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BULANIK MODEL PARAMETRELERININ BELIRLENMESINDE YAPAY
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Doktora Tezi, Mayis 2017
Damisman: Dog. Dr. Aytekin BAGIS

OZET

Farkli ozellikteki bir¢ok sistem icin uygun denetim yapisinin tasarlanmasi ve/veya
tasarlanan denetim yapisina ait en uygun sistem parametrelerinin belirlenmesi her
zaman Onemini ve karmasikligini koruyan kontrol problemleri arasinda yer almistir.
Bulanik kural yapilarina dayali modellerin kullanimi, klasik modellerle ve denetim
yaklagimlartyla ¢O6ziimii zor olan sistemler i¢in ¢ogu zaman etkili sonuglar
sunabilmektedir. Sistem performansi acisindan daha etkili sonuglar elde etmek icin
bulanik model yapisina ait parametrelerin yapay zekaya dayali ¢esitli algoritmalarla

belirlenmesi de siklikla bagvurulan yontemler arasindadir.

Bu tez c¢alismasinda, Sugeno, Mamdani ve tek deger ¢ikisa sahip farkli bulanik model
yapilarina ait parametre degerleri yapay ar1 kolonisi algoritmas: (YAK) (Artificial Bee
Colony, ABC) kullanilarak elde edilmistir. Olusturulan bulanik model yapilarinin
performansinin degerlendirilmesinde; antenin band genisliginin hesaplanmasi problemi,
Box-Jenkins’in gaz firin problemi, dogrusal olmayan diferansiyel esitlik problemi,
glikoz konsantrasyon problemi ve ugus kontrol sistemine ait hiz ve yakit tahmin
problemi kullamlmistir. Onerilen YAK algoritmasi tabanli bulanik model yapsi,
pargacik siirisii optimizasyonu (Particle Swarm Optimization, PSO) ve diferansiyel
gelisim (DG) (Differential Evolution, DE) algoritmalariyla karsilastirilmistir. Bu
karsilastirmalarda model basarisini ortaya koyabilmek i¢in degerlendirme olgiitii olarak
ortalama karesel hata (Mean Squared Error, MSE) degeri kullanilmigtir. Ortalama MSE,
en iyi MSE, en koétii MSE ve standart sapma degerlerine bakilarak YAK algoritmasinin,

DG ve PSO algoritmalarina kiyasla benzer ya da daha iyi sonuglar verdigi gortilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Bulanik modelleme; Yapay ar1 kolonisi algoritmasi; Dogrusal

olmayan sistem modelleme; Sugeno model; Mamdani model.
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INVESTIGATION OF ARTIFICIAL BEE COLONY ALGORITHM
PERFORMANCE IN DETERMINATION OF FUZZY MODEL PARAMETERS
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Supervisor: Assoc.Prof. Dr. Aytekin BAGIS

ABSTRACT

The design of appropriate control structure for many systems with different features
and/or the determination of the most appropriate system parameters associated with the
designed control structure have been among the control problems that always maintain
their importance and complexity. The use of models based on fuzzy rule structures can
often provide effective results for systems that are difficult to solve with classical
modeling and control approaches. In order to obtain more effective results in terms of
system performance, determining the parameters of the fuzzy model structure by using
various algorithms based on artificial intelligence are also among the most used
methods.

In this thesis study, the parameter values of different fuzzy model structures that are
Sugeno, Mamdani or single value output are obtained by using artificial bee colony
(ABC) algorithm. In evaluating the performance of the proposed fuzzy model
structures; the problem of determining the antenna’s bandwidth, Box Jenkins gas
furnace problem, nonlinear differential equation problem, glucose concentration
problem, and the velocity and fuel estimation problem of the flight control system are
used. The proposed fuzzy model structure based on ABC algorithm is compared with
Particle Swarm Optimization (PSO) and Differential Evolution (DE) algorithms. In
these comparisons, the mean squared error (MSE) value is used as the evaluation
criterion in order to demonstrate the modeling performance. The ABC algorithm has
showed similar or better results than the DG and PSO algorithms considering average
MSE, best MSE, worst MSE, and standard deviation values.

Keywords: Fuzzy modeling, Artificial bee colony algorithm, Nonlinear system

modeling, Sugeno model, Mamdani model.
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GIRIS

Dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde ve kontroliinde olusturulacak model
yapisinin ortaya konulmasinda, modele ait en uygun sistem parametrelerinin
belirlenmesi her zaman 6nemini ve karmasikligin1 koruyan kontrol problemleri arasinda
yer almistir. Klasik modellerle ve denetim yaklasimlariyla ¢6ziim getirilmesinde gii¢liik
cekilen sistemlerde, bulanik kural yapilarina dayali modellerin kullanimi ¢ogu zaman
etkili sonuclar sunabilmektedir [1-7].

Iyi bir model performansmin saglanabilmesinde en 6nemli konulardan biri, model
parametrelerinin hizli ve dogru bicimde elde edilmesidir. Bu amag icin genetik
algoritma (Genetic Algorithm, GA), tabu arastirma (Tabu Search, TA) algoritmasi,
diferansiyel gelisim algoritmasi (Differential Evolution Algorithm) (DGA), pargacik
stirsu optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) (PSO) algoritmasi, yapay ari
kolonisi (Artificial Bee Colony) (YAK) algoritmasi gibi yapay zeka teknikleri hizli ve
etkili c¢ozimler Uretebilir. Bulanik model parametrelerinin belirlenmesinde de
optimizasyon algoritmalarinin kullanimi, model performansi agisindan 6nemli bir rol

oynamaktadir [3, 7, 8].

Ozellikle niimerik optimizasyon problemleri icin etkileyici sonuglar sunabilen YAK
algoritmasinin bagariminin énemli bir kontrol problemi olan sistem modelleme alaninda
incelenmesi hususu, iizerinde durulmasi gereken ilgi ¢ekici konulardan birisidir. Bu tez
caligmasinin temel ¢ikis noktasin1 da bu ana fikir olusturur. Boylece, su agikca dile
getirilebilir ki; giris ve ¢ikis verileri arasinda dogrusal olmayan nitelik tasiyan ve belirli
bir fonksiyona bagli olarak ortaya konulmasinda giiglilk yasanan karmasik sistemlerin
bulanik modellere dayali olarak ifade edilmesi, ilgili model yapilarinda yer alan
parametrelerin  farkli kural sayilart i¢in elde edilmesinde YAK algoritmasinin
kullanilmast ve detayli bicimde yapilan caligmalardan saglanan bulgularin

karsilagtirmali olarak sunulmasi amaci, bu tez ¢alismasinin temel 6zelligini ve katkisini



ifade etmektedir. Literatiirde bu denli detayli bir incelemeye rastlanilmamis olmas: da

caligmanin temel farkliligin1 ortaya koymaktadir.

Boylece, farkli bulanik model parametrelerinin belirlenmesinde YAK algoritmasinin
basariminin incelenmesi temel amacina yonelik olarak, oncelikle literatiirde yer alan
yaygin modelleme problemleri incelenerek 6ne ¢ikan bazilarinin ¢alismada yer almasi
uygun goriilmiistiir. Tez calismasinin ilk agamasinda, bu sistemlerin modellenmesinde
iki temel bulanik model yapisinin (Sugeno ve Mamdani) basarimi arastirilmis ve YAK
algoritmasinin bu bagarima olan katkilar1 incelenmistir. Farkli veri sayilarina sahip
sistemleri tanimlamak {izere ortaya konulan farkli sayida kuraldan olusan bulanik
modeller, algoritmanin farkli popiilasyon biiyiikliiklerinde ve farkli iterasyon degerleri
icin  denenmistir.  Olusturulan modellerin  basarisinin  ortaya koyulmasinda
degerlendirme 6l¢iitli olarak MSE kullanilmis ve elde edilen sonuclar gercek sonugclarla
kiyaslanmigtir. Tez c¢alismasinin ikinci asamasinda, YAK algoritmasiin etkinligini
ortaya koymak ve daha objektif degerlendirmeler yapabilmek amaciyla popiilasyona
dayali iki farkli optimizasyon algoritmasi olan DG ve PSO yaklagimlar1 da ¢aligmalara
dahil edilerek modellemeler yapilmistir. Tiim algoritmalar1 birbiriyle kiyaslamaya
yonelik bulgular elde edilmis ve sunulmustur. Bu arada, literatiirde yer bulmus tigiincii
bir bulanik model yapisi da ¢aligmalarda ele alinarak incelenmistir. Tez ¢aligmasinin
son asamasinda, genel olarak cok girisli-tek ¢ikisli sistemlerin modellenmesine yonelik
olarak yiirlitilen caligmalar, ii¢ girisli-iki ¢ikisli bir modelleme probleminin ele

alinmasiyla gesitlendirilmis ve detaylandirilmstir.

Alt1 b6limden olusan bu tez ¢alismanin birinci boliimiinde, bulanik modelleme ile ilgili
kisa bilgiler verilerek, bu konuda yapilan ¢alismalarla ilgili genel bir literatiir incelemesi

yapilmustir.

Tez ¢aligmasinin ikinci boliimiinde, kullanilan bulanik model yapilar1 ile bu modellerin
parametrelerinin elde edilmesinde kullanilan YAK, DG ve PSO algoritmalar

anlatilmistir.

Tez ¢aligmasimin ti¢lincii bélimiinde, Sugeno ve Mamdani tip bulanik model yapilarina
ait parametre degerlerinin YAK algoritmasi kullanilarak bulunmasi ele alinmistir. Ornek
problemler olarak literatiirde yer alan anten band genisliginin hesaplanmasi problemi

[1, 9-11], Box-Jenkins gaz firin problemi [3, 12-16], dogrusal olmayan diferansiyel



esitlik problemi [3, 15, 17-19] kullanilmis ve bu problemlere ait verilerden
yararlanilmigtir. Modelleri tanimlamak igin temel Sugeno ve Mamdani tip bulanik
model yapilar1 olusturulmus ve bu modellere ait parametreler YAK algoritmasi
yardimiyla optimize edilmistir. YAK algoritmasinin performansini daha iyi gorebilmek
icin farkli kural sayilarina sahip bulanik modellere ait parametreler, farkli iterasyon
sayilarinda ve koloni biiytikliiklerinde elde edilmeye ¢alisiimistir. Elde edilen sonuglar,

birbirleriyle ve literatlirdeki diger yontemlerle karsilastirmali bigimde sunulmustur.

Tez calismasinin dordiincii boliimiinde, agirliklandirilmis liyelik fonksiyonlarina dayali
tek deger ¢ikish bir bulanik model yapisi ele alinarak model parametreleri YAK, DG ve
PSO algoritmalar1 kullanilarak elde edilmistir. Benzetim calismalarinda farkli kural
sayilarma sahip modeller, iterasyon sayilar1 ve koloni biiyiikliikleri kullanilmistir. Ornek
problemler olarak Gc¢lincli bolumde kullanilan problemlere ek olarak glikoz
konsantrasyonu problemi ele alinmistir. Ugiincii boliimde kullanilan problemlerin
secilmesiyle, Sugeno ve Mamdani tip modellerle tek deger ¢ikisli bulanik modelin
karsilastirillmasina da olanak saglanmistir. Glikoz konsantrasyon probleminde, Tabaru
vd. tarafindan RGB (Red-Green-Blue) tabanli bir spektrofotometre yardimiyla
laboratuvar ortaminda elde edilmis, sulu c¢ozeltideki glikozun optik sogurmasinin
Ol¢timiine ait veriler kullanilmistir [20]. Glikozun optik sogurmasi probleminin ¢oziimii
icin YAK tabanli farkli kurallara sahip Sugeno ve tek deger cikishi bulanik model
yapilar1 olusturulmustur. Farkli kural sayilarindaki model yaklasimlar farkli iterasyon
ve popilasyon biiyiiklikleri i¢in denenmis ve sonuglar karsilastirmali olarak
sunulmustur. incelemede YAK, DG ve PSO algoritmalari ile optimum model

parametrelerinin elde edilmesi i¢in MSE performans kriterine bakilmistir.

Tez calismasinin besinci boluminde, iki ¢ikisa sahip olan ugus kontrol sistemine ait
bazi parametrelerin tahmin edilmesi problemi ele alinmistir. Ugus kontrol sistemine ait
hiz ve yakit tahmini probleminde tek deger ¢ikisli bulanik model yapisi iki ¢ikis elde
edilecek sekilde yeniden diizenlenmis ve farkli kural sayisina sahip modellerin
parametreleri YAK ve DG algoritmalar1 kullanilarak elde edilmistir. Bu amagla,
B-767-200 tipi ugaklarin ugus kontrol sistemlerine ait verilerden yararlanilmistir

[21-23]. Son olarak altinci boliimde tartisma, sonug ve onerilere yer verilmistir.



1. BOLUM

GENEL BIiLGILER ve LITERATUR INCELEMESI

1.1. Genel Bilgiler ve Literatiir Incelemesi

Sistem modellemede temel amag, sisteme ait giris ve ¢ikis verileri arasindaki iligkinin
tam olarak saglanabilmesi i¢in uygun yapinin ortaya konulmasidir. Ozellikle,
matematiksel bir ifadeyle tanimlanmasinda giigliik ¢ekilen, karmasik yapida olan,
birden fazla degiskenden olusmus, dogrusal olmayan nitelige sahip sistemlerin dogru
bicimde tanimlanmasinda bu yapinin uygun sekilde belirlenmesi biiyiikk énem tagir.
Boylece, farkli kosullar altinda sistemlerin tepkilerinin elde edilmesi, farkli girislere
karsilhik c¢ikislarin kisa siirede ve en uygun dogrulukta bulunabilmesi de miimkiin

olabilir [7].

Uygun model yapilarinin ortaya konulmasinin yani sira model parametrelerinin en
dogru bicimde belirlenmesi de modelin basarimini dogrudan etkiler. Onerilen modele
ait parametre degerlerinin kisa slirede ve en uygun dogrulukta belirlenmesi ise
kullanilan optimizasyon yaklagimina baghdir. Kullanilan optimizasyon yaklagimi,
uygun bir programlama dili yardimiyla ele alinan problemin dogasina en uyumlu

bicimde elde edilerek en kisa siirede optimum ¢ozimler Gretebilmelidir.

Bulanik mantiga dayali modelleme yaklasimi, yukarida acgiklanan nedenlerle
tanimlanmasinda zorluk c¢ekilen sistemlerin ifade edilmesinde Onemli sonuglar
sunabilen dikkate deger bir yontemdir [1-7, 10, 13-18, 24-26]. Bulanik modellerin
ortaya konulmasinda kural yapilarinin sayisinin belirlenmesi, tiyelik fonksiyonlarinin
tipinin secilmesi ve uygun sonu¢ ¢ikarim mekanizmasinin belirlenmesi gibi temel
zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu zorluklarin asilmasinda ve model parametrelerinin

belirlenmesinde yararlanilacak optimizasyon yaklasiminin rolli ve 6nemi biyuktur.



Bulanik sistemler genellikle uzman bilgi tabanina gore g¢alisir. Bulanik uzman bilgi
taban1 bulanik kurallar ve bulanik iiyelik fonksiyonlar1 yoluyla insan bilgisini

icermektedir [2, 25, 26].

Genel olarak belirsizliklerin anlatimi ve belirsizliklerle calisilabilmesi i¢in kurulmus
olan matematiksel diizene bulanik mantik denilmektedir. Bulanik mantigin temel amaci,
insanlarin tam ve kesin olmayan bilgiler 1518inda, tutarli ve dogru kararlar vermelerini
saglayan, diistinme ve karar verme mekanizmalarinin modellenmesidir. Bulanik mantik,
Aristo mantigina dayanan ikili mantik sistemine kars1 gelistirilen ve iizerinde durulan
olaylara {iyelik dereceleri atayarak olaylarin hangi oranlarla gerceklestigini belirlemeye

calisan bir ¢oklu mantik sistemidir [21].

Bulaniklik kavrami ilk kez 1960’11 yillarin baslarinda Liitfi A. Zadeh tarafindan ortaya
atilmistir. Zadeh 1961 yilinda yaymladigi bir makalesinde olasilik dagilimiyla
tanimlanamayan bulanik ya da belirsiz nicelikler icin farkli bir matematige ihtiyag
duyulduguna dikkat ¢ekmistir. Zadeh’in makalesi klasik mantiktan vazgegmeyen bilim
cevreleri tarafindan kabul gormemistir. Tiim olumsuzluklara ragmen ¢aligmalarini
stirdiiren Zadeh 1965 yilinda konuyla ilgili ilk g¢alisma olan ‘Fuzzy sets’ baglikli

makalesini yaymlamistir [24].

Temelde olasilik kurami ve yapay zeka teorileri iizerine oturtulmus olan bulanik mantik,
matematiksel modellemenin ger¢ek olaylara uyarlanmasi seklinde yorumlanabilir.
Ciinkii bulanik mantik; acik-kapali, soguk-sicak gibi ikili denetim degiskenlerinden
olusan keskin mantik diinyasini, az agik/az kapali, serin/ilik, biraz hizli/biraz yavas gibi
gercek niteleyicilere belli Gyelik dereceleri atayarak, olaylar gercege yakin tanimlamay1
ve ger¢ek diinyayr daha yaklagik temsil eden sistemler olusturmay1 basarmistir. Zadeh
bulanik kiimeyi [0,1] araliginda degisen iiyelik derecelerine sahip nesneler kiimesi
olarak tanimlamistir. Buna gore bir elemanin bulanik kiimelerdeki tiyelik derecesinin bir
mutlak deger olmadigi ve [0,1] arasinda bir aralik deger oldugu ifade edilmektedir.
Bilinen klasik kiime teorisine gore ise bir elemanin alabilecegi liyelik dereceleri 0 ve
1°dir. Sekil 1.1°deki gibi bulanik kiimeler siyah-beyaz arasindaki tiim gri tonlar1 kabul
ederken, klasik kime teorisinde siyah ve beyaz olmak (zere iki renk
bulunmaktadir [27].
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Sekil 1.1. Klasik ve bulanik mantigin sekilsel gosterimi [27].
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Sekil 1.2. Bulanik mantiga dayali bir sistemin genel blok gésterimi [28].

Bulanik mantifa dayali bir sistemin genel blok gosterimi Sekil 1.2°de verilmistir. Bu
sekle gore, bulanik mantifa dayali bir sistem; bulandirma birimi, bilgi tabani, karar
verme ve durulama birimleri olmak iizere dort temel bilesenden olusur. Bu sistemin
degiskenleri, denetlenen sistemden Olgulen giris degiskeni ve sistem denetiminde
kullanilan bulanik mantik denetleyici tarafindan elde edilen ¢ikis degiskeninden
olusmaktadir. Bulanik mantiga dayali bir sistemin ilk bileseni olan bulandirma birimi,

giris degiskeninin uygun dilsel degere doniistiiriilmesini saglamaktadir.

Bulanik bilgi tabani, karar verme biriminin kural tabaninda kullandig1 bilgileri aldig:
veri tabani ve denetim amaglarina uygun dilsel denetim kurallarinin bulundugu kural

tabanindan olugsmaktadir.

Karar verme birimi bulanik mantik denetleyicinin cekirdegini olusturur. insanin karar
verme ve c¢ikarim yapma yeteneginin benzeri bir yolla bulanik kavramlar isler ve
¢ikarim yaparak gerekli denetimi saglar. Son bilesen durulama birimi ise karar verme

biriminden gelen bulanik bilgileri bulanik olmayan gergek degerlere doniistiiriir [10].

Bulanik mantigin baslangicindan giinimize kadar literatirde oldukga fazla galisma
yiritilmistir. Klir ve Folger bulanik kiimeler ve bu kiimelerle ilgi teorik islemler
uzerinde durmuslardir. Klasik kiime teorisini de inceleyen aragtirmacilar klasik kiime

teorisi ile bulanik kiime teorisini karsilastirmiglardir [29].



Eklund et al. tarafindan yapilan ¢alismada, bulanik mantik, bulanik sistemler ve bulanik
siniflandirma tiizerinde durulmustur. Calismada licgen, yamuk, gauss ve sigmoidal

uyelik fonksiyonlari incelenmistir [30].

Shimoda tarafindan yapilan ¢alismada, bulanik kiimeler, bulanik alt kiimeler, bulanik
kiimelere ait Uyelik fonksiyonlar1 iizerinde durulmus, bulanik kiimeler ve bulanik
iligkilerdeki temel notasyonlar ve islemleri kendi gelistirmis oldugu yeni ve dogal bir
yontemle yorumlamistir [31]. Ozellikle dogrusal bulanik iliskilerin kendi gelistirmis
oldugu model ile yorumlanmasinin siradan yontemlere nazaran daha iyi sonug verdigini

ifade etmistir.

Bulanik kural tabanli modellerin tasarimindaki en 6nemli problem, gbz O6niine alinacak
sistemlerin giris ¢ikis bilgileri i¢in kural sayisinin ve her bir kuraldaki Uyelik
fonksiyonunun seklinin ve tipinin optimal bir sekilde belirlenmesi gerekliligidir [32].
Bu zorlugu asmanin muhtemel bir yolu, pek ¢ok miihendislik problemlerine etkili
cOzlimler saglayabilecek yapay zekaya dayali optimizasyon algoritmalar1 kullanmaktir.
Literatiirde sunulan c¢alismalar dogrusal olmayan veya kompleks sistemlerin
modellenmesini basarmak i¢in algoritmalarin 6nemli bir rol oynadigini gostermektedir.
Genetik algoritma, tabu arastirmasi algoritmasi, diferansiyel gelisim algoritmasi,
parcacik sirisi optimizasyonu (PSO), yapay ar1 kolonisi (YAK) algoritmast gibi
popiilasyon tabanli sezgisel algoritmalarin kullanilmasiyla oldukca etkili ve dogru
model performanslarinin elde edildigi gozlenmistir. Karaboga tarafindan sunulan YAK
sezgisel algoritmasi, bu optimizasyon metotlar1 i¢inde en umut verici olanlardan

birisidir [33-35].

Son yillarda yapilan literatiir ¢alismalar1 incelendiginde, bulanik model tasariminda
sezgisel optimizasyon algoritmalarinin sik¢a kullanilmaya baslandigi ve hesaplama

yiikiinii ve maliyetini azaltan ¢aligmalarin artig gosterdigi gorulebilir [1, 12, 16, 34-61].

Siarry ve Guely 1998 yilinda bir Takagi-Sugeno tip bulanik kural tabaninin iyelik
fonksiyonunu ve c¢ikis parametrelerini ayarlamak igin standart bir GA kullanmiglardir
[36]. Bu ¢alismada 6nerilen metod ile tek giris analitik fonksiyon yaklagimi sistematik
olarak test edilmistir. Sonug olarak, standart GA’nin verimliligi basit bir problem igin
kanitlanmis ve bulanik kural tabanini optimize etmek icin genel yontemlere aday olarak

sunulmustur.



Farag et al., 1998 yilinda bulanik mantik teorisi, sinir aglar1 ve GA’y1 birlestiren bir
yaklasim sunmuslardir. Bulanik-sinir ag1 formunda sunduklart modelin Uyelik
fonksiyonlarin1 ayarlamak icin ¢ok ¢oziiniirliikli bir dinamik GA kullanmislardir.
Onerdikleri modelin performansini test etmek icin iki benchmark problemi kullanmslar

ve modelin iyi performans sergiledigini sunmuslardir [17].

