygulanmistir.
Orta diizeyde bir bilgisayar kullanilmis meta
heuristik algoritmalarinin ~ sistem  tanimlama
problemlerinde transfer fonksiyonu bulmak igin
kolaylikla kullanilabilecegi gosterilmistir.
Boylece karmagik ve elde etmesi zahmetli olan
sistem denklemleri yerine  gliniimiizde

R2 Time

Transfer Fonksiyonlar1

0881 13108 7,(5) = e L0
0,74627 14,76  Ty(s) = 52:-4.2762.:7-: -5|-1é>72?84
04928 TOT 1) = e s
081835 7,00 Ti(s) = 52;8;;572.312 38;)(.)66
sz | 67 | i —7.14s + 50.75
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s? 4+ 37.18s + 54.08

popiilerlesen makine Ogrenme algoritmalari
kullanilmigtir. Kullanilan algoritmalar 100 defa
caligtirilarak performanslari bir problemi rastgele
¢cozlip ¢ozemedikleri ele alinmustir. Sunulan
performans sonuglari meta heuristik
algoritmalarinin parametre tahmininde ne kadar
giivenli oldugunu gostermek amaciyla yapilmistir.
Sonug olarak, AEO algoritmasinin 100 iterasyon
sonunda yiiksek bir performans degerine ulastigi



tespit edilmistir. Makalede; zaman, maksimum

jenerasyon,
durdurma smirliliklari

fonksiyon hesaplama ve erken

gibi faktorler dikkate

alinarak algoritmalar ¢alistirilmistir.
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