Guely et al. 1999 yilinda Takagi-Sugeno tip kurallarin tiyelik fonksiyonlarini optimize
etmek i¢in benzetilmis tavlama (Simulated Annealing) (BT) algoritmasin
kullanmislardir [37]. Tek girisli zor bir fonksiyon igin bu yaklasimi test etmisler ve

umut verici sonuclar elde ettiklerini belirtmislerdir.

Wu ve Yu, 2000 yilinda karmasik dogrusal olmayan sistemler i¢in ¢ok girisli tek ¢ikish
Takagi-Sugeno-Kang (TSK) tip bulanik model 6nermislerdir [38]. Burada uygun TSK
modelinin yapisin1 belirlemek i¢in GA’dan yararlanmiglardir. Sunduklar1 sayisal
orneklerle GA algoritmasinin karmasik dogrusal olmayan sistemler igin iyi bir TSK

modeli olusturulmasinda etkili oldugunu gostermislerdir.

Kang et al. 2000 yi1linda dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrolii i¢in, herhangi
bir varsayilan kural tabani yapisi olmadan bulanik kurallarin evrimsel tasarimi1 hakkinda
onemli bir yaklagim sunmuslardir [13]. Bu yaklasimin performansi, kontrol problemi ve

sayisal 6rneklerle degerlendirilmistir.

Bagis ve Saracoglu tarafindan 2001 yilinda yiiriitiilen bir ¢aligmada, fiber optik sensor
uygulamalarinda bulanik iiyelik fonksiyonlarinin belirlenmesi i¢in TA algoritmasi

kullanilmstir [39].

Cordon et al. tarafindan 2001 yilinda yapilan c¢alismada, bulanik yapilarin elde

edilmesinde ve ayarlanmasinda evrimsel yaklagimla incelenmistir [40].

Papadakis ve Theocharis, 2002 yilinda basit ve iyi tanimlanmig TSK modeli olusturmak
icin genetik tabanli bulanik model yaklasgimi kullanmiglardir. Bu yaklagimin
performansini degerlendirmek i¢in benchmark problemlerinden ve statik 6rneklerden
faydalanmiglardir. Benzetim sonuglarinda, 6nerdikleri modelin diger yontemlere kiyasla
basitlik, model yapis1 ve dogruluk bakimindan daha iyi performans sergiledigini

vurgulamiglardir [41].



Bagis, 2003 yilinda baraj rezervuari tahliye kapaklarinin yonetimini saglayan bulanik
kontrol kurallarina ait {iyelik fonksiyonlarinin optimum olarak belirlenmesi icin TA
algoritmasinin kullanimina dayanan bir ¢alisma sunmustur [42]. Optimum bulanik kural
taban1 ile optimum {iiyelik fonksiyonlarinin elde edilmesinde Onerilen optimizasyon

yonteminin verimli kullanilabilecegini gostermistir.

Hatanaka et al. 2004 yilinda GA kullanarak dogrusal olmayan sistemlerin
modellenmesinde {iiyelik fonksiyonlarinin se¢imi ve model performansi {izerine
calismiglardir  [43]. Baz1 sayisal Ornekler kullanarak  Onerilen  yoéntemin

kullanilabilirligini ve dogrulugunu incelemislerdir.

Belarbi et al. 2005 yi1linda Mamdani bulanik mantik kontroldrleri igin GA’y1 kullanarak
kural tabanin1 minimize eden bir ¢alisma sunmuslardir. Yapilan ¢alismada nispeten iyi

bir tasarim modeli ortaya ¢ikarmislardir [44].

Chen tarafindan 2006 yilinda yapilan calismada bulanmik kurali sayilarini ve iiyelik
fonksiyonlarini otomatik olarak belirlemek i¢in kullanabilecek PSO tabanli bir metod
ortaya konulmustur [45]. Bu c¢alismada, iki dogrusal olmayan sistem igin model

performansi incelenmistir.

Erding vd. tarafindan 2008 yilinda yapilan c¢alismada, yakit hiicresi ve ultra kapasitor
kullanilarak olusturulan hibrit bir ara¢ sistemi i¢in gelistirilen genetik algoritma ve

bulanik mantik tabanli bir kontrol stratejisi 6nerilmistir [46].

Du ve Zhang, 2008 yilinda yaptiklar1 ¢alismada, Takagi—Sugeno tip bulanik modelin
kural yapisi, tiyelik fonksiyonu ve giris yapisini es zamanli olarak belirleyen yeni bir

kodlama sistemi sunmuslardir [47]. Bu kodlama sisteminde GA’y1 kullanmiglardir.

Bagis tarafindan 2008 yilinda yapilan diger bir ¢calismada, dogrusal olmayan bazi 6rnek
sistemlerin modellenmesinde bir bulanik kural yapist ortaya konulmustur [3]. Bulanik
kurallara ait parametre degerlerinin elde edilmesinde TA algoritmasindan yararlanilmig

ve oldukgca etkileyici sonuglara ulagilmistir.

Juang ve Lo, 2008 yilinda iki asamali siirii zekas1 (Swarm intelligence) algoritmasi
kullanarak, sifir dereceli TSK tip bulanik sistem modeli olusturmuslardir. Olusturulan

modelin ilk asamasinda bulanik sistem yapisi ve parametreleri, es zamanli olarak
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karinca kolonisi algoritmasiyla ogretilmis, ikinci asamada ise PSO kullanilarak
modeldeki tliim parametreler optimize edilmistir. Sunduklar1 ¢alismayi, diger

caligmalarla karsilagtirarak performansini degerlendirmislerdir [48].

Juang ve Wang, 2009 yilinda bir bulanik sistemin yapisi ve parametre tasarimi igin,
on-line self-aligning clustering algorithm (OSACA) ile karinca ve pargacik siiriisii
algoritmalarinin isbirligine dayali optimizasyon kullanmiglardir [49]. Olusturduklar

modeli farkli bulanik kontroldr tasarimi problemlerine uygulamislardir.

Giiney ve Sarikaya 2009 yilinda mikro antenlerin referans frekans hesabinda Mamdani
ve Sugeno bulanik yapili modelleri ic¢in bir karsilastirma sunmuslardir [50]. Bu
calismada, bulanik model parametrelerini belirlemek igin least squares, nelder-mead,
GA, DG, PSO ve BT algoritmalar1 kullanilmistir. Kullanilan algoritmalarin

performanslari, degerlendirme kriterleriyle karsilastirmali olarak sunulmustur.

Shill et al. 2010 yilinda dogrusal olmayan sistem modelleme ve kontrolii i¢in bulanik
kural yapisinin optimizasyonunda evrimsel algoritmanin uygulamalar iizerine bir

calisma sunmustur [51].

Zhao et al. 2010 yilinda PSO ile giris-¢ikis verileri kullanarak otomatik TS bulanik
modeli olusturan bir yontemi Onermislerdir. Sunulan model farkli benchmark

problemlerine uygulanarak, GA ve DGA tabanli modellerle kiyaslanmistir [52].

Takagi-Sugeno bulanik model parametrelerini elde etmek i¢in, Su ve Yang 2011 yilinda

DG algoritma tabanli modelleme yaklagimini 6nermislerdir [53].

Vaneshani ve Jazayeri-Rad 2011 yilinda, PSO algoritma yaklasimmin kullanimini,
bulanik sistemin optimum iiyelik fonksiyonlarini bulmak i¢in etkili bir yontem olarak
onermislerdir [54]. Bu ¢alismada PSO ve bulanik mantigin kombinasyonundan olusan
bir yaklasim, siirekli karistirilan bir tank reaktoriiniin konsantrasyonunun denetiminde
kullanilmistir. Boylece PSO destekli bulanik sistemin performansinin ayni amaca

yonelik bir bulanik sisteminkine gore daha iyi oldugu ortaya konulmustur.

Zade et al. 2011 yilindaki ¢alismalarinda, 13 ve 40 termal jeneratorden olusan iki test
sisteminde ekonomik yiikk dagitimi problemini ¢ézmek igin DGA’ya dayali bulanik
mantik kontrol yontemi kullanmuglardir [55]. Zade et al. 2012 yilindaki diger bir
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calismada ise, Takagi-Sugeno bulanik modelini tanimlamak igin bulanik mantik

kontrollli DG algoritmasi 6nermislerdir [32].

Chen et al. tarafindan 2012 yilinda dnerilen yontemde, farkli uzunluktaki parcaciklara
sahip PSO algoritmasi ile bulanik kural tabani yapisi ve parametreleri otomatik olarak
iiretilmistir [56]. Onerilen metodun bulanik kural sayis1 ve yaklasim hatasi, diger
yontemlere gore her zaman daha iyi sonuglar vermemesine ragmen, yeni bir metod

olarak sunulmustur.

Precup et al. tarafindan 2012 yilinda One siiriilen bir ¢alismada, bulanik kontrol sistem
tasariminda BT algoritmas1 kullanilmistir [57]. Onerilen yeni kontrolor tasarimi, bir
dogru akim servo sistemin agisal konum kontrolii problemine uygulanarak test

edilmistir.

Habbi et al. 2015 yilinda YAK ile sayisal veriler kullanarak otomatik TS bulanik modeli
olusturmuslardir [58]. Tasarim siirecinde TS bulamik sistem yapisinin  ve
parametrelerinin es zamanli bulunmasi amaglanmigtir. Calismada Onerilen yontemi,
diger var olan yoOntemlerle kiyaslayarak performansinin daha iyi oldugunu

vurgulamiglardir.

Literatiir gézden gegirildigi takdirde iyi bir model performansi i¢in bulanik model
parametrelerinin belirlenmesinde algoritmanin optimizasyon kisminin 6nemli bir rol

oynadig1 acgik bir sekilde gorilmektedir.

Bu tez caligmasinin literatiire katkilarindan ilki 2016 yilinda sunulmustur. Bu ¢alismada
Bagis ve Konar, ilk defa YAK algoritmasini kullanarak temel bulanik model
yontemlerinden Sugeno ve Mamdani tip bulanik model yapilarina ait parametre

degerlerini hesaplamislardir [59].

Konar ve Bagis tarafindan 2016 yilinda yapilan bir diger ¢calismada, dogrusal olmayan
bazi 6rnek sistemlerin modellenmesinde, yeni yontemlerden olan tek deger ¢ikish
bulanik model yapist 6nerilmistir [60]. Bunun i¢in YAK, DGA ve PSO tabanli bulanik
modeller olusturulmus, modeller i¢in farkli kural yapilar1 denenmistir. YAK

algoritmasinin basarimini, diger algoritmalarla ve literatiirle kiyaslamislardir.
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Tez kapsaminda yapilan diger bir ¢alisma Saragoglu et al. tarafindan 2016 yilinda
sunulmugtur. Burada, laboratuvar ortaminda deneysel olarak elde edilen gercek
verilerden olusan glikoz konsantrasyon problemi icin YAK, DGA ve PSO tabanh
Sugeno tip ve tek deger ¢ikish bulanik modeller olusturulmus, modeller i¢in farkli kural
yapilar1 ele almmustir [61]. Onerilen metodun kullamlabilirligini ve esnekligini
gostermek icin laboratuvar ortaminda elde edilen dogrusal olmayan glikoz

konsantrasyon 6l¢cum verileri kullanilmistir.

Literatiirde yapilan ¢alismalar dikkate alinarak bu tez ¢alismasinda, dogrusal olmayan
nitelik tagiyan karmasik yapili 6rnek sistemlere ait giris-cikis veriler kullanilarak farkl
kural sayilarina sahip bulanik bulanik modeller ortaya konulmus ve modellere ait
parametreler YAK, DG ve PSO algoritmalariyla elde edilmistir. Algoritmalarin
modelleme islemine olan katkilartyla modellerin performanslar1 birbirleriyle ve
literatiirle karsilastirmali bi¢cimde sunulmustur. Boylece konuya iligkin elde edilen

degerli bilgi ve bulgularin literatiire kazandirilmasi1 amaglanmistir.



2. BOLUM

KULLANILAN BULANIK MODEL YAPILARI VE
ALGORITMALAR

Bu tez ¢aligmasinda literaturde yaygin olarak kullanilan Mamdani ve Sugeno tip bulanik
model yapilariyla birlikte tek deger ¢ikish bulanik model yapilarinin parametrelerinin
hesaplanmasi dikkate alinmistir [3, 26, 47]. Model parametrelerinin optimizasyonu igin

YAK, PSO ve DG algoritmalari olarak adlandirilan sezgisel algoritmalar kullanilmistir.

2.1. Mamdani Tip Bulanik Model Yapisi

Diger bulanik mantik modellerinin temelini olusturan Mamdani tip bulanik model
yapisi, kolay olusturulmasindan ve insan davraniglarina uygun olmasindan dolay1

yaygin bir kullanima sahiptir [2].

Mamdani tip bulanik modelin temel yapisi, girdilerin bulaniklastirilmasi, bulanik
mantik islemlerini kullanarak kural agirliklariin belirlenmesi, bulanik kiimelere ait
mantiksal islemlerin uygulanmasi, Sonuglarin toplanmasi ve durulastirma olarak bes

temel asamadan olusmaktadir [2, 28, 62].

Burada, Sekil 2.1°de iki giris ve bir ¢ikisa sahip 6rnek bir sistem igin iki kural igeren

bulanik kural tabaninin gosterimi verilmistir. X ve y gibi sayisal iki degiskeni iceren
iki kuralli bir Mamdani tip bulanik modelde z ¢ikis degerinin C, bulanik kiime

fonksiyonlarindan nasil hesaplandig1 gosterilmektedir. iki kurala sahip iki girisli tek

cikigh bulanik model yapisina ait ifade Esitlik 2.1 ve Esitlik 2.2°de verilmistir.
Kural 1: Eger x=A, ve y=B, ise z=C, (2.1)

Kural 2: Egerx=A, ve y=B, ise z=C, (2.2)
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Giris ve ¢ikiglar tiggen bigimli iiyelik fonksiyonlari tarafindan karakterize edilen bu
model yapisinda, her bir Oyelik fonksiyonu genellikle 3 adet parametre tarafindan

tanimlanir.

Min veya ¢arpim

A

U

—
NY

S J,u(2).z.dz
J,u(2).dz

Sekil 2.1. Mamdani tip bulanik model yapis1 [2].

2 kuraldan olusan Mamdani tip bir bulanik model igin tiyelik fonksiyonlar1 ve kurallart
temsil eden bu parametrelere iliskin matris Tablo 2.1°de verilmistir. Tabloda verildigi
gibi a ve b matris degerleri giris tyelik fonksiyonlarmmin parametrelerini temsil
ederken, ¢ matris degerleri ise ¢ikis tiyelik fonksiyonlarinin parametrelerini temsil
etmektedir. Boylece 2 giris ve 1 ¢ikistan olusturulan model yapisindaki her bir kural

icin  hesaplanmasi gereken parametre sayist 9 olacaktir. Sonu¢ ¢ikarim

mekanizmasindan z~ degerinin elde edilmesinde Esitlik 2.3 yaygin olarak kullanilir.

- Ly(z).z.dz

- [ u(2).dz @3)
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Tablo 2.1. Mamdani tip model i¢in tyelik fonksiyonlari ve kurallar1 temsil eden
parametre matrisi.

Kural Sayisi 1.Giris 2. Giris Cikis
1. Kural ay 8y, & b, by, by Ci1 Cip Cpp
2. Kural dy; Ay, Ayg bz1 bzz b23 Cy Gy Cyg

2.2. Sugeno Tip Bulamik Model Yapisi

Takagi, Sugeno ve Kang tarafindan 6nerilen Sugeno tip bulanik model yapisi, giris-¢ikis
veri kiimesi seklinde verilen bir sistemin tanimlanabilmesi i¢in sistematik bir yaklagim
ortaya koyar [26]. Takagi — Sugeno bulanik mantik ya da Sugeno bulanik mantik ilk kez
1985 yilinda kullanilmaya baglanmistir [25]. Sugeno tip bulanik modelde, girdi
degiskenlerinin bulaniklastirilmas1 ve bulanik mantik islemleri Mamdani bulanik

modelleme ile tamamen ayn1 iken, ¢ikt1 iiyelik fonksiyonlari lineer denklem seklindedir.

Iki girisli ve bir ¢ikish bir Sugeno modeli, Esitlik 2.4’de verilen tipik bir kural yapisina
formuna sahiptir [28, 62].

Eger x=A ve y=B,ise z=f(X,y)=px+qy+r (2.4)

Burada, x ve y sistemin giris degerleri olarak tanimlanir. Cikis degeri olan z, X ve y

degerlerine bagl bir fonksiyon olarak genellikle birinci dereceden bir polinomdur.

Sekil 2.2°de 2 giris ve 1 ¢ikisa sahip, 6rnek bir sistem icin iki kurala sahip Sugeno tip

bulanik kural taban1 gosterilmistir.

Iki kurala sahip Sugeno tip bulanik model icin iiyelik fonksiyonlar1 ve kurallar1 temsil
eden parametre matrisi Tablo 2.2’de verilmistir. Tabloda verildigi gibi a ve b matris
degerleri giris liyelik fonksiyonlarinin parametrelerini temsil ederken p, q ve r matris
degerleri ise f(x,y) fonksiyonlarinin parametrelerini temsil etmektedir. Esiklik 2.4’de
verilen kural formunda iki giris ve tek cikis seklinde olusturulan Sugeno tip bulanik
modelde her bir kuralda, 1. giris i¢in i, 2. giris i¢in ii¢ ve ¢ikis i¢in ii¢ olmak iizere

toplam dokuz adet parametre kullanilarak yapilan tanimlama Tablo 2.2°de
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gosterilmistir. Dolayisiyla 3 giris - 1 ¢ikislt bir sistem i¢in Sugeno modelde her bir kural

icin hesaplanmasi gereken parametre sayist 13 olacaktir.

Min veya ¢arpim

z=fiy) =pix+qy+n

Z; = f,(x,y) =px + @y + 1,

ﬂ Agirlikl ortalamasi

W1Z1 + Wpzy

wy +w,

Sekil 2.2. Sugeno tip bulanik model yapisi [1, 2].

Sonug ¢ikarim mekanizmasindan z sonu¢ degeri elde edilirken kullanilan agirlik

ortalamas1 yontemi Esitlik 2.5°de verilmistir.

Kural sayisi
w.z,
= i=1 (25)

Kural sayisi

7= w,z, +W,Z,

w, +w
1 2 w.

i
i=1

Tablo 2.2. Sugeno tip model igin iyelik fonksiyonlari ve kurallar1 temsil eden parametre

matrisi.

Kural Sayisi 1.Giris 2. Giris Cikis
1. Kural a,, a, a, b, b, b Py Gip N
2. Kural 8, Ay 8y b,, by, b, Py Oy Ty

2.3. Tek Deger (Singleton) Cikish Bulanik Model Yapisi

Bagis tarafindan kullanilan tek deger (singleton) ¢ikisli bulanik kural tabani yapisi, giris

kisminin agirliklandirilmig Uyelik fonksiyonlarindan olustugu ve ¢ikis kisminin tek



17

deger (singleton) aldigi bir bulanik mantik yaklagimidir [3, 13]. Bu model yapisinin
genel gosterimi Sekil 2.3’de verilmistir. Sekilde iki giris ve tek ¢ikisa sahip, 6rnek bir

sistem i¢in iki kuraldan olusan bulanik kural taban1 gosterilmektedir.

N{'

Sekil 2.3. Tek deger ¢ikisli bulanik kural taban temel yapisi [3].

Sekil 2.3’de verilen bulanik model yapisinda, giris degiskenlerinin tiggen tip tiyelik
fonksiyonlarini karakterize etmek amaciyla, bulanik ¢ikarim mekanizmasi tarafindan Ug¢
sayisal deger kullanilmaktadir. Cikis ise tekil bir deger ile belirlenir. Ayrica bu model
yapisinda, girise ait her bir Gyelik fonksiyonu icin agirliklandirma amacgh bir ayar

parametresi de kullanilir.

Sekil 2.3’de gosterilen 2 kurala sahip bulanik model yapisindaki iiyelik fonksiyonlarini
temsil eden parametre matrisi Tablo 2.3’de verilmistir. Tabloda gosterildigi gibi a ve b
matris degerleri girig tiyelik fonksiyonlarinin parametrelerini temsil ederken, y matris
degerleri ise ¢ikis tiyelik fonksiyonlarinin parametrelerini temsil etmektedir. Bununla
birlikte giris i¢in kullanilan her bir Gyelik fonksiyonu i¢in p ayarlama (agirliklandirma)
parametreleri  bulunmaktadir. Boylece 2 giris ve 1 ¢ikistan olusturulan model

yapisindaki her bir kural, 9 adet parametreyle tanimlanmuistir.
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Tablo 2.3. Tek deger ¢ikisli model i¢in iiyelik fonksiyonlari ve kurallari temsil eden
parametre matrisi.

Ayarlama
Kural Sayisi 1.Giris 2. Giris Cikis _
parametresi
1. Kural &y &y g by by, by i P Pr
2. Kural Ay 8y Ayg b21 b22 b23 Y P2 P2

Sonu¢ ¢ikarim mekanizmasindan nihai Yy~ degerini elde ederken Esitlik 2.6’daki

hesaplama kullanilmaktadir. Esitlik 2.6’da r bulanik kural sayisini, @ ise Esitlik 2.7

vasitasiyla elde edilen i. kural igin hesaplanan agirlik degerini ifade etmektedir.

-

za)i'Yi
* — =l

y (2.6)

2 :,Uli (Xlk)'pi1+:u; (X5 )-Piz (2.7)

Esitlik 2.7°de, k giris veri sayis1, z4(%,) Ve 3(X, ) Xy V€ Xy girisleri igin iiyelik
fonksiyon degerleridir. p, ve p,, ise i. kuralda kullanilan ayarlama parametresini

temsil eder.

2.4. Yapay An Kolonisi (YAK) Algoritmasi

YAK algoritmasi, Karaboga’nin bal arilarinin yiyecek arama davranislarini
modellemesiyle 2005 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritma, 6zellikle ¢ok degiskenli
niimerik optimizasyon problemlerinin ¢6ziimiinde kolaylik ve etkinlik saglayan, siirii

zekasina dayali bir optimizasyon algoritmasidir [33-35, 63, 64].

YAK algoritmasinda arilar yaptiklar1 gorev bakimindan 3 temel gruba ayrilmistir.
Bunlarin birinci grubu olan is¢i (employed) arilar, kolonide arilar arasindaki bilgi
paylasimini saglar. Isci arilar, kesfedilmis yiyecek kaynaklarindaki nektarlar1 toplayip
geldikten sonra faydalandiklar yiyecek kaynagi ile ilgili bilgiyi yuvadaki diger arilar ile

paylasir. Is¢i arilarin danslarindan verilen bilgi gdzcii (onlooker) arilar tarafindan alinur.
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Algoritmada gozcii arilar, yiyecek kaynaklarinin kalite degerlerini ortaya koyan bir
olasilik fonksiyonuna uygun bi¢imde yiyecek kaynaklarini segerler. Son grup olan kasif
(scout) arilar ise, is¢i arilarin danslarina bakmaksizin rasgele kaynak arayisina
koyulurlar ve kaynaklar1 bulduktan sonra is¢i ar1 olarak c¢alismaya devam ederler. Bu
sayede, bir yandan nektar toplanip tiiketilirken bir yandan da koloniye yeni nektar

kaynaklarinin bulunmasi saglanir.

Karaboga’nin YAK algoritmas: uyarlanirken bazi kabuller yapilmaktadir. Bu
kabullerden ilki, is¢i ar1 sayisinin toplam yiyecek kaynagi sayisina esit alinmasidir.
Boylece bir kaynagin nektar1 sadece bir is¢i ar1 tarafindan almnir. Is¢i arilarin sayisinin

da gozcii arilarin sayisina esit oldugu kabul edilir.

Yiyecek kaynaklarinin pozisyonlar1 ¢oziilmesi istenen optimizasyon problemine ait
olas1 ¢oziimlere ve kaynaklarin nektar miktarlari ise o kaynaklarla ilgili ¢éziimlerin
kalitesine karsilik gelmektedir. YAK algoritmasi, ¢Ozlilmesi istenen optimizasyon
probleminin minimumunu veya maksimumunu veren ¢ozimui elde ederken en fazla
nektara sahip kaynagin yerini bulmaya calisir. Sekil 2.4’de akis gosterimi verilen YAK

algoritmasinin temel adimlar1 asagida verilmistir:

1. Adim: Baslangi¢ popiilasyonunu olustur.
2. Adim: Durdurma kriteri saglanana kadar asagidaki adimlari tekrarla.
3. Adim: Isci arilar1 yiyecek kaynaklaria gonder.

4. Adim: Gozcii arilar1 nektar miktarina gore yiyecek kaynaklarina gonder (Uygunluk

degerini hesapla).

5. Adim: Kasif arilar1 yeni kaynaklar bulmasi i¢in génder (limit degerleri belirle).
6. Adim: Simdiye kadarki en iyi yiyecek kaynagini hafizaya al.

7. Adim: Durdurma kriteri saglanmiyor ise 3. adima git.

YAK algoritmasinin ilk adiminda, is¢i arilar i¢in baslangi¢ yiyecek kaynagi (baslangig
populasyonu) rasgele olarak Esitlik 2.8 kullanilarak tretilir.

X; = Xb +rand[0.1)(x}, — xJi.) (2.8)

min min
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Esitlik 2.8’de, x;; populasyonda bir ¢ézimu gostermektedir. SN popilasyon boyutu ve

D optimize edilecek parametre sayisi olmak uzere i ={12,......,SN}, j={2,..,D}

i
min

seklinde tanimlanir. X, ve x!  parametreleri karar degiskeni i¢in alt ve iist smnirlart

ifade etmektedir.

YAK algoritmasinin baslangi¢ asamasindan sonra is¢i ari, g0zcl arn ve Kasif ari
calismalar1 sagladiktan sonra ¢oziimler iyilestirilmeye calisilir. Is¢i arilar, onceden
hafizalarina aldiklar1 yiyecek kaynagindan daha iyisini bulmak igin popiilasyonda

bulunan bagka bir yiyecek kaynagindan da faydalanirlar. Yeni kaynagin mevcut olan

kaynaga komsulugun belirlenmesi Esitlik 2.9 ile saglanir.
Vi =X t ¢ij (Xij - ij) (2'9)

Burada, popllasyondan rastgele segilmis olan yeni yiyecek kaynagi Xy ile ifade
edilmektedir. ifadede j, [1,D] araliginda rasgele iiretilen bir tamsay, ¢;, [-1,1]arasinda
rasgele deger alan bir parametredir. v, ise X; komsuluk arastirmasinda elde edilen aday

¢ozUmU ifade eder. Esitlik 2.9°daki, X; ile x, farkinin azalmasiyla birlikte, X

j
pozisyonundaki degisim azalacak ve ¢6ziime yaklasilmasiyla daha hassas bir ayarlama

yapilacaktir.

Isci anlarin Esitlik 2.9°da elde etmis olduklar: v; degerlerinin, belirlenen sinirlari

asmas1 durumunda |j. parametreye ait olan alt ve {ist sinir degerlerine yeniden ayarlama

yapmak i¢in Esitlik 2.10 kullanilir.

min min

Xjo Vi <X
Vi =9V, X <vp < X (2.10)
max

X]

max
Vi > X

Aday ¢O6zum belirlendikten sonra, mevcut ¢6zim ile aralarinda Greedy se¢im islemi
uygulanir ve uygunluk degeri iyi olan ¢6zim korunur. Her bir i. olasi ¢oziim igin

uygunluk degerleri Esitlik 2.11 ile hesaplanr.



Rasgele baslangi¢ yiyecek kaynagi
pozisyonlarini iiret

v

Yiyecek kaynaklarinin nektar miktarlarini
hesapla

Isci arilarin kaynaklarinin komsuluklarini
belirle

Belirlenen kaynaklarin nektar miktarlarini

hesapla
Nektar miktarimni /
hesapla i Secim

Gozcii ariin
sectigi kaynagin
komsusunu belirle

Arilarin tamami
dagitildi m1?
Hayir

Hafizaya en iy1 kaynagin pozisyonunu al

v

Tiikenmis olan yiyecek kaynaklarini belirle

4
Tiikenmis olan yiyecek kaynaklarinin
yerine yeni kaynaklar tret

Y

Yiyecek
kaynaklarinin Durdurma 6l¢iti
en son N saglandi mi?
pozisyonlari Evet Hayir

Sekil 2.4. YAK algoritmasi akig diyagrama.
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_ {1/(1+ f),f, >0
fit, = (2.11)

1+abs(f,), f, <0
Isci arilar bir gevrim sonunda yuvaya déndiiklerinde yiyecek kaynag ile ilgili bilgileri
kovanda bekleyen gozcii arilarla paylasmaktadir. Isci arilarin danslari ile kaynak kalitesi
arasindaki iliskiyi izleyen gozcii arilar kaynak kalite degerine bagl olarak Esitlik 2.12
araciligiyla hesaplanan olasilik degerlerine gore bu kaynaklardan birini segmektedirler.

= fit (2.12)

W
> fit,
n=1

Burada, fit; ve SN ifadeleri, sirasiyla i. kaynagin uygunluk degerini ve yiyecek

kaynagi sayisini1 gosterir. Olasilik hesaplama isleminde, kaynagin uygunluk degeriyle
kaynak bdlgesini sececek gozcii ar1 sayisinda dogru bir oranti vardir. Bu da YAK

algoritmasinin pozitif geri besleme 6zelligini ortaya koyar.

YAK algoritmasinda yiyecek kaynaklar1 i¢inde daha iyisinin bulunmasinda yani
kaynagin tiikkenip tiikkenmediginin belirlenmesinde limit degerine bakilir. En iyi degerde
olan yiyecek kaynagi limit degerini agsmissa, bu yiyecek kaynagi tilkkenmis olarak kabul
edilir. Bu kaynakta bulunan is¢i ar1 kasif artya doniiserek Esitlik 2.8 ile tanimlanan yeni

bir ¢6ziimle ¢alismasina devam eder.

YAK algoritmasinda, koloni biiyiikligii (colony size), limit degeri ve maksimum
cevrim (maximum cycle) olarak 3 temel kontrol parametresi kullanilir. Optimizasyon
problemine gdre bu kontrol parametrelerinin arastirilmast ve uygun degerlerin

secilmesi, ¢cozim kalitesinin artirillmasinda biiyiik fayda saglamaktadir.

2.5. Parcacik Siiriisii Optimizasyonu (PSO) Algoritmasi

1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan sunulan PSO kus siiriilerinin
davraniglarindan esinlenilerek gelistirilmis popiilasyon temelli sezgisel bir optimizasyon
teknigidir [65-68]. Tiirev bilgisine ihtiyag duymayan PSO bu o6zelligiyle klasik
optimizasyon tekniklerinden ayrilir. PSO’da algoritma rasgele c¢oziimler iceren bir
popiilasyonla baslatilir ve parcacik denilen muhtemel ¢oziimler o andaki optimum

parcacigi izleyerek problem uzayinda dolasirlar. Her bir pargacik igin koordinatlar ve
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hiz, parcacigin kendi tecrubesi (yerel) ve surunun tecrtibesine (kiresel) gore ayarlanir.
Boylece popiilasyon giincellenerek en optimum ¢6ziim aranir. PSO algoritmasinda
ayarlanmasi gereken parametre sayisinin az olmasi nedeniyle fonksiyon optimizasyonu,

bulanik sistem kontrolii gibi birgok alanda uygulanmaktadir [52, 56].

PSO algoritmasi rasgele bir popiilasyon olusturulmasi ile baslar. Popiilasyondaki her
biri bir ¢oziim adayr olan parcaciklar i¢cin aday parametrelerle sistem c¢oziimlenir.
Problemin mantigina uygun olarak belirlenen bir 6lgiit ile elde edilen ¢éziimler i¢in ayr1
ayr1 uygunluk degeri hesaplanir ve en 1yi uygunluk degerine sahip pargacik kiiresel en
1yl olarak belirlenir. Sonraki iterasyonda yeni parcacik degerleri belirlenir ve onceki
iterasyonlarda en iyi uygunluk degerini alan ayni indisli pargacik olarak yerel en iyi
parcacik belirlenir. Kiiresel en iyi parcacik ise o iterasyona kadarki tiim pargaciklar
icinden en iyi uygunluk derecesine sahip olan pargacik olarak belirlenir. Yiyecek
kaynaklarini1 bulabilme, avcilardan kacabilme ve ¢evreye adapte olabilme gibi 6zellikler
PSO’nun iki boyutlu davranislarini olusturur. Bu bilgi paylasimi ile popiilasyonu
olusturan pargaciklar yiyecek ararken ya da avcidan kagarken hedefe en yakin olan

popiilasyon elemanini takip ederler ve en basarili elemana gére konumlarini ayarlarlar.

S boyutlu arama uzayinda N adet pargacigin her biri Esitlik 2.13’deki gibi S-boyutlu
birer diziyle ifade edilir [67]:

X; = (Xig» Xigreeee X )y 1 = 1,2, N (2.13)

Parcaciklarin konum guncellerken ivmelenmelerini ifade eden hiz ise arama uzayinda

Esitlik 2.14’deki gibi S-boyutlu birer diziyle gosterilir.
Vi = (Vil,Viz, ..... ViN ), i =12,..... N (214)

Parcaciklar yiyecek arama esnasinda o ana kadar elde ettikleri en iyi konuma dogru
giden bir yolu izleme egilimindedir. Her pargacigin en iyi konum bilgisi yerel en iyi

(Leniyi) konum olarak isimlendirilir ve Esitlik 2.15’deki gibi ifade edilir.

Leniyi = (Liz, Lizscbin ) 1 =12, N (2.15)

Her bir parcacigm en iyi konum bilgilerine bakilarak kiiresel en iyi (Keniyi) konum

belirlenir ve Esitlik 2.16’daki gibi gosterilir.
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Keniyi = (Lgs Lo lny )y i = 12,0000 N (2.16)

Iki en iyi degerin bulunmasindan sonra parcactk hiz ve konumlar1 Esitlik 2.18’de

verilen denklemlere gore gtincellenir.

t+1

t t
Vis =Vig t C1r1(K

eniyiis —

Xits ) +C,l, (LeniyiES - Xits ) (2.17)

XT=x vt (2.18)

is is

Burada i pargacik numarasini, t ise tekrarlama sayismi ifade etmektedir. ¢, ve c,
sirastyla pargacigr yerel en iyi konuma ve kiiresel en iyi konuma gotiiren (0-4)
araliginda segilen sabitlerdir. r, ve r, [0,1] araliginda olan ve her iterasyon da rasgele
atanan sayilardir. 2.17 ile ifade edilen esitlik orijinal PSO adini alirken, bu algoritmaya
ilk revizyon 1998 yilinda Shi ve Eberhart tarafindan w atalet (eylemsizlik) faktorinin

eklenmesiyle Esitlik 2.19’daki gibi diizenlenmistir [69].

t+1

Vis = WVits + Clrl(Kt

eniyiis —

t

XitS ) + CZ IF2 (LeniyiiS - XitS ) (219)

w atalet faktoru ise Esitlik 2.20°deki gibi hesaplanabilir:

W=w _MI (2.20)

Burada w_. . ve w,, strastyla bir parcacikta meydana gelen maksimum ve minimum

X

hiz degisikligini ifade eder. t_, durum kosulu ise maksimum yineleme sayisini ifade

etmektedir. Yakinsamay1 azaltmak igin genellikle 1’den kiigiik olarak secilen w atalet
faktori, yerel ve kiiresel arastirma arasindaki dengeyi saglayarak optimum sonuca daha
az iterasyonda ulasilmasini saglar. Sekil 2.5’de PSO algoritmasimin akis diyagrami

verilmigtir.

PSO algoritmasinin temel kontrol parametreleri koloni biiyiikligi, w atalet
(eylemsizlik) agirlik faktori, ¢, ve c, bilissel ve sosyal bilesenler ve iterasyon sayisi
veya belirlenen bir durdurma kriteri olarak tanimlanmaktadir. Uygulanacak probleme
gore PSO algoritmasi kontrol parametrelerinin optimum se¢ilmesi modelleme basarisini

arttiracaktir.
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Populasyon ve iterasyon
sayisinin belirlenmesi

v
Popiilasyondaki her parcaciga

rasgele koordinatlar atanmasi

A

Hiz ile mevcut Parcaciklar i¢in uygunluk
koordinatlara bakilarak yeni » degerinin (amag fonksiyonu)
koordinatlarin belirlenmesi hesaplanmasi

Y l
Yerel ve kiresel en iyilerin
guncellenmesi

Hizin hesaplanmasi
A

Iterasyon sayis1
tamamlandi mi1?

Eylemsizlik agirliginin
guncellenmesi

Hayir

| Sonug: Kiiresel en iyi

Sekil 2.5. PSO algoritmasi akis diyagrama.

2.6. Diferansiyel Gelisim (DG) Algoritmasi

Price ve Storn tarafindan 1995 yilinda literatiire sunulan diferansiyel gelisim algoritmasi
(DGA) isleyis ve parametreler goz Oniine alindiginda temeli genetik algoritmaya
dayanan popiilasyon tabanli sezgisel bir optimizasyon teknigidir. Sdreklilik
parametrelerinin yer aldigi problemlerin ¢6ziimiinde kullanilan popiilasyon tabanli

DGA kolay kodlanabilir yapisi ile hizli ¢alisir ve yiiksek performansa sahiptir [70-72].

DGA’da her bir bireye gen, genlerden olusturulan kiimelere ise kromozom ismi verilir.
DGA’da amacg her bir iterasyonda gergeklestirilen mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im
islemleri ile en iyinin hayatta kalma ilkesine dayanan en iyi ¢oziimii bulmaktir. Yani
DGA’da oncelikle baslangic popiilasyonundaki en iyi kromozom segilir ve sonrasinda

tiim poplilasyon iterasyon sayisi veya belli bir hata degeri olarak belirlenen durdurma
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kriteri saglanincaya kadar mutasyon, ¢caprazlama ve se¢im iglemlerine tabi tutulur [73].

Sekil 2.6’da DGA’nin akis diyagrami verilmistir.

Baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasi

A
Populasyondaki her birey icin
uygunluk degerinin hesaplanmasi

Durdurma 6l¢itd
sagland1 m1?

Sonug: En iyi ¢c6zim

| Mutasyon |

| (;apra;'zlama |

| Uygunluk hesaplama |

A 4

| Se¢im islemi li

Sekil 2.6. DG algoritmasi akis diyagrama.

2.6.1. Baslangic Popiilasyonu

Baslangi¢ popiilasyonu belirlenirken oncelikle probleme ait degisken sayis1 yani her bir
kromozoma ait D gen sayisi belirlenir. Kullanici tarafindan belirlenen NP kromozom
sayist her zaman tligten biiyiilk olmalidir. Cilinkii yeni kromozomlarin iiretilmesi igin

mevcut kromozom disinda ii¢ adet kromozoma (r,, ;) ihtiyag duyulur. Buna gore x;;

baslangi¢ popiilasyonu (vektorii) Esitlik 2.21°deki gibi NP adet D boyutlu

kromozomdan dretilir.

ViSNPAVj<D:iX;; 6, =X +rand; (X} .X;)

. . (2.21)
i=12,...,NP j=12....,D G=0 rand,()€[0]]
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Burada x.

iic G jenerasyonunda i. vektoriin j parametresini, x} ve x? sirasiyla alt ve

lst degerleri, rand;() ise vektorin j parametresi icin [0,1] araliginda iretilen rasgele

degiskeni ifade eder.

Baslangi¢ popiilasyonu iiretildikten sonra, mutasyon, ¢aprazlama ve se¢im islemleri
birey sayisinca uygulanarak algoritma durdurma kriterine bagl olarak tamamlanir. Son

jenerasyondaki en iyi birey en iyi ¢6ziimii olusturur.

2.6.2. Mutasyon

Mutasyon, mevcut kromozomda rasgele belirlenen miktarda degisiklikler yapmayi ifade
eder. Bu degisiklikler ile birlikte kromozomun temsil ettigi ¢6ziim kiimesi, ¢dziim
uzaymnda hareket eder. DGA’da mevcut kromozom disinda birbirinden farkli ii¢

kromozom (r,, ;) daha belirlenir. Secilen kromozomlardan ilk ikisinin farki alinir ve bu

fark kromozomu [0,2] araliginda degisen bir F agirlik vektori ile garpilir. Carpim

sonucu, secilen tgiincli bir kromozom ile toplanir. Béylece mutasyon sonucu segme

isleminde kullamilacak olan n,; ., vektoru Esitlik 2.22°deki gibi elde edilir.

VisDinjica =X +F(Xj6—Xj,0)

2.22
6,6 el2,.. NP} r#r,#r i (2.22)

2.6.3.Caprazlama

Caprazlama ile arastirmanin basarisina katkida bulunmak i¢in yeni vektorler olusturulur
ve bu vektorlerin ¢oziim uzayinda farkli yerlerden segilebilmesi saglanir. Caprazlama

esnasinda, fark kromozomu ve X; ; kromozomu kullanilarak yeni jenerasyon igin u, .,

aday kromozomu dretilir. Bu aday kromozom icin her bir gen CR olasilikla fark
kromozomundan, 1-CR olasilikla mevcut kromozomdan segilir. Genin segimi; 0 ile 1

arasinda {iretilen rasgele sayr CR’den kiglkse n;; . ,’den, degilse mevcut

kromozomdan yapilir. Buradaki amag belli sayidaki genin yeni fark kromozomundan
segilmesidir. Bu se¢imi saglamak amaciyla baslangicta CR’ye bakilmaksizin n;; . ,

“den gen se¢imi (j = j,..q) yapilir. Caprazlamay: ifade eden denklem Esitlik 2.23’teki
gibidir:
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Vi<D.u B nj,i,G eger(l’andj() <CRuU J = jrand) (2 23)
1= Ui = Xiic diger durumlarda .

2.6.4. Secim Islemleri

Se¢im iglemi ile yeni iiretilen vektorlerin popiilasyona hangi sartlar altinda girebilecegi
belirlenir. DGA’da yeni iretilen vektor ebeveynine goére daha gelismis veya esit
diizeyde gelismis degil ise ebeveyn vektdr en az bir jenerasyon daha popillasyonda

kalarak baska bir vektorle yer degistirmez. Bu durum Esitlik 2.24°te ifade edilmistir.

(2.24)

X, gy = _
X diger durumlarda

— {LTi,G+l eger f (Ui,G+1) < f (U|G)



3. BOLUM

SUGENO VE MAMDANI TiP BULANIK MODEL
PARAMETRELERININ YAK ALGORITMASI KULLANILARAK
BELIRLENMESI

Bu boélimde, iki temel bulanik modelleme yontemi olan Sugeno ve Mamdani tip
bulanik model yapilarina ait parametre degerlerinin YAK algoritmasi kullanilarak elde
edilmesi incelenmistir. Bu amagla, ornek problemler olarak literatiirde yaygin olarak
kullanilan ve farkli sayida giris-¢ikis veri ¢iftinden olusan, antenin band genisliginin
hesaplanmas: problemi, Box-Jenkins gaz firin problemi ve dogrusal olmayan
diferansiyel esitlik problemlerine ait verilerden yararlanilmistir. Bunlardan, literatirdeki
kullanimina uygun olarak 3 giris-1 ¢ikish bir bulanik model olarak diisiiniilen anten
probleminde 27 adet egitim verisi kullanilirken, yine literatiirdeki yaygin kullanima
uygun bigimde 2 giris-1 ¢ikigh bir model olarak ele alinan Box-Jenkins probleminde
296 adet veriden yararlanilmistir. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde ise
3 giris-1 ¢ikish bir modelle 500 adet veri ¢iftinin modellemesi iizerinde durulmustur.
YAK algoritmasina dayali Sugeno ve Mamdani modellerle farkli kural sayilarinda elde
edilen model sonuglar1 birbiriyle ve literatlrle karsilastirmali bigimde sunulmustur
[1, 21].

3.1. Sugeno ve Mamdani Tip Bulamk Model Yapisinin Anten Problemine

Uygulanmasi

Sugeno ve Mamdani tip bulanik model yapisinin parametreleri belirlenirken, ilk 6rnek
olarak literatiirde yer alan ve dikdortgen seklindeki bir mikroserit antenin band genisligi
degerinin hesaplanmasina ait veriler kullanilmistir [1, 9, 11, 59, 74, 75]. Calismada
dikdortgen seklindeki bir mikroserit antenin kalinliginin dielektrik tabandaki dalga
boyuna orani (h/Aq), anten genisligi (W, mm) ve dielektrik kayip (tand) degerleri giris
bilgileri olarak dikkate alinmig ve bu bilgiler yardimiyla ¢ikis bilgisi olan band
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genisliginin (BW,%) hesaplanmasina ¢aligilmistir. Boylece hesaplama igin 3 giris ve 1
cikisa sahip olan bir model yapist olusturulmustur. Olusturulan model yapisi

Sekil 3.1°de sunulmustur.

Olusturulan sistem modelinde kullanilan giris ve ¢ikis verilerinin minimum ve
maksimum degerleri dikkate alinarak, verilere ait normalizasyon araliklari sirasiyla
[0.005, 0.25], [5, 25], [0.0005, 0.0025] ve [0.5, 25] olarak belirlenmistir. Bu degerler
cergevesinde gergek degerler [0,1] araliginda normalize edilerek modellemede daha

basarili sonuclar elde edilmesi amag¢lanmustir.

h/A¢ —  Band genisligi
W —{ hesaplamasii¢in |—» BW
tang —»| kullanilan model

Sekil 3.1. Anten probleminde kullanilan model yapisi.

Model basarisini ortaya koyabilmek i¢in degerlendirme kriteri olarak ortalama karesel
hata (mean squared error, MSE) degeri kullanilmistir [3, 7]. Bu kriter Esitlik 3.1°de

verilmigtir.

13h A 2
MSE :WZ(Ok -0,) (3.1)

k=1

Esitlik 3.1°de O7, istenilen veya gergek degerler; O, , modele ait ¢ikis degerleri ve N

ise bu calismada 27 olarak alinan 6rnek sayisidir.

3 giris ve 1 cikistan olusturulan modellemede kullanilan Sugeno ve Mamdani tip
bulanik model yapisindaki her bir kural sirasiyla 13 ve 12 adet parametreyle
tamimlanmis ve YAK algoritmasindan bu parametreleri minimum MSE’yi elde edecek

sekilde belirlenmesi hedeflenmistir.

Yapilan calismada bulanik modeli tanimlamak tizere 2, 3, 4, 5 ve 10 farkli kural
sayilariyla kural yapilari olusturulmus ve bunlar 30’ar kez YAK algoritmasi yardimiyla

optimize edilerek denenmistir. Her bir optimizasyon calismasi, YAK algoritmasina ait
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farkli koloni biiyiikliikleri ve maksimum iterasyon sayilari igin tekrarlanarak en iyi

sonug degerleri elde edilmistir.

YAK algoritmasina dayali olan bu ¢alismada, maksimum iterasyon sayist en son 1500
olarak denenmis ve ¢6ziim kalitesinde dikkate deger bir iyilesme goriilmediginden daha
blylk iterasyonlarda calisiimamistir. YAK algoritmasi kontrol parametresinden olan
limit degeri, koloni sayisiyla optimize edilecek parametre sayisinin ¢arpiminin yarisina
esit olacak sekilde alinmistir. Koloni biiyiikliigi ise sirasiyla 20, 30, 40 ve 50 olarak ayr1
ayr1 denenmistir. Farkli koloni biiyiikliigiine ve farkli kural yapilarina sahip en iyi YAK
tabanli Sugeno ve Mamdani tip bulanik modellerin elde edildigi MSE degerleri

Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Anten problemi i¢in YAK tabanli farkli kural sayilarina sahip Sugeno ve
Mamdani modellerine ait MSE degerleri.

MSE MSE
Kural (Sugeno model) Koloni (Mamdani model) Koloni
sayist iterasyon sayisi biyikligii iterasyon sayisi biiytikligi
1000 1500 1000 1500

2 0.5485 0.3548 30 1.2020 1.3382 40

3 0.1618 0.3966 40 0.2498 0.2256 50

4 0.3436 0.0442 30 0.2223 0.1125 50

5 0.1976 0.0778 40 0.1345 0.0579 40

10 0.0540 0.0207 20 0.2126 0.0452 40

Tabloda verildigi gibi, 30’ar deneme sonucunda elde edilen en iyi MSE degeri 10 kural,
20 koloni biiyiikliigiine sahip Sugeno modelinde 0.0207 olarak elde edilmistir. 40 koloni
biiyiikliigii ve 10 kural yapisina sahip Mamdani modelinde ise en iyi MSE degeri
0.0452 bulunmustur. Bulunan bu sonuglarla birlikte, 4 kurall1 Sugeno modelinde 0.0442
MSE ile 6ne ¢iktigi gozlenmistir. Tablodan bir karsilastirma yapildiginda 0.0442,
0.0207 ve 0.0452 MSE degerlerine sahip bu modellerin diger modellere gore daha {iistiin
oldugu goriilmektedir. Bu nedenle kiyaslamada bu {i¢ model segilerek 6lcim ve model
sonuclar1  karsilastirmali  olarak Sekil 3.2’de verilmistir. Her bir veri basina
modellemede yapilan mutlak hata degerleri ise Sekil 3.3’de sunulmustur. Mutlak hata
degerlerine bakildiginda Sugeno modeli ilk verilerde ¢ok iyi olmamasina ragmen, diger

verilerde Mamdani modeline gore iistiinliigii gozlenmistir.
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Karsilagtirmada kullanilan 3 modelin iterasyon sayisina karsilik MSE degisim grafigi
Sekil 3.4’de gosterilmistir. Modeller 1500 iterasyon buylkligiine sahip olmasina
ragmen, karsilastirmanin anlasilirhigi agisindan ilk 500 iterasyon sayisi sekilde

sunulmustur.

25

20

15

-------------- Olgiilen band genisiligi
Sugeno model (4 kural)

Band genisligi (BW) (%)

i — === Sugeno model (10 kural)
A Mamdani model (10 kural)
0 7 | | | | | |
0 5 10 15 20 25 30

Veri

Sekil 3.2. Anten probleminde model ¢ikislar ile gergek ¢ikis degerinin karsilastirilmasi.

1 —
Sugeno model (4 kural)
08k Sugeno model (10 kural)
-y Mamdani model (10 kural)
3
8061
X
=
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=
0.2
0 |
0 30

Sekil 3.3. Anten probleminde model ¢ikislarinin mutlak hata degerleri.
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Sugeno model (4 kural)

Sugeno model (10 kural)
----------------- Mamdani model (10 kural)

MSE

0 1 I - L )
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

iterasyon say1s1

Sekil 3.4. Anten probleminde bulanik modellerin iterasyon-MSE degisimi.

Literatiirde yapilan ¢alismalardaki kural sayilar1 dikkate alinarak tez calismasindan

secilen modellerin kiyaslamasi Tablo 3.2’de verilmistir.

Tablo 3.2. Anten probleminde YAK tabanli bulanik model ile literatiirdeki diger model
sonuclarinin karsilastirilmasi.

) Kural | Ogrenme Egitim
yontem . mutlak MSE
sayis1 | algoritmasi hatasi
Kaplan et al. [74] 18 TA 0.384 5.7481e-004
Gultekin et al. [11] -- PBEG 0.136 1.0474e-004
Sagiroglu et al. [75] -- GDBD 1.43 0.0055
Guney ve Sarikaya [9] 24 GA 0.002 1.4815e-007
PSO 13.94 0.7537
. GA -- 1.0744
Cetin [10]
DG -- 1.6355
10 PSO -- 0.1693
2 11.6841 0.3548
Onerilen Sugeno model 4 3.5849 0.0442
10 2.5786 0.0207
YAK
2 22.2377 1.2020
Onerilen Mamdani model 4 6.6801 0.1125
10 3.8498 0.0452
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En iyi MSE (0.0207) degerine sahip Sugeno modelin parametreleri de Tablo 3.3’de
sunulmustur. Her bir kuralda 13 parametre olmak {izere 10 kuraldan olusan modelde, 10

satir 13 siitundan olusan bir parametre matrisi elde edilmistir.

Guney ve Sarikaya tarafindan yapilan ¢alismada [9], problemin ¢6zimi icin GA tabanl
adaptif ag yapili bulanik sonu¢ c¢ikarim yontemi (adaptive network based fuzzy
inference system, ANFIS) oOnerilmistir. Calismada, 24 kuraldan olusan bir bulanik
model kural yapisin1 dikkate alarak model yapisina ait parametreleri gesitli algoritmalar

yardimiyla optimizasyon islemine tabi tutmuslardir.

Cetin tarafindan yapilan ayrintili ¢alismada Sugeno tip bulanik model yapisi farkli
kurallar ile olusturulmus ve modele ait parametreler GA, PSO ve DG algoritmasi ile
elde edilmeye calisilmistir [10]. 1000 ve 2000 iterasyon ic¢in 2, 3 ve 5 kuralla
olusturulan bulanik tabanli model yaklasimlar1 incelendiginde PSO yaklasiminin GA ve
DG algoritmalaria kiyasla daha iyi sonuglar verdigi vurgulanmigtir. Caligmada, 1000
iterasyon igin PSO tabanli 2, 3 ve 5 kuralli modellerde elde edilen en iyi MSE
degerlerinin sirasiyla 0.75373, 0.96339 ve 1.12350 oldugu belirtilmistir. Ayni
caligmada, 2000 iterasyon ve ayni kural sayilari i¢in sirasiyla 0.84706, 1.11570 ve
0.92002 MSE degerlerine ulasildigi rapor edilmistir.

Bulanik mantik ve bulamik kiime teorisine dayali olarak kural tabanli bir yapi
kullanilarak Kaplan et al. tarafindan diger bir ¢alismada, problemin ¢6zimu icin TA
algoritmasi kullanilmis ve 18 kuraldan olusturulan model sonucunda elde edilen MSE
degeri 5.7481e-004 olarak belirtilmistir [74].

Gultekin et al. tarafindan yapilan ¢alismada Powell-Beale eslenik gradyenti (Conjugate
Gradient of Powell-Beale) (PBEG) yontemi kullanilmis [11], Sagiroglu et al. tarafindan
yapilan c¢alismada ise Genisletilmis Delta-Bar-Delta (Extended Delta-Bar-Delta)
(GDBD) yontemi kullanilmistir [75]. Bu iki calisma sonucunda elde edilen MSE
degerleri ise sirasiyla 1.0474e-004 ve 0.0055 olarak rapor edilmistir.

Kaplan et al. [74] tarafindan yapilan ¢alisma bulanik mantigin farkli bir tiirti dikkate
almmarak ve Gultekin et al. [11], Sagiroglu et al. [75] ile Giiney ve Sarikaya [9]
tarafindan yapilan caligmalar ise yapay sinir aglarina dayali bicimde ortaya konulan

yaklagimlardir. Buna karsilik, ayni veri kiimesi kullanilarak elde edilen modelleme



Tablo 3.3. Anten probleminde elde edilen en iyi model i¢in normalize parametre degerleri (MSE:0.0207).

Kural 1.Giris (h/Aq) 2.Giris (W) 3.Giris (tand) Cikis (BW)
1 0.0017 0.1780 0.1800 0.0822 0.2502 0.7464 | 0.3866 0.6585 0.7041 0.1950 0.4064 0.4666 0.5714
2. 0.3552 0.4770 1.0000 0.1324 0.2064 0.4479 | 04139 0.7382 0.7541 0  0.2207 0.2346 0.3790
3. 0.0222 0.1814 0.6340 0.2445 0.5645 0.6975 0 06072 0.8553 | 00600 0.0638 0.1208 0.1581
4. 0.0067 0.1177 0.6576 0 0.8097 0.8894 | 0.2069 0.4937 0.8150 0 0 0  0.0663
5. 0.2534 1.0000 1.0000 0.3386 0.6075 0.9550 | 0.7314 0.8759 0.9746 0.0134 0.0197 0.0288 0.4417
6. 0.2701 0.7579 0.9221 0.5248 0.7673 0.8018 | 0.3456 0.6411 0.9819 0.3138 0.4517 0.6570 0.8646
7. 0.1880 0.6371 1.0000 0 01980 06888 | 0.6571 07159 1.0000 | 00087 0.0594 0.2496 0.4860
8. 0.0519 0.1864 0.5818 0.0291 0.1949 0.3014 | 05259 0.5814 0.6450 0.0501 0.0938 0.4842 0.6918
9. 0.3746 0.8108 0.8759 0.0676 0.1236 0.1324 | 03513 0.4197 0.6472 0.1262 0.1902 0.2434 0.8753
10. 0.3761 0.6807 0.9706 0.0213 0.4319 06111 | 0.3256 0.4159 0.9010 0.2126 0.3689 0.3819 0.6716

Ge
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sonuglarii sunduklarindan ve farkl tiirdeki yontemlerle genel bir karsilastirma imkani
vermelerinden dolayr Tablo 3.2’de bunlara da yer verilmistir. Bu tez calismasinda
Onerilen bulanik mantik modeller ile Cetin tarafindan Onerilen bulanik mantik
modellerin kural sayilar1 dikkate alinarak yapilan degerlendirme sonucunda, YAK
algoritma tabanli modellerin diger algoritma tabanli modellere gére daha iyi MSE

degerlerine sahip oldugu sdylenebilir.

3.2. Sugeno ve Mamdani Tip Bulanik Model Yapisinin Box-Jenkins Gaz Firim

Problemine Uygulanmasi

Box-Jenkins gaz firim1 problemi, dogrusal olmayan sistem modelleme igin popiiler
olarak kullanilan bir 6rnektir [3, 12-17, 76-80]. Bu problem, gaz akis oranini ifade eden
u(t) gibi bir girise ve CO, konsantrasyonunu ifade eden y(t) gibi bir ¢ikisa sahiptir.
Sistem 296 adet girig-¢ikis veri ¢iftinden olusur. Bu calismada modelin girig
degiskenleri olarak u(t-4) ve y(t-1) verileri, ¢ikis degiskeni olarak y(t) veri kimesi
kullanilmistir. Literatiirde yapilan ¢alismalarda genel olarak u(t-4), y(t-1) girisleri ve y(t)
cikislar1 kullanildigi i¢in, bu calismada da bu girisler ve ¢ikislar kullanilmistir
(Sekil 3.5). Verilere ait normalizasyon araliklar1 u(t-4), y(t-1) ve y(t) i¢in sirasiyla
[-3, 3], [44, 62], [44, 62] olarak belirlenmistir. Olusturulan 2 giris ve 1 ¢ikisa sahip
modellemede kullanilan Sugeno ve Mamdani tip bulanik model yapisindaki her bir
kural 9 adet parametreyle tanimlanmis ve YAK algoritmasi ile bu parametrelerin
degerleri optimum yapilarak minimum MSE degerlerini veren model yapisini elde

etmesi beklenmistir.

Box-Jenkins gaz
firin1 problemi i¢in  —— y(t)
kullanilan model

y(t1) —

u(t-4) —»

Sekil 3.5. Box-Jenkins probleminde kullanilan model yapisi.

YAK algoritmasina dayali olan bu ¢alismada, maksimum iterasyon sayist 1000 ve 1500,
kural sayis1 2, 3, 4, 5 ve 10, koloni biiytikliigii ise 20, 30, 40 ve 50 olarak ayr1 ayri

denenmistir. Bu kontrol parametreleri igin yapilan optimizasyon ¢alismalarinda, YAK
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tabanli Sugeno ve Mamdani tip bulanik modellere ait elde edilen en iyi MSE degerleri
Tablo 3.4’de verilmistir.

Tabloda 3.4’de verildigi gibi, 30’ar deneme sonucunda en iyi MSE degeri 10 kural, 40
koloni biiytikliigiine sahip Sugeno modelinde 0.1164 degeriyle elde edilmistir. Mamdani
modelinde en iyi MSE degeri ise 10 kural 50 koloni biiyiikliigline sahip olan modelde
0.1202 olarak bulunmustur. 1000 ve 1500 iterasyon sayisina sahip modeller
kiyaslandiginda, hem Sugeno modelinde hem de Mamdani modelinde 10 kurall
yapilarda daha iyi sonug elde edilmistir. 10 kurall1 Sugeno ve Mamdani bulanik model
yapilarinin 1500 iterasyonda optimizasyon siiregleri i¢cin hesaplama siireleri yaklagik
sirastyla 1900 sn ve 5134 sn olarak not edilmistir. BOylece en iyi modellerin
hesaplanmasi i¢in gecen siirede kiyaslanmistir. Tablodan da gorildiigii gibi, farkli
koloni bulyukllkleri ve maksimum iterasyon sayilar1 igin Sugeno modellerinde

Mamdani modellere gore her zaman daha iyi MSE degeri elde edilmistir.

Tablo 3.4. Box-Jenkins problemi icin YAK algoritmasina dayali farkli kural sayilarina
sahip Sugeno ve Mamdani modellerine ait MSE degerleri.

MSE MSE
Kural (Sugeno model) Koloni (Mamdani model) Koloni
sayisi iterasyon sayisi biiyiikligii iterasyon sayisi biiyiikligi
1000 1500 1000 1500

2 0.1706 0.1577 30 0.3532 0.3460 40

3 0.1412 0.1541 30 0.2814 0.2275 50

4 0.1360 0.1442 40 0.1697 0.1582 30

5 0.1390 0.1325 40 0.1605 0.1565 50

10 0.1188 0.1164 40 0.1272 0.1202 50

0.1164 ile en iyi MSE degerine sahip 10 kuralli Sugeno modelinin ¢ikiglariyla ger¢ek
cikisin karsilastirma grafigi Sekil 3.6’da verilmistir. Bu model ait model ¢ikislarinin
mutlak hata degerleri Sekil 3.7°de verilmistir. Bununla birlikte 10 kuralli Sugeno ve
Mamdani modellerinin iterasyon-MSE degisim grafigi Sekil 3.8’de sunulmustur. Daha
once oldugu gibi, grafigin daha i1yi anlasilmasi agisindan 1500 iterasyonun sadece ilk
100 degeri verilmistir. Calisma sonucunda, YAK tabanli 10 kurala sahip Sugeno
modelinde bulunan en iyi MSE degeri 0.1164 olarak elde edilmis ve bu MSE degerine
sahip Sugeno modelin parametreleri de Tablo 3.5’de sunulmustur. Modelde her bir



38

kuralda 9 parametre bulunmasi ve modelin 10 kuraldan olusmasindan dolay1, 10 satir 9

siitundan olusan bir parametre matrisi elde edilmistir.

651

60
z
=4 55
o

50 ‘

""""""" Gergek cikis
Sugeno model ¢ikis1 (10 kural)
45 | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300

Veri sayisi

Sekil 3.6. Box-Jenkins probleminde Sugeno model ¢ikislar1 ile gergek ¢ikis degerinin
karsilagtiriimasi.

15

Sugeno model (MSE:0.1164)
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|
0 50 100 150 200 250 300
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Mutlak hata

Sekil 3. 7. Box-Jenkins probleminde model ¢ikiglarinin mutlak hata degerleri.
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Tablo 3.5. Box-Jenkins problemi icin elde edilen en iyi modelin normalize parametre
degerleri (MSE:0.1164).

Kural 1.Giris (u(t-4)) 2.Giris (y(t-1)) Cikis (y(t))

1. 0.0270 0.1300 05783 | 0.4136 0.6302 1.0000 0 01546 0.7791
2. 0.0645 0.1175 04346 | 0.4125 0.6084 0.8432 | 0.0135 0.3149 0.4070
3. 0 04793 1.0000 | 02111 07417 1.0000 | 0.1127 0.2563 0.6311
4. 02041 0.6411 1.0000 0  0.3927 1.0000 0  0.0967 0.2867
5. 02167 0.8294 1.0000 | 0.6714 1.0000 1.0000 0 03436 0.7867
6. 02778 0.3965 04367 | 0.1270 0.1276 02854 | 0.2616 0.4627 0.7165
7. 0.2481 0.4941 07315 | 0.1350 0.4584 0.6806 0  0.1430 0.6642
8. 05248 05782 05857 | 05385 0.6170 0.6283 | 0.5657 0.9723 1.0000
9. 0.1350 0.9396 1.0000 0 0 08873 0 0 00577
10. | 0.0011 06728 0.9208 0 03518 06363 | 00199 0.0734 0.2757

Literatiirde yapilan caligmalardaki kural sayilar1 dikkate alinarak tez calismasindan
secilen modellerin kiyaslamasi Tablo 3.6’da sunulmustur. Tablo 3.6’da elde edilen
degerler incelendiginde YAK tabanli Sugeno ve Mamdani modellerin dikkate deger
sonuclar ortaya koydugu soylenebilir. Farkli kural yapilarinin ve farkli koloni

blyuklerinin denenmesiyle daha da iyi sonuglarin elde edilme olasilig1 yiiksektir.

80
2ok Sugeno model (10 kural)
"""" Mamdani model (10 kural)
60 [
50
A aof
=

....................

O | | | | 1 ']
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

iterasyon sayis1

Sekil 3.8. Box-Jenkins probleminde bulanik modellerin iterasyon-MSE degisimi.
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Tablo 3.6. Box-Jenkins problemi icin elde edilen YAK tabanli bulanik modeller ile
literatlirdeki diger model sonuglarinin karsilastirmasi.

Yontem Kural Sayisi MSE

Box and Jenkins [12] 0.202
Tong [76] 19 0.469
Pedrycz [77] 81 0.320
Xu and Lu [78] 25 0.328
Sugeno and Tanaka [19] 2 0.068
Sugeno and Yasukawa [15] 6 0.190
Wang and Langari [16] 5 0.158
Kim et al. [14] 2 0.055
Farag et al. [17] 37 0.111
Kang et al. [13] 5 0.161
Evsukoff et al. [79] % 0.153
90 0.090

Bagis [3] 4 0.148
Cetin [10] 5 0.174
Zhao et al. [52] 3 0.1275
Su et al. [80] 4 0.1256
Habbi et al. [58] 5 0.0789
3 0.1412

Onerilen Sugeno Model : 01350
5 0.1325

10 0.1164

3 0.2275

Onerilen Mamdani Model : 01697
0.1565

10 0.1202

Tablo 3.6’da verilen sonuglardan goriilmektedir ki, Sugeno ve Mamdani tip bulanik
model yapilar1 disinda farkli bulanik modeller kullanilarak yapilan ¢aligmalarda, genel
beklentiye uygun olarak, modele ait kural sayisi arttirildiginda elde edilen hata degerleri

diismektedir. Buna ragmen, modelleme c¢alismalarinda istenilen en énemli hususlardan
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birisi, dlisiik kural sayisina sahip modellerle olabildigince basarili sonuglar
saglayabilmektir. Bu noktada en 6nemli goérevlerden biri de, model parametrelerini
belirleme gorevini iistlenen algoritmalara diiser. Bu bakimdan, kural sayisi-hata degeri
iligkisi dikkate alinarak yapilan degerlendirme, Habbi at al. [58] tarafindan yapilan
calismanin 6ne ¢iktigini ortaya koymaktadir. Tablodaki sonuglardan su da goriilebilir ki,
YAK algoritmasima dayali Sugeno ve Mamdani modeller ile elde edilen degerler en
basaril1 sonuclar olmasa da, bu modellerin diger yontemlerle karsilagtirilabilir ve kural
sayis1 arttirildiginda ise diger yaklasimlara alternatif sunmaya aday olduklarini

gostermektedir.

3.3. Sugeno ve Mamdani Bulanik Model Yapisinin Dogrusal Olmayan Diferansiyel

Esitlik Problemine Uygulanmasi

Bu c¢alismada, literatirde yer alan ve Esitlik 3.2°de verilen ikinci dereceden bir

diferansiyel denklem ile tanimlanan yiiksek dereceli bir dogrusal olmayan esitlik ele

almmustir [3, 15, 18, 19].

_Yk-Dyk =D k=D +28) (32)

yt) 1+y*(k-D)+y*(k-2)

Modelleme siirecinde, verilen baglantida 500 egitim verisi elde edilmistir. Rastgele
tiretilen bir giris sinyali u(k), [-2,2] araliginda diizgiin dagitildig1 varsayilarak modele
uygulanmistir. Bulanik modelin performansini test etmek ic¢in farkli tipte siniizoidal bir
giris u(k) =sin(27k / 25), y(k) degiskenine eklenmistir. Sonra, bu yeni y(k) verisi test
stirecinde YAK algoritmasi ile optimize edilen bulanik modele uygulanmistir. Bulanik
model icin u(k), y(k —1), y(k —2) olmak iizere ii¢ giris ve bir y(K) ¢ikisi secilmistir.
Boylece hesaplama igin 3 giris ve 1 ¢ikisa sahip olan bir model yapis1 olusturulmustur.

Olusturulan model yapist Sekil 3.9’da sunulmustur.

u(k) ™ Dogrusal olmayan

y(k-1) —> diferansiyel esitlik — Y(K)
y(k-2) —»{ i¢in kullanilan model

Sekil 3.9. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde kullanilan model yapisi.
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Olusturulan modelde kullanilan giris ve ¢ikig verilerinin minimum ve maksimum
degerleri dikkate alinarak, verilere ait normalizasyon araliklari sirasiyla [-2,2], [-5,5],
[-5,5], ve [-5,5] olarak belirlenmistir. Bu degerler ¢er¢evesinde gercek degerler [0,1]
araligina normalize edilerek modellemede daha basarili sonuglarin elde edilmesi

amaglanmaistir.

YAK algoritmasina dayali olan bu ¢alismada, maksimum iterasyon sayis1 1000 ve 1500,
kural sayis1 2, 3, 4, 5 ve 10, koloni biiyiikliigii ise 20, 30, 40 ve 50 olarak ayr1 ayri
denenmistir. Boylece, YAK tabanli farkli Sugeno ve Mamdani bulanik modellerde elde

edilen en iyi MSE degerleri Tablo 3.7°de verilmistir.

Tablo 3.7’de verildigi gibi, egitim isleminde 30’ar deneme sonucunda en iyi MSE
degeri 10 kural, 40 koloni biiyiikligiine sahip Mamdani modelinde 0.0662 olarak elde
edilmistir. Yine 4 kuralli Mamdani modelinde 0.0764 MSE ile yakin bir sonug¢ elde
edilmistir. Mamdani modelinin aksine, Sugeno modelinde elde edilen en iyi MSE
degerleri ayn1 kural i¢in 0.2169 ve 0.2205 olarak bulunmustur. Egitim isleminde
Mamdani modelinin Sugeno modeline gore daha iyi sonu¢ vermesiyle birlikte test
isleminde de Mamdani modelinin nispeten daha iyi oldugu goriilmektedir. En iyi egitim
degerleri arasindan segilen 10 kuralli Sugeno ve Mamdani modellerin, test isleminde

elde edilen en iyi MSE degeri ise 0.0484 ve 0.0436 olarak bulunmustur.

Tablo 3. 7. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde YAK tabanli Sugeno ve
Mamdani modellerine ait MSE degerleri

MSE MSE

(Sugeno model) Koloni (Mamdani model) Koloni

Kural - Lo
sayi | Egitim [ Test biytik- Egitim | Test biytk-

iterasyon sayist ligi iterasyon sayist ligi

1000 1500 1000 1500 1000 1500 1000 1500

2 0.2406 | 0.2344 | 0.0806 | 0.0702 50 0.0986 | 0.0962 | 0.1765 | 0.1173 50

3 0.2284 | 0.2271 | 0.0704 | 0.0615 50 0.0886 | 0.0845 | 0.0965 | 0.0384 50

4 0.2258 | 0.2205 | 0.0626 | 0.0810 40 0.0843 | 0.0764 | 0.0659 | 0.0811 40

5 0.2294 | 0.2219 | 0.0698 | 0.0284 40 0.0831 | 0.0788 | 0.0469 | 0.0288 30

10 | 0.2253 | 0.2169 | 0.1184 | 0.0484 30 0.0758 | 0.0662 | 0.0321 | 0.0436 40

10 kuralli en iyi modelli Sugeno ve Mamdani bulanik model yapilarinin 1500

iterasyonda optimizasyon siiregleri igin hesaplama siireleri yaklasik sirasiyla 2102 sn ve
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12626 sn olarak not edilmistir. Boylece en iyi modellerin hesaplanmasi i¢in gecen

siirede kiyaslanmistir.

Egitim isleminde en iyi MSE degerine sahip 10 kuralli Mamdani (MSE:0.0662) ve
Sugeno (MSE:0.2169) modellerinin ¢ikislariyla gercek cikisin karsilastirma grafigi
Sekil 3.10°da verilmistir. Bununla birlikte, secilen 10 kuralli Sugeno ve Mamdani
modellerinin iterasyon-MSE degisim grafigi Sekil 3.11’de verilmistir. Iterasyon
sayisina karsilik, MSE degisimi ilk 100 iterasyonda hizli bir sekilde diismesinden ve
kalan iterasyonlarda duragan bir deger izlemesinden dolayr Sekil 3.11°de ilk 120
iterasyon verilmistir. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik problemi i¢in en iyi MSE
degerini sunan Mamdani tip bulanik modelin parametreleri Tablo 3.8’de verilmistir.
Ayrica ¢alisma sonucunda secilen Sugeno ve Mamdani modelleri ile diger
arastirmacilar tarafindan 6nerilen modellerin karsilastirilmas: Tablo 3.9’da verilmistir.
Tablodan da goriildiigii gibi elde edilen modellerin literattirdeki modellere gore nispeten

yakin sonuglar sundugu gézlenmistir.

Cikiglar

Sugeno model (MSE (test): 0.0484)

| Mamdani model (MSE (test): 0.0436)

30 40 50 60 70 80 a0 100 110 120
Ornek sayist

i
[
T

Sekil 3.10. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde YAK tabanli Sugeno
model ¢ikislari ile gergek ¢ikis degerinin karsilastirilmasi.
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Sekil 3.11. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde YAK tabanli bulanik
modellerin iterasyon-MSE degisimi.

Tablo 3.8. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik problemi i¢cin YAK tabanli Mamdani
bulanik modelin normalize parametre degerleri (MSE (egitim): 0.0662).

Kural 1.Giris 2.Giris 3.Giris Cikis
1. 0.2239 03633 09254 | 04970 05433 09414 | 01378 04320 05624 |0.0521 02444 0.7022
2. 05165 0.8410 1.0000 | 0.4388 0.6685 1.0000 | 0.4812 0.6177 1.0000 |0.7407 1.0000 1.0000
3, 00464 03995 08391 | 00206 0.3839 0.6533 | 0.0909 0.8872 1.0000 | 0 03909 05250
a. 0 03653 0.6037 0 02243 07464 | 05850 0.8056 09979 |0.1943 0.2399 0.9838
5. 01985 0.6220 06758 | 0.6353 0.9318 09873 | 0.6596 0.7182 1.0000 |0.6374 0.8232 1.0000
6. 0.1494 08887 09433 | 03676 0.3845 0.7988 0 04950 1.0000 |04764 05474 1.0000
7. 00691 02129 05643 | 01307 03782 09717 | 04938 0.7196 1.0000 |0.3486 05428 0.9034
8. 0.0843 0.7019 0.8168 | 0.3508 05077 1.0000 | 0.1211 0.6349 1.0000 |05821 0.7126 0.9025
9. 0 01490 03029 | 02511 05622 0.7329 | 0.3235 04646 09578 |0.1812 04011 0.6837
10. 0825 04411 09040 | 00219 08195 10000 | 04622 04748 06443 |0.1088 0.2826 0.3738

Tablo 3.9. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde 6nerilen YAK tabanl

modeller ile diger modellerin karsilagtirilmasi.

Yéntem Kural Egitim Test
Sayisi MSE MSE

Sugeno [15, 17, 19] 12 0.5072 0.2447
Farag et al. [17] 75 0.0374 0.0403
Wang [16, 17] 8 0.6184 0.2037
Evsukoff et al.[79] 100 0.1577 0.0185
Bagis [3] 4 0.0341 0.0378
. 4 0.2205 0.0810
Onerilen Sugeno model

10 0.2169 0.0484
. ) 5 0.0788 0.0288
Onerilen Mamdani model

10 0.0662 0.0436
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Tablo 3.9°da verilen ve Sugeno [15, 17, 19], Farag et al. [17] ile Evsukoff et al.[79]
tarafindan yapilan ¢alismalarda kural sayis1i yliksek oldugu i¢in egitim ve test
MSE-degerleri diisiik bulunmustur. Onerilen modellerin kural sayilarnin da dikkate
alinmasiyla, Wang [16, 17] ve Bagis [3] tarafindan yapilan ¢alismalara nispeten yakin

degerler bulundugu gézlenmistir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda; bu bolimdeki g¢alismalar, iki temel bulanik
model yapis1 olan Sugeno ve Mamdani tipindeki model yapilarinin YAK algoritmasi
kullanilarak elde edilen basarimlarinin incelenmesi iizerine yogunlastirilmistir. Bu
amacla, farkli sayilarda verilerden olusan ve literatiirde yer bulan ii¢c modelleme
probleminden yararlanilmistir. Bunlar; anten band genisliginin hesaplanmasi problemi,
Box-Jenkins gaz firin1 problemi ve dogrusal olmayan diferansiyel esitlik problemidir.
Calismada Onerilen modellerin tamami, literatiire uygun olarak ve karsilastirma
yapmaya imkan vermesi bakimindan, ¢ok girisli-tek ¢ikisli modeller bigiminde ortaya

konularak basarimlar1 incelenmistir.

Bu amacla, sirasiyla 1000 ve 1500 iterasyon sayisi; 20, 30, 40 ve 50 koloni buyuklikleri
YAK algoritmasinin kontrol parametreleri olarak her bir probleme ayr1 ayn
uygulanmistir. YAK tabanli Sugeno ve Mamdani tip bulanik model yaklagimlari i¢in

kural sayisi ise 2, 3, 4, 5 ve 10 olarak ayr1 ayr1 denenmistir.

Elde edilen sonuglardan ve literatiir karsilagtirmalarindan, YAK tabanli Sugeno model
yapisinin diger yontem ve yaklasimlarla mukayese edilebilir diisiik hata degerlerine
sahip 1yi sonuglar verdigi ve modele ait degerlerin gercek verilerle arasindaki uyumun

oldukg¢a basarili oldugu goriilmiistiir.



4. BOLUM

TEK DEGER CIKISLI BULANIK MODEL PARAMETRELERININ
YAK ALGORITMASI KULLANILARAK BELIRLENMESI

Bir onceki boliimde temel bulanik model yapilarindan olan Mamdani ve Sugeno tip
bulanik model parametrelerinin belirlenmesi {izerine ¢alisilmistir. Bu bolimde, daha iyi
sonuglar elde edebilmek amaciyla, daha once literatiirde yer bulan ve Bolim 2.3’de
verilmis olan tek deger (singleton) ¢ikisli bulanik model yapisi da ¢alismalara dahil
edilmistir. YAK algoritmasinin bagariminin daha iyi ortaya konulabilmesi i¢in yine
popiilasyon tabanli iki etkili optimizasyon algoritmasi da ¢aligmalarda kullanilmistir.
Bunlar, DG ve PSO algoritmalaridir. Farkli kural sayilari i¢in ortaya konulan (6nerilen)
YAK, DG algoritmast (DGA) ve PSO algoritmasi tabanli bulanik modeller, onceki
boliimde ele alinan iic modelleme problemine ilave olarak gergcek 6l¢iim verilerinden
olusan glikoz konsantrasyon problemi icin de denenmis ve sonuclar karsilastirmali

bi¢imde sunulmustur.

Daha once Boliim 2.3’de sunulmus olan tek deger (singleton) cikishi bulanik model
yapisinda, modele ait ¢ikislar liggen veya gauss bigimli iiyelik fonksiyonlar1 yerine tek
bir degerden olusturulmustur. Ayrica, kurallara ait iiyelik degerleri de, bir takim
ayarlama parametreleri tarafindan agirliklandirilmistir. Boylelikle daha hizli ve daha

diisiik hataya sahip model sonuglarina ulasilmasi hedeflenmistir.

Tek deger ¢ikish bulanik model yapisinda parametrelerin optimizasyonu igin YAK,
PSO ve DG algoritmalar1 kullanilmistir. Antenin band genisliginin hesaplanmasi
problemi, Box-Jenkins gaz firin problemi, dogrusal olmayan diferansiyel esitlik
problemi ve glikoz konsantrasyon problemleri kullanilarak bulanik model yapilarinin
performanslari incelenmistir. incelemede YAK, PSO ve DG algoritmalarindan MSE

degerini minimuma indirgeyecek en uygun model parametrelerini elde etmesi



47

hedeflenmistir. Bu boliimdeki biitiin problemlerde kullanilan, YAK, DG ve PSO
algoritmalar1 i¢in en uygun kontrol parametrelerinin se¢imi literatiirdeki caligsmalar
incelenerek yapilmis ve ilgili kontrol parametreleri Tablo 4.1’de verilmistir [71].
Tabloda verilen YAK limit degeri, (koloni biiyiikliigii x parametre sayisi)/2 ifadesine
uygun olarak alinmistir. Atalet agirlik faktorii (w) ise maksimum iterasyon sayisinin,
iterasyon sayisindan farki alinarak maksimum iterasyon sayisina boliimiiyle [(maxit
itr)/maxit] elde edilmektedir. Her bir optimizasyon asamasi, kullanilan algoritmalara ait
farkli koloni buyiklikleri ve maksimum iterasyon sayilari i¢in tekrarlanmistir ve en iyi

sonuclarin elde edilmesi hedeflenmistir.

Tablo 4.1. Problemlerde kullanilan algoritmalarla ilgili kontrol parametreleri.

Kontrol parametresi PSO DG YAK
Popiilasyon biiyiikliigii, koloni sayis1 30 ve 40
Bilissel ve sosyal bilesen cl,c2=2 - -
Caprazlama orani - 0.9 -
Olcekleme faktori - 0.8 -
Iterasyon sayis1 1500 ve 2000
Limit - - YAK limit
Atalet agirhik faktori w - -

4.1. Tek Deger Cikish Bulanik Model Yapisinin Anten Problemine Uygulanmasi

Calismanin bu kisminda, literatiirde yer alan ve band genisligi degerinin belirlenmesi
amacina yonelik olan bir anten probleminin modellenmesi {izerinde durulmustur. 3 giris
ve 1 cikistan olusturulan modellemede kullanilan tek deger cikisli bulanik model

yapisindaki her bir kural 13 adet parametreyle tanimlanmaistir.

Matlab programi kullanilarak yapilan ¢alismada bulanik modeli tanimlamak {izere 2, 3,
4, 5 ve 10 farkli kural sayilariyla model yapilari olusturulmus [81, 82] ve bunlar 30’ar
kez algoritmalar yardimiyla optimize edilerek denenmistir. Iterasyon sayilar1 da 1000 ve

1500 olarak alinmistir.
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Olusturulan sistem modelinde kullanilan giris ve ¢ikis verilerine ait normalizasyon
araliklar1 sirasiyla [0.005, 0.25], [5, 25], [0.0005, 0.0025] ve [0.5, 25] olarak
belirlenmistir. Bu degerler cercevesinde gercek degerler [0,1] aralifina normalize
edilerek modellemede daha basarili sonuglarin elde edilmesi amaglanmistir. Bu ¢alisma
icin farkli kurallardan olusturulan YAK, DG ve PSO tabanli bulanik model sonuglarinin
en iyi MSE degerleri 30 koloni biiyiikliigii icin Tablo 4.2°de, 40 koloni biiyiikliigii igin
Tablo 4.3’de verilmistir.

Tablo 4.2. Anten problemi icin 30 koloni biiyiikliigiine sahip farkli bulanik kural tabanli
modeller icin elde edilen en iyi MSE degerleri.

YAK DG PSO
Kural Veri : : :

sayisi Seti Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi

1000 1500 1000 1500 1000 1500
Egitim | 0.2173 0.2040 0.2003 0.2443 1.0981 0.6270
? Test 1.5582 0.2998 0.8684 0.4530 2.8340 0.7517
Egitim | 0.0744 0.0561 0.1170 0.0484 0.6700 0.4917
’ Test 0.0726 0.6040 0.0885 0.2989 1.1581 1.0742
Egitim | 0.0314 0.0313 0.0255 0.0060 0.5849 0.4572
) Test 0.0114 0.0992 0.2201 0.0377 0.5208 1.0353
Egitim | 0.0562 0.0300 0.0145 0.0092 0.5591 0.5053
° Test 0.2053 0.3637 0.4965 0.0273 0.4913 0.7076
Egitim | 0.0201 0.0204 0.0044 0.0102 0.7604 1.1331
w0 Test 0.6785 0.1139 1.1610 0.9833 0.9030 0.8608

Tablo 4.2’de goruldiugi gibi, 10 kural ve 1000 iterasyon sayisina sahip DGA tabanli
bulanik modelde 0.0044 ile en iyi MSE degeri elde edilmistir. Diger yandan ayni
kosullar altinda YAK ve PSO tabanli bulanik modellerde elde edilen en iyi MSE
degerleri sirasiyla 0.0201 ve 0.7604 olarak bulunmustur. YAK, DG ve PSO tabanli bu
model yapilarmin test degerleri ise sirasiyla 0.6785, 1.1610 ve 0.9030 seklindedir.
Bununla birlikte Tablo 4.3’e bakildiginda, 5 kural ve 1500 iterasyona sahip DGA
tabanli bulanik modelde 0.0054 ile en iyi MSE degeri elde edilmistir. Ayn1 kosullar
altinda YAK ve PSO tabanli bulanik modellerde elde edilen en iyi MSE degerleri ise
sirastyla 0.0250 ve 0.5625 bulunmustur. Modellerin test degerlerine bakildiginda YAK
tabanli bulanik modelde 0.3526, DGA tabanli bulanik modelde 0.2107 ve PSO tabanl
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bulanik modelde ise 0.6665 olarak elde edilmistir. Tablo 4.2 ile Tablo 4.3
kiyaslandiginda, en iyi MSE degeri tiiriinden DGA tabanli bulanik modellerin diger

modellere gore biraz daha {istiin oldugu gézlenmistir.

Tablo 4.3. Anten problemi icin 40 koloni biiyiikliigiine sahip farkli bulanik kural tabanli
modeller icin elde edilen en iyi MSE degerleri.

YAK DG PSO
Kural Veri . . .

sayist seti Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi

1000 1500 1000 1500 1000 1500
Egitim | 0.2151 0.2015 0.2185 0.2038 0.5916 0.6270
? Test 1.2439 0.8883 1.3998 1.2625 0.5654 0.7517
Egitim | 0.0604 0.0548 0.0725 0.0412 0.6182 0.5688
: Test 0.3671 0.3764 0.0672 1.5370 0.9003 0.8274
Egitim | 0.0388 0.0433 0.0493 0.0163 0.5053 0.5711
) Test 1.1864 1.8611 0.4217 0.2950 0.7076 0.8148
Egitim | 0.0185 0.0250 0.0186 0.0054 0.5629 0.5625
° Test 0.1995 0.3526 0.0949 0.2107 0.3960 0.6665
Egitim | 0.0331 0.0325 0.0151 0.0127 1.0447 0.5400
1 Test 0.1941 0.1851 0.1712 0.2622 1.5642 0.5323

30 koloni buyiikligii, 10 kural sayist ve 1000 iterasyon sayisina sahip YAK, DG ve
PSO tabanli bulanik modellerin en iyi, ortalama ve en kot MSE degerleri ile bunlara ait
standart sapma MSE degerleri Tablo 4.4’de sunulmustur. Belirtilen sartlar altinda YAK,
DG ve PSO tabanli modellerde optimizasyon suregleri i¢in hesaplama siireleri yaklagik

sirastyla 122 sn, 124 sn ve 101 sn olarak not edilmistir.

Tablo 4.4. Anten probleminde 30 koloni biiyiikliigiine sahip modeller i¢in elde edilen
cesitli MSE ve standart sapma degerleri.

Peg%[]rpua”s YAK DG PSO
En iyi 0.0201 0.0044 0.7604

ugJ Ortalama 0.0675 0.2253 7.3751
En kot 0.1767 18536 13.3409
Standart sapma 0.0309 0.3658 3.7544
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YAK algoritmasi kullanilarak yapilan modellemede 30 kosma i¢in hesaplanan ortalama,
standart sapma ve en kot MSE degerleri, PSO ve DGA ile elde edilen degerlerden daha
1yl bulunmustur. Bu sonuglara bakildiginda, en iyi MSE degerinin DGA tabanli bulanik
modellerde elde edilmesine ragmen, daha iyi “ortalama, standart sapma ve en koti”
degerlerin YAK algoritmasi ile elde edilmistir. Bu anlamda YAK algoritmasinin diger

algoritmalara gore biraz daha basarili oldugu sdylenebilir.

40 koloni biiyiikliigiindeki en iyi MSE degerine (0.0054) sahip DGA dikkate alinarak
ayni1 yapiya sahip YAK, DG ve PSO tabanli bulanik modellerin en iyi, ortalama, en kdtii
MSE degerleri ve standart sapma verileri Tablo 4.5’de verilmistir. 30 koloni
biiyiikliigiindeki modellerdeki gibi bu modellerde de ortalama, standart sapma ve en
kotii degerler tirinden YAK algoritmasinin performansi, PSO ve DG algoritmalarinin

performansindan daha iyi bulunmustur.

Tablo 4.5. Anten probleminde 40 koloni biiyiikliigiine sahip modeller i¢in elde edilen
cesitli MSE ve standart sapma degerleri.

Pegl‘();gpuans YAK DG PSO
En iyi 0.0250 0.0054 0.5625

ué Ortalama 0.0728 0.1851 3.6592
En kot 0.1377 0.9834 10.5911
Standart sapma 0.0309 0.1928 2.5943

Hem 30 hem de 40 koloni biiyiikligline sahip modellerin performans ol¢ti degerleri
incelendiginde en iyi MSE degerinin DGA ile elde edilmesine ragmen diger biitiin

kriterlerde YAK algoritmasinin daha {istiin oldugu gozlenmistir.

30 ve 40 koloni biiyiikliigiine sahip PSO, DG ve YAK tabanli bulanik model degerleri

ile gercek cikis degerinin karsilagtirilma grafikleri Sekil 4.1 ve 4.2°de sunulmustur.

Sekil 4.3 ve 4.4°de, 30 ve 40 koloni biiyiikliigiine sahip YAK, DG ve PSO tabanl
bulanik modellerde iterasyon sayisina karsilik MSE degerinin degisimi grafigi

verilmistir.

Sekil 4.3°de ilk 250 iterasyon sayisi, Sekil 4.4’de ise ilk 100 iterasyon sayisi dikkate
alinmistir. Grafiklerin her ikisinde de goriildiigii gibi PSO modellerinin MSE degisimi
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hizli bir sekilde azalmasina ragmen devaminda duragan bir yap: izlemektedir. YAK
tabanli modellerin DGA tabanli modellere gore daha yavas bir MSE deger diisiimii
gOstermesine ragmen, kisa bir iterasyon sayisindan sonra DGA tabanli modeli

yakaladig1 ve ona yakin bir deger elde ettigi belirlenmistir.
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Sekil 4.1. Anten probleminde 30 koloni biiytikligii icin elde edilen modeller ile gercek
¢ikis degerinin karsilastirilmasi (10 kuralli durum).
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Sekil 4.2. Anten probleminde 40 koloni biiyiikliigii icin elde edilen modeller ile gercek
c¢ikis degerinin karsilastirilmasi (5 kuralli durum).
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Sekil 4.3. Anten probleminde 30 koloni blyukligii i¢in elde edilen bulanik modellerin
iterasyon-MSE degisimi (10 kuralli durum).
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Sekil 4.4. Anten probleminde 40 koloni blylkligi i¢in elde edilen bulanik
modellerin iterasyon-MSE degisimi (5 kuralli durum).

Tablo 4.2 ve 4.3’deki sonuglarda en iyi MSE degerleri dikkate alindiginda YAK
algoritmas1 0.0201 ile 0.0185, DG algoritmas1 0.0044 ile 0.0054 ve PSO algoritmasi
0.4572 ile 0.5053 degerleriyle 6n plana ¢ikmaktadir. Bu modellerin ¢ikis degerleri ile

gercek ¢ikis degerinin karsilastirmali gésterimi Tablo 4.6’da verilmistir. Tabloda “*” ile
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belirtilen degerler test isleminde kullanilan verileri olusturmaktadir. Diger degerler ise

egitim verileridir.

Tablo 4.6. Anten probleminde kullanilan bulanik modellerde elde edilen sonuglarin

karsilastirmas.
YAK DG PSO
Gergek Koloni bityiikliigii Koloni biiyiikliigii Koloni biiyiikliigii
cikis 30 40 30 40 30 40
MSE MSE MSE MSE MSE MSE
0.0201 0.0185 0.0044 0.0054 0.4572 0.5053
(10 kural) | (5 kural) | (10 kural)| (5 kural) (4 kural) | (4 kural)
1.0700 1.1131 0.9768 1.0578 1.0777 1.9383 0.6210
2.2000 2.1831 2.1603 2.1918 2.1785 3.1427 1.3223
3.8500 3.7786 3.7753 3.7647 3.8023 2.6609 2.5495
1.9500 2.0002 1.8342 1.9569 2.0184 3.5758 1.9773
2.0500 2.0924 2.0185 2.1157 2.0709 2.1520 4.3978
5.1000 5.1144 5.1200 5.1274 5.1072 4.3895 3.0680
6.8000 6.9902 6.9058 6.8163 6.7674 5.4906 6.6671
5.7000 5.7186 5.6894 5.7780 5.7290 6.2850 5.8981
10.9000 11.2470 | 11.0028 10.8434 10.9339 11.5569 11.4539
9.3000 9.1582 9.3517 9.3469 9.2788 8.3858 8.9737
10.0000 9.9199 9.8205 9.9080 9.9915 10.0994 10.1259
13.6000 13.6527 | 13.5489 13.7108 13.5893 13.9787 13.2815
15.9000 15.8816 | 16.1037 15.8978 15.8963 16.6314 16.0221
17.5000 17.2400 | 17.3782 17.4695 17.4970 18.0639 17.3705
17.9000 17.9793 | 17.9477 17.7572 17.9181 18.1498 17.8371
18.0000 18.1346 | 18.1305 18.0646 18.0593 18.2634 18.0200
19.0000 18.9061 | 18.8284 18.9446 18.8498 19.2221 19.0478
20.0000 19.8282 | 19.8457 20.0650 19.9865 19.8278 19.7882
18.7000 18.8968 | 18.7841 18.8024 18.8177 18.4903 18.6247
20.9000 20.9600 | 21.2032 20.8898 21.0602 | 20.8604 21.0093
20.0000 20.0725 | 19.9983 19.9017 20.0903 | 19.5565 20.0574
20.6000 20.6903 | 20.6295 20.6185 20.4792 20.4720 20.7928
20.9000 21.0649 | 21.2809 20.8895 20.8956 20.8245 21.0855
21.9600 21.9888 | 21.7955 21.9169 21.9196 21.2887 21.4814
21.5000 21.4712 | 21.5593 21.5815 21.6360 21.0074 21.3284
21.6000 21.2418 | 21.5651 21.4910 21.4817 20.8253 21.2467
20.4000 20.3831 | 20.3483 20.3824 20.2992 20.2278 20.8386
4.9000* 6.5483 49132 2.6336 4.1005 3.8141 2.9373
7.7000 * 6.5813 8.1159 8.0614 7.9355 5.7411 7.4420
16.0000* 16.0740 | 15.7847 14.7143 16.7214 16.8004 15.5955
18.2000* 18.0975 | 18.2376 18.2826 18.1734 18.7504 18.3745
20.3000* 20.5941 | 19.3598 20.4978 20.4461 20.3108 20.6625
21.2000* 21.1976 | 21.5039 21.2057 21.0350 20.6986 21.1614

Anten probleminde Tablo 4.2 ve 4.3 dikkate alinarak modeller arasinda kiyaslama
yapildiginda, 5 kuralli YAK tabanli bulanik modelin 0.0185 MSE degerine, 10 kuralli
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DGA tabanli bulanik modelin 0.0044 MSE degerine, 4 kuralli PSO tabanli bulanik
modelin 0.4572 MSE degerine sahip oldugu goériilmektedir.

Tablo 4.7°de anten problemi icin onerilen tek deger cikisli bulanik model sonuglar
literatiirdeki calismalarla kiyaslanmistir. Tablodan da goriildiigii gibi tek deger ¢ikislh
bulanik model, {ligiincii boliimde ve literatiirde 6nerilen Sugeno ve Mamdani tip bulanik

modeller gore daha iyi sonuglar vermistir.

Tablo 4.7. Anten probleminde 6nerilen tek degerli bulanik modeller ile literatirdeki
yaklasimlarin karsilastirilmasi.

véntem Kural Ogre.nme MSE
Sayisi Algoritmasi
2 PSO 0.7537
2 GA 1.0744
Sugeno [10]
2 DG 1.6355
10 PSO 0.1693
L 4 0.0442
Onerilen Sugeno [59]
10 0.0207
__ YAK
Onerilen Mamdani
10 0.0452
[59]
2 0.2015
4 0.0313
YAK
5 0.0185
10 0.0201
. 2 0.2003
Onerilen Model
4 DG 0.0060
10 0.0044
2 0.5916
4 PSO 0.4572
10 0.5400
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Elde edilen bulgular sonucunda YAK algoritmasinin diger algoritmalardan daha 6ne ¢iktig1
gozlenmistir. YAK algoritmasinin 0.0185 MSE degerine sahip model parametreleri
Tablo 4.8’de verilmistir. Tabloda 5 kural sayisina sahip bu modelin her bir degiskenine ait

normalize edilmis parametreleri bulunmaktadir.

Yapilan ¢aligma sonucunda onerilen model literatiire Onceden sunulan modellerle
kiyaslandiginda YAK ve DGA tabanli bulanik modellerden etkileyici sonuglar elde edildigi

soylenebilir.

Tablo 4.8. Anten problemi icin YAK tabanli bulanik model parametreleri (MSE:0.0185).

Normalize parametre

Degiskenler | Kural degerleri

0.2246 0.5527 0.9907
0.3512 0.5993 1.0000
0.0806 0.1793 0.7582
0.7443 0.7452 0.8112
0.2583 0.8377 0.9118

0.5100 0.5197 0.5197
0.1591 0.5496 0.6693
0.4458 0.4904 1.0000
0.3363 0.9664 1.0000
0.2415 0.7237 0.7563

0.2759 0.3454 0.7116
0.2661 0.3113 0.6998
0.2451 0.5479 0.6434
0.1333 0.3614 0.5571
0.2557 0.2805 0.7951

0.8225 1.0000 1.0000
0.2130 0.2236 0.8067
1.0000 1.0000 1.0000
0.3402 0.9379 0.9426
0.5703 0.5721 0.5776

0.8435
1.0000
0.0488
0
0.8235

1.Giris (h/Ad)

agrwdE

2.Giris (W)

akrowbdpE

3.Giris (tanod)

akrwnE

Ayarlama

parametreleri

akrwnE

Cikis (BW)

gagrwnE
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4.2. Tek Deger Cikish Bulanmik Model Yapisimin Box-Jenkins Gaz Firnm

Problemine Uygulanmasi

Box-Jenkins gaz firin1 problemi, literatiirde dogrusal olmayan sistem modelleme igin
popiiler olarak kullanilan bir 6rnektir [3, 12-17, 76-80]. Bu problemde kullanilan model
yapisi 2 giris ve 1 cikistan olugsmaktadir. Kullanilan tek deger ¢ikisli bulanik model

yapisindaki her bir kural 9 adet parametreden olusur.

Iterasyon sayilarmin 1000 ve 1500, kural sayilarinin 2, 3, 4, 5 ve 10 alinmasiyla birlikte
olusturulan model parametrelerinin YAK, DG ve PSO algoritmalariyla optimize
edilerek MSE degerinin en kicuk bi¢cimde elde edilmesi hedeflenmistir. Her

optimizasyon ¢alismasinda algoritmalar 30’ar kez kosulmustur.

Olusturulan sistem modelinde kullanilan giris ve ¢ikis verilerine ait normalizasyon
araliklar [-3, 3], [44, 62] ve [44, 62] olarak belirlenmistir. Bu degerler gercevesinde

gergek degerler [0,1] araligina normalize edilmistir.

Bu calisma i¢in 30 koloni biiyiikliigiine sahip farkli kurallardan olusturulan YAK, DG
ve PSO tabanli bulanik model sonuglarinin en iyi MSE degerleri Tablo 4.9°da, 40
koloni biiyiikliigiine sahip farkli kurallarda olusturulan YAK, DG ve PSO tabanh

bulanik model sonuglarinin en iyi MSE degerleri de Tablo 4.10°da verilmistir.

Tablo 4.9. Box-Jenkins problemi icin farkli kural sayisina sahip modeller kullanilarak
30 koloni biiytikliigiinde elde edilen en iyi MSE degerleri.

YAK DG PSO
Kural . - .
Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi Iterasyon sayis1
Sayisi
1000 1500 1000 1500 1000 1500
2 0.1937 | 0.1837 | 0.1608 0.1614 0.1645 0.1692
3 0.1518 | 0.1647 | 0.1428 0.1438 0.1669 0.1659
4 0.1610 | 0.1504 | 0.1384 0.1331 0.1570 0.1692
5 0.1471 | 0.1471 | 0.1290 0.1352 0.1620 0.1594
10 0.1460 | 0.1385 | 0.1326 0.1278 0.1596 0.1542
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Tablo 4.10. Box-Jenkins problemi igin farkli kural sayisina sahip modeller kullanilarak
40 koloni biiytikliigiinde elde edilen en iyi MSE degerleri.

YAK DG PSO
Kural . . .
Iterasyon sayis1 Iterasyon sayis1 Iterasyon sayis1
Sayisi
1000 1500 1000 1500 1000 1500
2 0.1884 | 0.1825 | 0.1604 0.1608 0.1645 0.1665
3 0.1781 | 0.1544 | 0.1411 0.1407 0.1605 0.1639
4 0.1577 | 0.1513 | 0.1413 0.1373 0.1666 0.1525
5 0.1470 | 0.1497 | 0.1376 0.1399 0.1563 0.1615
10 0.1445 | 0.1392 | 0.1335 0.1291 0.1628 0.1604

Tablo 4.9°da gosterildigi gibi, 10 kural ve 1500 iterasyon sayisina sahip DGA tabanli
bulanik modelde 0.1278 ile en iyi MSE degeri elde edilmistir. Diger yandan ayni
kosullar altinda YAK ve PSO tabanli bulanik modellerde elde edilen en iyi MSE
degerleri sirasiyla 0.1385 ve 0.1542 bulunmustur.

Bununla birlikte Tablo 4.10’a bakildiginda, 10 kural ve 1500 iterasyon sayisina sahip
DGA tabanli bulanik modelde 0.1291 ile en iyi MSE degerinin clde edildigi
gortlmektedir. Ayni1 kosullar altinda YAK ve PSO tabanli bulanik modellerde elde
edilen en iyi MSE degerleri ise sirastyla 0.1392 ve 0.1604 olarak bulunmustur.

10 kural, 1500 iterasyon sayisi ve 30 koloni biiyiikliigiine sahip YAK, DG ve PSO
tabanli modellerde optimizasyon siirecleri i¢in hesaplama siireleri yaklasik sirasiyla
1482 sn, 1484 sn ve 1339 sn olarak elde edilmistir. 30 ve 40 koloni biiyiikliigii, 10 kural
sayist ve 1500 iterasyon sayisina sahip YAK, DG ve PSO tabanli bulanik modellerin
cesitli MSE ve standart sapma degerleri Tablo 4.11°de ve 4.12°de verilmistir.

Tablo 4.11. Box-Jenkins probleminde 30 koloni biiyiikliigiine sahip bulanik modeller
icin elde edilen ¢esitli MSE ve standart sapma degerleri.

Peg%[]rpua”s YAK DG PSO
En iyi 0.1385 01278 0.1542

2 | ortalama 0.1485 0.1417 0.1900
En kot 0.1588 0.1625 02802
Standart sapma 0.0059 0.0090 0.0295




58

Tablo 4.12. Box-Jenkins probleminde 40 koloni biiyiikliigiine sahip bulanik modeller
icin elde edilen ¢esitli MSE ve standart sapma degerleri.

Pegl‘();gpuans YAK DG PSO
En iyi 0.1392 0.1291 0.1604

ué Ortalama 0.1485 0.1387 0.2075
En koti 0.1540 0.1534 0.2929
Standart sapma 0.0038 0.0070 0.0382

YAK algoritmasi kullanilarak yapilan modellemede 30 kosma i¢in hesaplanan ortalama,
standart sapma ve en kotii degerleri, PSO ve DG algoritmalar ile ulagilan degerlerden
daha iyi elde edilmistir. Bu sonuglara bakildiginda, en iyi MSE degerinin DGA tabanli
bulanik modellerde elde edilmesine ragmen, daha diisiik ortalama, standart sapma ve en
kotii degerleri dikkate alinarak yapilan degerlendirmede YAK tabanli bulanik model
sonuglarinin DG ve PSO tabanli bulanik model sonuglarina gore nispeten daha iyi

sonuglar verdigi gdzlenmistir.

Sekil 4.5 ve 4.6’da, 30 ve 40 koloni biiyiikliigiine sahip YAK, DG ve PSO tabanh
bulanik modeller igin iterasyon sayisi-MSE degisimi grafigi verilmistir. Sekil 4.5°de
1500 iterasyon sayisinin ilk 150 adimi dikkate alinmistir. Sekil 4.6’da ise ilk 200
iterasyon sayisi dikkate alinmistir. Anten probleminde oldugu gibi burada da PSO ya
dayali modellerde MSE degeri degisiminde hizli bir sekilde azalma ve sonra duragan bir
seyir izlenmektedir. YAK tabanlit modellerde DGA tabanli modellere gore daha yavas
bir MSE deger diisiml goriilmesine ragmen, kisa bir iterasyon sayisindan sonra (ilk
50-100 iterasyonda) DGA modelini yakaladigi ve ona yakin bir deger elde ettigi

belirlenmistir.

1500 iterasyon ve 30 koloni biiyiikliigii igcin YAK, DG ve PSO tabanli 10 kuralli
modellerde optimizasyon siiregleri i¢in hesaplama siireleri yaklasik sirasiyla 3356 sn,

3363 sn ve 3048 sn olarak not edilmistir.

10 kuralli modellerin 30 ve 40 koloni biiyiikliikleri i¢in gercek ¢ikisla karsilastirma

grafikleri sirastyla Sekil 4.7 ve 4.8’de sunulmustur.
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MSE

YAK (MSE:0.1385)
.............. DG (MSE:0.1278)
PSO (MSE:0.1542)

|
0 50 100 150
iterasyon say1s1

Sekil 4.5. Box-Jenkins probleminde 30 koloni biiyikligii icin elde edilen bulanik
modellerin iterasyon-MSE degisimi.

MSE

Al — YAK (MSE:0.1392)
A DG (MSE:0.1291)
PSO (MSE:0.1525)

0 - i I ]
0 50 100 150

iterasyon say1st

Sekil 4.6. Box-Jenkins probleminde 40 koloni biiyikligii icin elde edilen bulanik
modellerin iterasyon-MSE degisimi.
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-------------- Gergek cikis

YAK (MSE:0.1385)
DG (MSE:0.1278)
_________ PSO (MSE:0.1542)

Cikis
(G2 BNy |

1
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300
Veri

Sekil 4.7. Box-Jenkins probleminde 30 koloni biyiikligi igin bulanik modeller ile
gercek cikis degerinin karsilastirilmasi.

65 Ay Gergek ¢ikis
YAK (MSE:0.1392)
DG (MSE:0.1291)
60} o PSO (MSE:0.1604)
= 55} :
o
50
45 1 P 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250 275 300
Veri

Sekil 4.8. Box-Jenkins probleminde 40 koloni biiyiikliigii icin bulanik modeller ile
gercgek c¢ikis degerinin karsilastiriimasi.
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Box-Jenkins probleminde Tablo 4.9 ve Tablo 4.10 dikkate alindiginda en iyi MSE
degeri 10 kural sayisina sahip bulanik tabanlt modellerde elde edilmistir. YAK, DG ve
PSO tabanli modellerde bu degerler sirasiyla, 0.1385, 0.1278 ve 0.1542 olarak
bulunmustur. Yapilan calisma sonucunda genel olarak (standart sapma degerleri de
dikkate alinarak) YAK tabanli modelin biraz daha 0n plana ¢iktigi gézlenmistir. Bu
nedenle 0.1385 MSE degerine sahip YAK tabanli bulanik modelin parametreleri
Tablo 4.13’de verilmistir. Bu ¢alismada 6nerilen modeller ile literatiirdeki sonuglarin

karsilastirilmas: Tablo 4.14°de sunulmustur.

Tablo 4.13. Box-Jenkins problemi icin elde edilen YAK tabanli bulanik model
normalize parametre degerleri.

Kural 1.Giris 2.Giris Ayarlama | o
parametreleri

1. 0.5553 0.7635 1.0000 0 0.2164 0.5246 | 0.5885 0.5973 0.1278
2. 0.1186 0.2189 0.9456 | 0.7372 0.7532 0.8275 | 0.3212 0.4955 0.6052
3. 0 0.3631 0.8122 | 0.7758 0.8139 0.8271 | 0.3146 1.0000 0.8199
4, 0.3991 0.4445 1.0000 | 0.3245 0.3681 0.5370 | 0.0061 0.3310 0.6127
5. 0 0.2062 0.5099 | 0.7105 0.7738 1.0000 | 0.4552 1.0000 1.0000
6. 0.1448 0.3043 1.0000 0 0 0.6408 | 0.0649 0.4180 0
7. 0.2571 0.7457 0.9314 | 0.4138 0.7774 1.0000 0 0.7954 0.9399
8. 0.0552 0.7756 0.9269 | 0.2380 0.2442 0.7068 | 0.2511 0.6709 0.3471
9. 0.2118 0.4557 0.9441 | 0.0769 0.7549 0.9290 | 0.3953 0.6862 0.4610
10. 0.7801 0.8143 0.9471 | 0.1942 0.4774 0.4864 0 0.2022 0.5853

Tablo 4.14°deki sonuglardan goriilmektedir ki, kural sayisi-hata degeri iliskisi dikkate
alindiginda Bagis [3], Cetin [10], Zhao et al. [52], Su et al. [80] ve Habbi et al. [58]
tarafindan ortaya konulan yaklasimlar digerlerine gére 6ne ¢ikmaktadir. Calismanin bu
kisminda yapilan ve en iyi bagarim degerine sahip YAK tabanli tek deger ¢ikigh bulanik
model sonuglar1 da tabloya eklenmis ve diger modellere yakin sonuglar verdigi

gbzlenmistir.
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Tablo 4.14. Box-Jenkins probleminde oOnerilen tek degerli bulanik modeller ile
literatiiriin karsilagtirilmast.

Yontem Kural sayisi1 MSE

Box and Jenkins [12] 0.202
Tong [76] 19 0.469
Pedrycz [77] 81 0.320
Xuand Lu [78] 25 0.328
Sugeno and Tanaka [19] 2 0.068
Sugeno and Yasukawa [15] 6 0.190
Wang and Langari [16] 5 0.158
Kim et al. [14] 2 0.055
Kang et al. [13] 5 0.161
Evsukoff et al.[79] % 0153
90 0.090

Bagis [3] 4 0.148
Cetin [10] 5 0.174
Zhao et al. [52] 3 0.1275
Su et al. [80] 4 0.1256
Habbi et al. [58] 5 0.0789
Onerilen Model | Sugeno ° 01925
(50] 10 0.1164
Mamdani 10 0.1202

YAK 0.1385

Onerilen Model DG 10 0.1278
PSO 0.1542

4.3. Tek Deger Cikish Bulanik Model Yapisimin Dogrusal Olmayan Diferansiyel
Esitlik Problemine Uygulanmasi

Calismanin bu kisminda, ikinci dereceden bir diferansiyel denklem ile tanimlanan
yuksek dereceli bir dogrusal olmayan diferansiyel esitlik ele alimmustir [3, 15, 18, 19]. 3
giris ve 1 c¢ikistan olusturulan modelde her bir kural 13 adet parametreyle

tanimlanmistir. Yapilan ¢alismada bulanik modeli tanimlamak iizere 2, 3, 4, 5 ve 10
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kuraldan olusan farkli model yapilari olusturulmus ve bunlar 30’ar kez algoritmalar

yardimiyla optimize edilerek denenmistir.

Olusturulan sistem modelinde kullanilan giris ve ¢ikis verilerine ait normalizasyon
araliklart sirasiyla [-2,2], [-5,5], [-5,5] ve [-5,5] olarak belirlenmistir. Bu degerler
cercevesinde gergek degerler [0,1] araligina normalize edilerek modellemede daha

basarili sonuclar elde edilmesi amag¢lanmustir.

Her bir optimizasyon asamasinda, kullanilan algoritmalar 30 ve 40 koloni biiytikliikleri
icin 1000 ve 1500 maksimum iterasyon sayilarinda tekrarlanmistir. Yapilan
calismalarda sonucunda elde edilen en iyi degerler tablo ve sekiller vasitasiyla bu

kisimda sunulmustur.

Algoritmalarla elde edilen bulanik modellere ait en iyi MSE degerleri 30 ve 40 koloni
bliytikliigl icin sirasiyla Tablo 4.15 ve Tablo 4.16’da sunulmustur.

Tablo 4.15°de gosterildigi gibi 0.0257 MSE degeriyle en iyi sonu¢ DG algoritmasiyla
elde edilmistir. YAK ve PSO algoritmalariyla ayni kosullar altinda elde edilen MSE
degerleri sirasiyla 0.0461 ve 0.0546 olarak not edilmistir. YAK, PSO ve DG
algoritmalariyla elde edilen test sonuglar1 sirasiyla 0.0833, 0.0423 ve 0.1016

bulunmustur.

Tablo 4.16’da YAK, PSO ve DG algoritmalarina dayali modellerin egitim sonuglari
sirastyla, 0.0438, 0.0257 ve 0.0591 iken test sonuglari sirasiyla, 0.0252, 0.628 ve 0.0778

olarak bulunmustur.

30 koloni biyiikliigii ve 1500 iterasyon sayisinda en iyi MSE degerlerini sunan 5 kural
sayisina sahip modeller ile gercek ¢ikis degerinin gosterimi Sekil 4.9°da verilirken, 40
koloni biyiikligii ve 1500 iterasyon sayisinda en iyi MSE’yi veren 10 kural sayisina
sahip modeller ile gercek c¢ikis degerinin gosterimi ise Sekil 4.10°da verilmistir.
Sekillerde kullanilan 6rnek degerlerin 30 ile 120 arasindaki veri seti kullanilarak

gosterim kolaylig1 saglanmistir.

30 koloni biiytlikliigii ve 1500 iterasyonda YAK, DG ve PSO tabanli 5 kuralli bulanik
modellerin en iyi, ortalama, en kéti MSE degerleri ile standart sapmalar1 Tablo 4.17°de

verilmistir. Benzer degerler 40 koloni biiyiikliigiinde 10 kuralli bulanik modeller i¢in
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Tablo 4.18’de sunulmustur. Onceki problemlerde oldugu gibi bu problemde de en diisiik
standart sapma degeri YAK algoritmasiyla elde edilmistir.

-------- Gergek gikis DG (MSE:0.0423)
YAK (MSE:0.0833) — - — - PSO (MSE0.1016)

P v
=

\- .

Cikaglar

| |
30 40 50 60 70 80 a0 100 110 120
Ornek sayisi

Sekil 4.9. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde 30 koloni biiyiikligi icin
elde edilen bulanik modeller ile gercek ¢ikis degerinin karsilastiriimasi (5
kuralli durum).

-------- Gergek gilas DG (MSE:0.0628)
4 YAK (MSE:0.0232) — - — - PSO (MSE:0.0778)
F - .. .}h’i
3
2
L
?\;’
= |
-
0
-1
_2 | | 1 | | | | | |
30 40 50 60 70 80 a0 100 110 120

Ornek savist

Sekil 4.10. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde 40 koloni biiyiikliigii icin
elde edilen bulanik modeller ile ger¢ek ¢ikis degerinin karsilagtiriimasi (10
kuralli durum).



Tablo 4.15. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik problemi igin farkli kural sayisinda sahip modeller kullanilarak 30 koloni biiyiikliigiinde elde
edilen en iyi MSE degerleri.

YAK DG PSO
Kural Egitim Test Egitim Test Egitim Test
sayist iterasyon sayist iterasyon sayis1 iterasyon sayist
1000 1500 1000 1500 1000 1500 1000 1500 1000 1500 1000 1500
2 0.0692 | 0.0576 | 0.0549 | 0.0383 | 0.0551 | 0.0484 | 0.1705 | 0.0401 | 0.3520 | 0.0570 | 0.3310 | 0.1577
3 0.0576 | 0.0538 | 0.0124 | 0.0774 | 0.0466 | 0.0440 | 0.0765 | 0.0788 | 0.0621 | 0.0538 | 0.0588 | 0.1095
4 0.0501 | 0.0487 | 0.0864 | 0.1945 | 0.0423 | 0.0402 | 0.0433 | 0.0838 | 0.0570 | 0.0516 | 0.1537 | 0.1089
5 0.0478 | 0.0461 | 0.0913 | 0.0833 | 0.0277 | 0.0257 | 0.0459 | 0.0423 | 0.0643 | 0.0546 | 0.0735 | 0.1016
10 0.0455 | 0.0436 | 0.0261 | 0.0560 | 0.0360 | 0.0321 | 0.0919 | 0.0585 | 0.0486 | 0.0643 | 0.0747 | 0.1195

Tablo 4.16. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik problemi igin farkli kural sayisinda sahip modeller kullanilarak 30 koloni biiyiikliigiinde elde
edilen en iyi MSE degerleri.

YAK DG PSO
Kural Egitim Test Egitim Test Egitim Test
sayst iterasyon sayist iterasyon sayist iterasyon sayist
1000 1500 | 1000 1500 1000 1500 1000 1500 | 1000 1500 1000 1500
2 0.0564 | 0.0614|0.0299 (0.1207 |0.0503 | 0.0492 | 0.0635 | 0.0866 | 0.0663| 0.0642 |0.1409 | 0.1462
3 0.0551 | 0.0545|0.0468 [0.0276 [0.0436 | 0.0445 | 0.0488 | 0.4122 | 0.0589| 0.0591 |0.1742 | 0.1115
4 0.0486 | 0.0478 {0.0793 |0.0370 |0.0425 | 0.0385 | 1.5257 |0.0417 | 0.0623| 0.0544 |0.0880 | 0.1602
5 0.0510 | 0.0480(0.0149 (0.0393 [0.0398 | 0.0391 | 0.0437 | 0.0479 | 0.0587| 0.0541 |0.0859 | 0.0475
10 10.0482 0.0438 |0.0651 [0.0252 |0.0294 | 0.0257 | 0.0747 | 0.0628 | 0.0573| 0.0591 |0.0408 | 0.0778

99
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Tablo 4.17. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde 30 koloni biiyiikliigiine
sahip farkli modeller i¢in elde edilen ¢esitli MSE ve standart sapma

degerleri.
Performans
r e YAK DG PSO
Olcutu
Eniyi 0.0461 0.0257 0.0546
L
g Ortalama 0.0545 0.0990 0.0462
En koétd 0.0641 0.0547 0.2500
Standart sapma 0.0044 0.0052 0.0418

Tablo 4.18. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde 40 koloni biyiikliigline
sahip farkli modeller i¢in elde edilen c¢esitli MSE ve standart sapma

degerleri.
Performans
e YAK DG PSO
olcutu
En iyi 0.0438 0.0257 0.0591
L
g Ortalama 0.0486 0.0403 0.0978
En kotu 0.0546 0.0502 0.1629
Standart sapma 0.0025 0.0047 0.0309

Sekil 4.11 ve Sekil 4.12°de, 30 ve 40 koloni biiyiikligi i¢in YAK, DG ve PSO tabanli
bulanik modellemelerde iterasyon sayisi-MSE degisimi verilmistir. Sekillerde ilk 250

iterasyon sayisi gosterilmistir.

Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde Tablo 4.15 ve Tablo 4.16 dikkate
alindiginda en i1yi MSE degerine sahip modellerin 5 ve 10 kurala sahip oldugu
gorilmektedir. Bu c¢alismaya ait en iyi MSE degerleri YAK, DG ve PSO tabanl
modellerde sirasiyla 0.0438, 0.0257 ve 0.0486 olarak elde edilmistir. Tablo 4.17 ve
Tablo 4.18°deki degerlerden bu problemin ¢6ziimiinde genel olarak YAK tabanl
modelin biraz daha 6ne ¢iktig1 gdzlenmistir. Bu nedenle 0.0438 MSE degerine sahip

YAK tabanli bulanik modelin parametreleri Tablo 4.19°da verilmistir.
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YAK (MSE:0.0461)
.............. DG (MSE:0.0257)
PSO (MSE:0.0546)

MSE

e ————

o | | | | | | | | | |
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250

iterasyon sayisi

Sekil 4.11. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde 30 koloni buyukligi i¢in
elde edilen modellerin iterasyon-MSE degisimi (5 kuralli durum).

1.4

YAK (MSE:0.0438)
.............. DG (MSE:0.0257)
PSO (MSE:0.0591)

MSE

| | | | | | |
0 25 50 75 100 125 150 175 200 225 250
iterasyon say1s1

Sekil 4.12. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde 40 koloni buyukligi igin
elde edilen modellerin iterasyon-MSE degisimi (10 kurallt durum).
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Tablo 4.19. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik problemi icin elde edilen YAK
tabanli normalize bulanik model parametreleri (MSE: 0.0438) (10 kuralli

durum).

Degiskenler

Kural

Parametre
Degerleri

1.Giris

Bow~Nounrwne

0
1.0000
0.5001
0.0403

0

0
0.0994
0.5125

0

0

0
1.0000
1.0000
0.3252

0
0.0006
1.0000
0.8420

0

0

0.5419
1.0000
1.0000
0.4612
0.7238
0.0999
1.0000
1.0000
0.7899
0.8220

2.Giris

Bow~Nourwne

0.1141
0.5502
0.5732

0.5878
0.9250
0.4651
0.5852
0.3156
0.2904

0.1228
0.7066
0.8776
0.5014
0.8874
1.0000
0.5803
1.0000
0.5296
0.4495

0.9185
1.0000
0.8831
0.9162
0.9202
1.0000
0.7128
1.0000
0.6897
0.5131

3.Giris

Boom~Nooswnr

0.3231
0.0359
0.4043
0.5900

0.4587
0.0623

0.2419
0.4314
0.1864
0.4993
0.6351

0.6795
0.3049
0.4120
0.4626

0.6411
0.5135
0.3183
0.5392
0.7244
0.0139
1.0000
0.6710
0.6498
0.5221

Ayarlama
parametreleri

BOONOOTAWNE

°

0.4815
0.5573
0.3439

0.3268
0.3491
0.4020
0.4607

0.5247
0.5713
0.3508
0.0991
0.2082
0.2235
0.3294
0.7747
0.4214
1.0000

0.5256
1.0000
0.5257
0.1238
0.5363
0.3139
0.3743
1.0000
1.0000
1.0000

Cikis

Bow~Nourwne

0.1725
0.6327
0.9899

0.6076
1.0000
1.0000
1.0000
0.2625
0.5355




69

Yapilan c¢aligmanin literatiir yoniinden Onemini ortaya koymak amaciyla, farkli
yaklasimlar ile Onerilen model yapilar1 karsilastirmali olarak Tablo 4.20°de

sunulmustur.

Tablo 4.20°deki diger modellerle kiyaslamada, kural sayisi ile birlikte egitim ve test
islemindeki MSE degerleri kullanilmistir. Burada, Onerilen model yapilarinin 6zellikle
kullanilan kural yapisina karsilik egitim iglemi bakimindan diger yaklasimlarla
kolaylikla karsilastirilabilir bir performansa sahip oldugu ortaya koyulmaktadir. Test

islemi bakimindan ise iyi bir sonug elde edildigi gériilmektedir.

Tablo 4.20. Dogrusal olmayan diferansiyel esitlik probleminde 6nerilen tek degerli
bulanik modeller ile literatiirdeki sonuglarin karsilastirilmasi.

Yéntem ';‘;';2‘1' Egitim MSE | Test MSE

Sugeno modeli [15, 17, 19] 12 0.5072 0.2447
Farag’in modeli [17] 75 0.0374 0.0403
Wang’m modeli [16, 17] 8 0.6184 0.2037
Evsukoff’in modeli [79] 100 0.1577 0.0185
Bagis’in modeli [3] 4 0.0341 0.0378
Onerilen modeller 4 0.2205 0.0810
(Sugeno) [59] 10 0.2169 0.0484
Onerilen modeller 5 0.0993 0.1293
(Mamdani) [59] 10 0.0936 0.1519

YAK 10 0.0438 0.0252
Onerilen modeller DG 5 0.0257 0.0423

PSO 10 0.0486 0.0747

4.4. Tek Deger Cikish Bulamk Model Yapisinin Glikoz Konsantrasyon Problemine

Uygulanmasi

Bu kisimda ele alinan problemde, Tabaru vd. tarafindan yapilan ¢alismada sunulan sulu
¢ozeltideki glikozun optik sogurmasinin dlglimiine ait veriler kullanilmigtir [20, 61].
Tabaru vd. ¢aligmalarinda arduino mikro denetleyici kart tabanli ayrik dalgaboylu bir
spektrofotometre tasarlamislar ve gergeklestirmislerdir. Isik kaynagi olarak kirmizi-
yesil-mavi (Red-Green-Blue, RGB) led ve algilayict olarak da 1sik duyarli direng

kullanmiglardir. Olgiimlerin yapilabilmesi icin degisik konsantrasyona sahip sulu
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cozeltiler hazirlanmis ¢ozeltilere Benedict ayiric1 eklenerek tepkimeye sokulmustur.
Karisima kirmiz1 (K), mavi (M) ve yesil (Y) dalga boylarinda 1s1k 6rnekleri gonderilmis

ve LDR iizerine diisen voltaj degisimleri izlenmistir.

Bu ¢alismada kirmizi, mavi ve yesil dalga boylarimin LDR iizerinde olusturduklari
voltaj degerleri giris bilgisi olarak dikkate alinirken, glikoz konsantrasyon orani ise
cikis bilgisi olarak kullanilmistir. Boylece, 3 giris ve 1 ¢ikisa sahip olan bir model
yapist olusturulmustur. Olusturulan model yapis1 Sekil 4.13’de g0sterilmistir.

Kullanilan verilerin listesi ise Tablo 4.21°de verilmistir.

Kirmizi (K) —» ez Glikoz

) konsantrasyonu
Mavi (M) — y. .
hesaplamast i¢in

Yesil (Y) —> kullanilan model

— Konsantrasyon
orant (%)

Sekil 4.13. Glikoz konsantrasyon problemi i¢in kullanilan bulanik model yapisi.

Olusturulan modelde kullanilan giris ve ¢ikis verilerinin minimum ve maksimum
degerleri dikkate alinarak, verilere ait normalizasyon araliklari sirasiyla [0.25, 0.85],
[0.75, 2.45], [0.85, 3.25] ve [0.05, 5.5] olarak belirlenmistir. Bu c¢alismada da, daha
once oldugu gibi, ger¢ek degerler [0,1] araligina normalize edilerek modellemede daha

basarili sonuclar elde edilmesi amag¢lanmustir.

Tablo 4.21. Farkl glikoz konsantrasyonlart i¢in 6lgiilen gerilim degerleri [20].

Glikoz Kirmzi (K) | Yesil(Y) | Mavi(M)
konsantrasyonu (Volt) (Volt) (Volt)
orani (%)
0.10 0.39 0.89 1.01
0.20 0.48 1.13 1.47
0.30 0.46 1.23 1.49
0.50 0.54 1.53 2.08
0.65 0.55 1.60 2.23
0.80 0.54 1.58 2.12
0.90 0.63 1.92 2.59
1.00 0.57 1.69 2.26
1.25 0.64 2.02 2.72
1.50 0.65 1.92 2.57
1.75 0.61 1.85 2.56
2.00 0.61 1.95 2.70
2.25 0.61 1.89 2.59
2.50 0.60 1.78 2.45
5.00 0.75 2.31 3.03
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3 girig ve 1 ¢ikistan olusturulan Sugeno ve tek deger ¢ikisli bulanik model yapisindaki
her bir kural 13 adet parametreyle tammlanmis, YAK, DG ve PSO algoritmalari
kullanilarak en iyi MSE degerine gbre bu parametreler en uygun bicimde elde

edilmistir.

Yapilan ¢aligmada kullanilan veri sayisinin az olmasi dikkate alinarak, bulanik modeli
tanimlamak iizere 2, 3, 4 ve 5 farkli kural sayilariyla kural yapilar1 olusturulmus ve
bunlar 30’ar kez algoritmalar yardimiyla optimize edilerek denenmistir. Her bir
optimizasyon c¢alismasi, 30 ve 40 koloni biiyiikligi ile 1000 ve 2000 maksimum
iterasyon sayilarinda tekrarlanarak en iyi sonug degerleri elde edilmistir. Tablo 4.22°de
30 koloni biiyiikliigiine sahip Sugeno ve tek deger ¢ikish bulanik model yapilarinin

karsilastirmasi verilmistir.

En iyi degeri sundugu i¢in 3 kural sayis1 ve 2000 iterasyon sayisina sahip YAK, DG ve
PSO tabanli tek deger ¢ikisli bulanik modellerin en 1iyi, ortalama, en koti MSE ve

standart sapma degerleri Tablo 4.23’de verilmistir.

Tablo 4.22. Glikoz konsantrasyon problemi igin Sugeno ve tek deger cikishi bulanik
model yapilarinin karsilastirmasi (koloni biiyiikligii 30).

YAK DG PSO
}s(al;:?ll Yontem Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi
1000 2000 1000 2000 1000 2000

Sugeno 0.0722 | 0.0672 0.1064 0.1162 | 0.1223 | 0.2081

’ Tek deger | 0.0079 | 0.0103 0.0040 0.0108 | 0.0581 | 0.0365
Sugeno 0.0365 | 0.0171 0.0396 0.0168 | 0.2081 | 0.1249

’ Tek deger | 0.0064 | 0.0013 0.0100 0.0072 | 0.0808 | 0.0402
Sugeno 0.0418 | 0.0311 0.0159 0.0023 | 0.1326 | 0.2081

‘ Tek deger | 0.0026 | 0.0030 0.0012 0.0021 | 0.0677 | 0.0869
Sugeno 0.0261 | 0.0110 0.0085 0.0146 | 0.2081 | 0.1600

° Tek deger | 0.0048 | 0.0015 0.0082 0.0046 | 0.0675 | 0.1318

Sekil 4.14°de 30 koloni biiylikliigline sahip YAK, DG ve PSO tabanl tek deger ¢ikis
modellerinin ¢ikislartyla gergek cikisin karsilastirma grafigi verilmistir. Sekilde YAK
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ve DG tabanli modellerin PSO tabanli modele gore gergek cikiglarla daha uyumlu

oldugu goriilmektedir. Sekil 4.15°de ise s6zl edilen bulanik modellerde iterasyon

sayisina karsilik en iyi MSE degisiminin grafigi verilmistir.

551
5_
= 45r O  :Glikoz konsantrasyonu (%)
S A7 e :YAK (MSE:0.0013)
S 357 + DG (MSE:0.0072)
Z 3r O PSO (MSE:0.0402)
£ 25t ®
[
]
3 2t 5 o z o
g 15} Lo
O @
1r . o 9
05} c
a & 9
-' 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
Veri

Sekil 4.14. YAK, DG ve PSO tabanli tek deger ¢ikis modellerin ¢ikiglariyla gercek
cikisin karsilagtirmasi (koloni biiytikligii 30).

Tablo 4.23. Glikoz konsantrasyon probleminde tek deger ¢ikisli modelleri i¢in elde
edilen ¢esitli MSE ve standart sapma degerleri (3 kural, 2000 iterasyon)

Pegl‘;gpu?‘”s YAK DG PSO
En iyi 0.0013 0.0072 0.0402

g Ortalama 0.0107 0.0364 0.1680
En kot 0.0190 0.0891 0.2296
Standart sapma 0.0045 0.0217 0.0487

YAK algoritmasi kullanilarak yapilan modellemede 30 kosma i¢in hesaplanan en 1iyi,

ortalama, standart sapma ve en kotl MSE degerleri PSO ve DG algoritmalariyla elde

edilen degerlerden daha iyi bulunmustur. Bu anlamda YAK algoritmasinin basariminin

diger algoritmalara gore daha iyi oldugu gorilmustiir.

40 koloni biiytikliigiinde, YAK, DG ve PSO tabanli Sugeno ve tek deger ¢ikish bulanik

modellerin en iyi MSE hata degerleri Tablo 4.24’de verilmistir. Tablo 4.24°de
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gosterildigi gibi, 30’ar deneme sonucunda elde edilen en iyi MSE degeri DGA tabanli 5
kuralli tek deger ¢ikishi model ile 8.2251e-005 olarak elde edilmistir. Bu nedenle, 5
kural yapili tek deger ¢ikisli bulanik model yapilarinin kiyaslamasi incelenmistir. Ayni
kosullar altinda YAK ve PSO tabanli bulanik modellerde elde edilen en iyi MSE
degerleri ise sirastyla 0.0016 ve 0.0831 olarak bulunmustur.

14

1.2

MSE

YAK (MSE:0.0013)
................ DG (MSE:0.0072)
PSO (MSE:0.0402)

0 | | | | | | I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iterasyon sayis1

Sekil 4.15.Glikoz konsantrasyon probleminde 30 koloni biiyiikliigii i¢cin elde edilen
bulanik modellerin iterasyon-MSE deger degisimi.

55
5r @
45 =
— O  Glikoz konsantrasyonu (%)
(=] -
s 4 *  YAK (MSE:0.0016)
S 35T + DG (MSE:8.2251e-005)
5 3t O  PSO (MSE:0.0831)
= 25¢ ®
= g ®
e 2r O o
o i 0 o
v 15 0 @
5 @
Lr Ooe ©
05t g °®
OQ m % | | | | | | | | | | | |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

\eri

Sekil 4.16. YAK, DG ve PSO tabanli tek deger ¢ikis modellerin ¢ikiglariyla gergek
cikisin karsilagtirmasi (koloni biiyiikligii 40).
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Tablo 4.24. Glikoz konsantrasyon problemi i¢in Sugeno ve tek deger ¢ikisl bulanik
model yapilarinin karsilastirmasi (koloni biiyiikligii 40).

YAK DG PSO

I;l;,:{:ll Yontem | Iterasyon sayisi Iterasyon sayisi Iterasyon Sayisi
1000 2000 1000 2000 1000 2000

Sugeno | 0.0740 | 0.0646 0.1228 0.0908 0.1893 | 0.1247

i Tek deger| 0.0103 | 0.0084 0.0072 0.0099 0.0789 | 0.0190
Sugeno | 0.0207 | 0.0157 0.0134 0.0134 0.1662 | 0.0270

’ Tek deger| 0.0054 | 0.0030 0.0012 4.8734e-004 | 0.0804 | 0.0825
Sugeno | 0.0210 | 0.0211 0.0040 0.0079 0.1216 | 0.0767

* Tek deger| 0.0037 | 0.0017 0.0021 6.3735e-004 | 0.0677 | 0.0541
Sugeno | 0.0190 | 0.0108 0.0082 0.0046 0.0675 | 0.1318

° Tek deger| 0.0039 | 0.0016 | 5.0891e-004 | 8.2251e-005 | 0.1088 | 0.0831

MSE

YAK (MSE:0.0016)
--------------- DG (MSE:8.2251e-005)
PSO (MSE:0.0831)

h e — —

| [ I
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
iterasyon sayist

Sekil 4.17. Glikoz konsantrasyon probleminde 40 koloni biiyiikliigii i¢in elde edilen
bulanik modellerin iterasyon-MSE degisimi.
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Tablo 4.25°de ise, 5 kural sayis1 ve 2000 iterasyon sayisina sahip YAK, DG ve PSO
tabanli tek deger cikisli bulanik modellerin en iyi, ortalama, en kétl MSE ve standart
sapma degerleri sunulmustur. 5 kural ve 2000 iterasyon sayinina sahip YAK, DG ve
PSO tabanl tek deger ¢ikis modellerinin ¢ikiglariyla gergek cikisin karsilagtirma grafigi
Sekil 4.16°da verilmistir. Yine bu modellerin iterasyon sayisina karsilik MSE deger
degisimi Sekil 4.17°de sunulmustur.

Tablo 4.22 ve 4.24 ile sunulan degerler incelendiginde tek degerli ¢ikis yonteminin
Sugeno yontemine gore daha iyi sonuglar verdigi gozlenmistir. Glikoz konsantrasyon
probleminde 30 ve 40 koloni biiyiikligiindeki en diisiik MSE degerlerine sahip YAK,
DG ve PSO tabanli bulanik modellerde elde edilen model c¢ikis degerlerinin

karsilastirmasi Tablo 4.26°da verilmistir.

Glikoz konsantrasyon probleminin ¢oziminde en iyi standart sapma 0.0016 MSE
degerine sahip YAK tabanli 5 kuralli bulanik modelin parametreleri Tablo 4.27°de
verilmistir.

Tablo 4.25. Glikoz konsantrasyon probleminde tek deger ¢ikisli modeller igin elde
edilen gesitli MSE ve standart sapma degerleri (5 kural, 2000 iterasyon).

Pegﬁzgt“u?‘”s YAK DG PSO
En iyi 1.6000e-003 | 8.2251¢-005 | 8.3099¢-002
ué Ortalama 6.0299e-003 | 2.5874e-002 | 1.8035e-001
Enkotl | 1.1600e-002 | 1.1599¢-001 | 2.3860e-001
Standart sapma | 2.8540e-003 | 2.7147e-002 | 4.4468¢-002

Buraya kadar olan kisimda YAK, DG ve PSO algoritmasi tabanli Sugeno ve tek deger
¢ikisli model sonuglar tablo ve sekiller vasitasiyla sunulmustur. Tablolar ve sekillerde
gorildiigli gibi yapilan modelleme sonuglarinda degerlendirme kriteri olarak MSE
degeri dikkate alinmistir. Algoritmalarin performanslarii daha iyi karsilastirmak igin
modellerin en iyi, ortalama, en kotu MSE degerleri ile standart sapma degerleri

kiyaslamali olarak sunulmustur.
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Tablo 4.26. Glikoz konsantrasyon probleminde elde edilen bazi bulanik modellerin
sagladig1 sonuglarin kargilagtirmasi.

YAK DG PSO
Koloni biiyiikliigii Koloni biiyiikliigii Koloni biiyiikliigii
Gercek
Cikis 30 40 30 40 30 40
MSE MSE MSE MSE MSE MSE
0.0013 0.0016 0.0012 8.2251e-005 0.0402 0.0190
(3 kural)| (5kural) | (4 kural) (5 kural) (3 kural) | (2 kural)
0.1000 0.0911 0.0958 0.0997 0.0969 0.1149 0.0500
0.2000 0.2580 0.2065 0.2037 0.2149 0.2528 0.1918
0.3000 0.2332 0.2990 0.2918 0.2998 0.3234 0.3497
0.5000 0.5345 0.4931 0.5012 0.5005 0.6069 0.6488
0.6500 0.6692 0.6806 0.6563 0.6478 0.7508 0.6969
0.8000 0.7874 0.7981 0.7950 0.7980 0.6687 0.7027
0.9000 0.9608 0.9893 0.8992 0.9089 1.1919 1.1116
1.0000 0.9806 0.9972 1.0000 0.9992 1.0593 1.0000
1.2500 1.1926 1.2899 1.2517 1.2513 1.5769 1.4083
1.5000 1.4554 1.4032 1.5020 1.4992 1.3238 1.4312
1.7500 1.7585 1.7729 1.8413 1.7498 1.7915 1.8680
2.0000 2.0014 1.9733 2.0194 2.0208 2.2577 2.1468
2.2500 2.2720 2.2562 2.1548 2.2284 1.9202 1.9777
2.5000 25161 2.5134 2.4934 2.4972 2.1124 2.2504
5.0000 5.0038 4.9493 5.0003 5.0007 49131 5.0000

Yapilan degerlendirmeler sonucunda en iyi MSE degerleri bakimindan DGA tabanli
modellerin biraz daha 6ne ciktigi gdzlenmistir. Ote yandan en iyi MSE degeriyle
birlikte, ortalama, en kotu MSE ve Ozellikle standart sapma degerleri birlikte
degerlendirildiginde YAK tabanli modellerin diger modellere gére biraz daha Ustiin
oldugu goriilmektedir. PSO tabanli modeller ise biitiin degerlendirme kriterlerinde diger

algoritmalara gore nispeten daha kétii performans sergilemistir.

Iterasyon-MSE degisim grafikleri incelendiginde YAK tabanli modellemede digerlerine
gore daha diisiik hizli bir MSE diisiimii gerceklesmesine ragmen, daha sonra PSO ve

DGA yaklagimlarini yakaladig gézlenmistir.

Bu bolimde, YAK algoritmasinin tek deger ¢ikishh bulanik modeller iizerindeki
performansin1  degerlendirmek igin bir Onceki bolimde kullanilan anten band
genigliginin hesaplanmasi problemi, Box-Jenkins gaz firin problemi ve dogrusal
olmayan diferansiyel esitlik problemlerine ek olarak glikoz konsantrasyonu problemi de

ele alimmustir. Bir 6nceki boliimde elde edilen sonuglar géz 6niine alinarak 30 ve 40
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koloni biiyiikliikleri YAK algoritmasinin kontrol parametreleri olarak se¢ilmistir. YAK

algoritmasinin performansi DG ve PSO algoritmalariyla kiyaslanmistir.

Genel bir degerlendirme yapildiginda bu boliimdeki ¢alismalarin sonuglarina gore, en
iyi MSE degerleri DGA tabanli modellemede elde edilmistir. Ancak tiim performans
Olciitleri goz oniine alindiginda YAK tabanli modellerin diger modellere gore biraz daha
once ciktigr goriilmektedir. PSO tabanli modeller ise biitlin performans olgiitleri

bakimindan daha geride bir performans sergilemistir

Tablo 4.27. Glikoz konsantrasyon probleminin 0.0016 MSE degerine sahip YAK
tabanli 5 kuralli normalize bulanik model parametre degerleri

Degiskenler | Kural | Parametre Degerleri

0.3594 0.5336 0.5439
0.6007 0.6327 0.6817

0 0.8065 1.0000
0.6888 0.7690 1.0000
0.5795 0.5834 0.6029

1.Giris

agrwpE

0.5911 0.7949 0.8345
0.4331 0.4612 0.8428
0.5299 0.6055 0.6116
0.2062 0.3086 0.4521
0.6478 0.6738 0.6743

2.Giris

agrwbE

0 0.0088 0.8629
0.1969 0.4896 0.6472
0.2322 1.0000 1.0000
0.5143 0.5403 0.5522
0.0664 0.0970 0.1260

3.Giris

agrwdE

0 0.4612 0.5089
0 1.0000 1.0000
0.8990 0 0.4409
0.5715 0 0.0154
0.5145 0.2421 1.0000

Ayarlama
parametreleri

agrwbE

0.6175
1.0000
0.6409
0.4829
1.0000

Cikig

A o




5. BOLUM

IKi CIKISLI BULANIK MODEL PARAMETRELERININ YAK
ALGORITMASI KULLANILARAK BELIRLENMESI

Tez ¢aligmasinin bu boliimiinde, YAK algoritmasinin bulanik modellemedeki
basariminin daha iyi anlagilabilmesi bakimindan farkli 6zellikteki bir modelleme 6rnegi
dikkate alinarak ugus kontrol sistemlerindeki hiz ve yakit parametrelerinin belirlenmesi
problemi ele alinmustir. BOylece, Onceki boélimlerde ¢ok girisli-tek ¢ikisli model
yapilar1 incelenirken bu bolimde ¢ok girisli-cok ¢ikisli bir sistem Ornegi lizerinde
durulmus ve 3 girisli-2 ¢ikislt bir model yardimiyla ugus kontrol sistemi dl¢giim verileri

modellenmistir.

Ugus kontrol sistemi parametrelerine dayanan hiz ve yakit problemi ¢oziimiinde tek
deger c¢ikigh bulanik model yapist ¢ift ¢ikis saglayacak sekilde degisiklige ugratilarak
kullanilmistir. Kullanilan model yapisina ait parametre degerlerinin hesaplanmasinda,
YAK ve DG algoritmalarindan faydalanilmistir. Modelleme isleminde, B-767-200 tipi
ucaklarin ugus kontrol sistemlerine ait verilerden yararlanilmistir [21-23]. YAK tabanli
bulanik modellerin performansi, DGA tabanli bulanik modellerle karsilastirmali olarak

sunulmustur.

5.1. iki Cikish Bulamik Model Yapisinin Ucus Kontrol Sistemine Ait Hiz ve Yakit

Tahmini Problemine Uygulanmasi

Giliniimilizde artan hava tasimaciligiyla birlikte, hava ulasim araglarinin giivenli, kaliteli
ve tasarruflu bir ugus gerceklestirebilmesi i¢in ugus kontrol sistemleri tarafindan

kullanilan parametrelerin 6nemi biiytiktiir.

Bir hava aracinin seyriiseferi, kalkis, diiz ugus ve inis olarak {i¢ asamadan olusmaktadir.

Ucus giivenligi agisindan her asama ayr1 bir kritik oneme ve hassasiyete sahiptir.
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Hava araglarinin giivenli ve konforlu ugusu i¢in bulunduklar ortam sartlarindaki birgok
faktoriin eszamanl dikkate alinarak ¢ok sayida kritik degerlendirme, hesaplama ve

planlamanin yapilmasi gerekir [83-85].

Farkl: irtifadaki seyriisefer esnasinda ortam hava sartlar1 da degisiklik gostermektedir.
Bu durum, ugus yonetim sistemi komutlarinda da degisikliklere ani cevap verebilecek

hassasiyete sahip olmalidir.

Ugus stiresinin belirlenmesinde ucus esnasindaki irtifa, ucagin agirhigi, motor girigindeki
havanin tiirbin ¢ikisindaki havaya orani, o anki hiz1 ve tiiketilen yakit miktar1 6nemli rol
oynar. Ucus siiresini, giivenligini ve konforunu etkileyen en 6nemli faktorlerin basinda
kullanilan yakit ve hiz parametresi gelmektedir. Zamanla degisen kosullara gore bir
takim bilgilerin hizlh ve dogru bi¢cimde degerlendirilerek hiz ve yakit bilgilerinin
hesaplanmasi ve pilota olabildigince kisa siirede iletilmesi gerekir. Bu nedenlerden
dolay1, hava araclarinin hizin1 ve kullandiklar1 yakit miktarini igeren ugus kontrol sistem

parametreleri, irdelenmesi gereken konularin baginda gelmektedir [86-89].

Bu bolimde, YAK algoritmas1 kullanilarak tek deger ¢ikisli bulanik model yapilarina
ait parametre degerlerinin hesaplanmasi ele alinmistir. Bu amagla, B-767-200 tipi
ucaklarin ugus kontrol sistemlerine ait verilerden yararlanilmistir [21-23]. YAK tabanli
bulanik modellerin performansi, DGA tabanli bulanik modellerin performansiyla

karsilastirmal1 olarak sunulmustur.

Ugus kontrol sistemindeki hesaplanmasi gereken parametrelerden olan, ucgaklarin diiz
ucuslar1 esnasinda 6l¢iimlenen bazi giris bilgilerine bagl olarak elde edilmesi gereken en
uygun hiz ve yakit harcamasi degerleri problem ¢oziimii i¢in bu boliimde incelenmistir.
Bu amagla, Boeing firmasina ait B-767-200 tipi ugaklara ait yiikseklik (feet) (y), agirlik
(pound) (a) ve motor girisindeki havanin tiirbin ¢ikisindaki havaya orani (engine pressure
ratio, EPR) (r) giris bilgilerine bagl olarak elde edilmesi gereken en uygun hiz (deniz
mili) (h) ve yakit harcamasi degerleri (pound) (f) model ¢ikis1 olarak segilmistir [23].

Dolayisiyla, modelleme icin ele alinan sistem, 3 giris ve 2 ¢ikistan olusmustur.

Calismada olusturulan YAK ve DG tabanh ¢ift deger ¢ikishh bulanik model yapisi
Sekil 5.1°de sunulmustur. Sekilde verilen modelin girisleri olan y, a ve r degiskenleri

strastyla ugus yliksekligi, ugagin agirligi ve motor hava basing orant (EPR) degeri iken,
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model ¢ikiglarini olusturan h ve f ise sirastyla ugus hizi ve saat basina harcanan yakit

miktar1 degerleridir.

Yukseklik (y) — Hiz ve yakat miktar
Agirlik (a) —{  hesaplamasi i¢in
EPR (1) —{ kullanilan model — Yakat (f)

— Hiz (h)

Sekil 5.1. Hiz ve yakit miktar1 hesaplamasi i¢in kullanilan model yapisi.

Olusturulan modelde kullanilan y, a ve r giris degiskenlerinin minimum ve maksimum
degerleri dikkate alinarak, verilere ait normalizasyon araliklart sirasiyla [500, 50000],
[200, 350], [0.8, 2] iken, h ve f ¢ikis degiskenlerine ait normalizasyon araliklari sirasiyla
[180, 250] ve [6000, 11000] olarak belirlenmistir. Bu degerler ¢ergevesinde gercek
degerler [0,1] araligina normalize edilerek modellemede daha basarili sonuglar elde

edilmesi amaclanmistir.

Modelin egitim i¢in kullanilan veri sayis1 73 iken, test amach kullanilan veri sayisi
7°dir. Model basarisin1 ortaya koyabilmek igin degerlendirme kriteri olarak MSE
degeriyle birlikte basarim oOl¢itu (Performance Index, PI) kullanilmigtir. PI kriteri
Esitlik 5.1°de verilmistir [3, 7].

N

Z(OE _Ok)2
Pl == (5.1)

N
2.0
k=1

Esitlik 5.1’de Of, istenilen veya gergek degerler; O, , modele ait ¢ikis degerleri ve N

ise ornek sayisidir.

Matlab programi kullanilarak yapilan ¢alismada bulanik modeli tanimlamak tizere 2 ile
16 arasinda farkli kural sayilariyla, model yapilart olusturulmus [81, 82] ve bunlar 30’ar
kez YAK ve DG algoritmalar1 yardimiyla optimize edilerek denenmistir. Her bir
optimizasyon c¢alismasi, YAK ve DG algoritmasina ait 30 ve 40 koloni biiyiikliikleri ile
5000 maksimum iterasyon sayilariyla da tekrarlanmistir. Bu calisma icin 30 koloni
biiyiikliigiine sahip farkli kurallardan olusturulan YAK tabanli bulanik model
sonuglarimin en iyi Pl ve MSE degerleri Tablo 5.1’de, 40 koloni biiyiikliigiine sahip
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farkli kurallarda olusturulan YAK tabanli bulanik model sonuglarinin en iyi Pl ve MSE

degerleri Tablo 5.2°de verilmistir.

Tablo 5.1.YAK tabanli tek deger ¢ikigh farkli bulanik modellere ait PI ve MSE

degerleri (koloni biiyiikliigii 30).

Kural Veri Hiz Cikis1 | Yakit Cikisi . .
sayist | Seti (MSE) (Msg) | Pldegeri
2 Egitim 9.0073 6425.2 0.0028
Test 6.1290 12253.3

3 Egitim 0.6422 7039.6 0.0016
Test 0.8480 4960.6

4 Egitim 0.5380 5029.3 0.0014
Test 0.6002 5344.2

5 Egitim 0.3858 4445.1 0.0013
Test 0.3280 4244 .4

7 Egitim 0.5482 3117.5 0.0012
Test 0.8548 4176.9

8 Egitim 0.8388 2480.4 0.0012
Test 0.2872 287.2

10 Egitim 0.4740 3384.9 0.0012
Test 0.4312 4086.1

16 Egitim 0.4395 2864.6 0.0011
Test 0.3845 1299.3

Tablo 5.2. YAK tabanli tek deger ¢ikish farkli bulanik modellere ait PI ve MSE

degerleri (koloni biiyiikliigii 40).

Kural Veri Hiz Cikis1 | Yakat Cikisi ..
Sayist | Seti (MSE) (Msg) | Pldegeri
5 Egitim 9.2682 5879.3 0.0028
Test 5.7533 3501.6

3 Egitim 0.5808 5077.6 0.0014
Test 0.4695 4160.2

4 Egitim 0.8420 4257.6 0.0014
Test 0.5056 2859.1

5 Egitim 0.5393 4096.1 0.0013
Test 0.6454 3988.2

7 Egitim 0.4318 3673.9 0.0012
Test 0.9282 6596.8

8 Egitim 0.5245 3396.7 0.0012
Test 0.3949 1353.3

10 Egitim 0.4847 3366.5 0.0012
Test 0.3661 3813.5

16 Egitim 0.4086 2615.4 0.0011
Test 0.5826 3404.1




Tablo 5.3. DGA tabanli tek deger ¢ikisli tip farkli bulanik modellere ait PI ve MSE
degerleri (koloni biiyiikligii 30).

Kural Veri Hiz Cikisi Yakat PI deveri
sayisi Seti (MSE)  |Cikis1 (MSE) &
, Egitim 8.9424 8282.6 0.0029
Test 4.7931 6935.8
3 Egitim 1.0220 3087.5 0.0013
Test 0.6774 2763.6
s Egitim 0.7015 3074.1 0.0012
Test 0.3446 2614.4
c Egitim 0.6245 3645.5 0.0013
Test 1.3180 17345
. Egitim 0.4056 3804.7 0.0012
Test 0.4411 3311.8
o Egitim 0.5018 3492.6 0.0012
Test 0.3519 2039.9
10 Egitim 0.4126 4056.6 0.0013
Test 0.6229 9285
16 Egitim 0.2884 3349.8 0.0011
Test 0.7657 2499.9

Tablo 5.4. DGA tabanli tek deger ¢ikisli tip farkli bulanik modellere ait PI ve MSE
degerleri (koloni biiyiikligii 40).

Kural Veri Hiz Cikis1 | Yakiat Cikisi ..
Sayist | Seti (MSE) | (MSE) PI degeri
2 Egitim 8.9919 1358.4 0.0033
Test 5.6804 6826.1

3 Egitim 1.0227 7104.9 0.0018
Test 2.1512 7910.3

4 Egitim 0.6238 3536.4 0.0013
Test 0.3344 3040.7

5 Egitim 0.3465 3247.1 0.0011
Test 0.7761 1238.9

v Egitim 0.4036 2901.7 0.0011
Test 0.7716 3806.7

8 Egitim 0.2590 3767.5 0.0011
Test 0.4597 3236.1

10 Egitim 0.3354 2989.6 0.0011
Test 0.4932 1722.3

16 Egitim 0.4868 1992.0 0.0010
Test 0.3991 2750.3
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Benzer sekilde, ¢alismada 30 ve 40 koloni biyiikliigiine sahip farkli kurallardan
olusturulan DGA tabanli bulanik model sonuglarinin en iyi Pl ve MSE degerleri

Tablo 5.3 ve 5.4’de sunulmustur.

Yapilan caligmalar incelendiginde YAK ve DG tabanli tek deger ¢ikish bulanik model
yapilarinda en iyi PI ve MSE degerlerinin, beklendigi gibi 16 kural yapisina sahip
modellerde elde edildigi gozlenmistir. Elde edilen basarimi daha iyi gérebilmek i¢in 30
ve 40 koloni biiyiikliigiine sahip YAK ve DG tabanli 16 kuralli bulanik modellere ait Pl

ve MSE degeri Tablo 5.5’de karsilastirmali olarak sunulmustur.

Tablo 5.5. YAK ve DG tabanli 16 kuralli modellerin karsilastirmasi.

Algoritma Koloni Ver_i Hiz Cikis1| Yakit Cikisi Pl Standart
biiyiikliigii | seti (MSE) (MSE) degeri sapma

Egitim 0.4395 2864.6 0.0011 | 5.3177e-005

30 Test 0.3845 1299.3

YAK —

Egitim 0.4086 2615.4 0.0011 | 6.0989e-005

40 Test 0.5826 3404.1
Egitim 0.2884 3349.8 0.0011 | 6.0241e-004

DG 30 Test 0.7657 2499.9
40 Egitim 0.4868 1992.0 0.0010 | 4.8266e-004

Test 0.3991 2750.3

Yapilan ¢aligma sonucunda, en iyi model degerleri YAK tabanli modelde 16 kural ve 30
koloni biiyiikliigl ile elde edilmisken, DGA tabanli modelde 16 kural ve 40 koloni
biiyiikliigiine sahip modelde elde edilmistir. Boylece bu modeller kiyaslama igin

secilmistir.

Tablo 5.5°de en iyi Pl ve MSE degerleriyle birlikte 30’ar kogsma sonucunda elde edilen
Pl ver standart sapma degerleri birlikte verilmistir. YAK tabanli bulanik modellerde 30
ve 40 koloni biiyiikliigii i¢in elde edilen standart sapma degerleri sirasiyla 5.3177e-005
ve 6.0989e-005 iken, DGA tabanli bulanik modellerde 30 ve 40 koloni biiyiikliigii igin
elde edilen standart sapma degerleri sirasiyla 6.0241e-004 ve 4.8266e-004 bulunmustur.

En iyi Pl ve MSE bakimindan DGA tabanli modeller daha iyi sonug vermesine ragmen,

YAK tabanlt modellerin standart sapma yoniinden daha iyi sonug verdigi gdzlenmistir.
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Secilen YAK tabanli bulanik modele ait parametre degerleri Tablo 5.6’da, DGA tabanli
modele ait parametre degerleri ise Tablo 5.7°de verilmistir. 3 giris ve 2 c¢ikistan
olusturulan modellemede kullanilan bulanik model yapisindaki her bir kural sirasiyla 14
adet parametreyle tanimlanmistir. YAK ve DGA tabanli bulanik modellerde en iyi
model sonuglarmin 16 kural ile elde edilmesinden dolayi, modellere ait parametreler

14x16 boyutlarinda bir matris olarak tanimlanmustir.

Sekil 5.2°de ger¢ek hiz ¢ikisi ile en iyi model olarak ortaya ¢ikan YAK tabanli bulanik
modelin  hiz ¢ikis degerinin egitim islemindeki performansinin karsilastirmasi
sunulmustur. Sekil 5.3’de ise yakit ¢ikist icin YAK tabanli bulanik modelin egitim
islemindeki performansi grafiksel olarak verilmistir. YAK tabanli bulanik modelde hem
hiz hem de yakit ¢ikis i¢in yapilan egitim isleminin basaris1 ve gercek verilerle uyumu

grafiklerle sunulmustur.

Benzer bi¢cimde hiz ve yakit cikislar1 icin DGA tabanli modelin egitim sonuglari
sirastyla Sekil 5.4 ve Sekil 5.5’de gosterilmistir. DGA tabanli bulanik modelin egitim

islemindeki performans: dikkate degerdir.

Gercek hiz ve yakit ¢ikislari ile YAK ve DGA tabanli bulanik modellerin test islemi

sonucunda elde edilen degerlerle karsilastirmasi Sekil 5.6 ve Sekil 5.7°de verilmistir.

--------------------- O  Gergek hiz
2409 I *  YAK tabanl model |-

Agirlik (a) Yikseklik (y)

Sekil 5.2. Gergek hiz ¢ikisi ile YAK tabanli bulanik modelin egitim ¢ikis sonucunun
karsilasgtirmas.



Tablo 5.6. 16 kurala sahip YAK tabanli tek deger ¢ikish bulanik modele ait normalize parametre degerleri.

. . . . . . 1.Cikis | 2.Cikis Ayarlama
Kural 1.Giris (y) 2.Giris (a) 3.Giris (r) ) ) parametreleri
1. 0.2935 0.5665 0.6661 | 0.0203 0.6217 0.6492 | 0.5652 0.6624 0.9907 | 0.3343 0.4420 0 01475 0.3757
2. 0.1947 05230 0.9000 0 00620 0.3654 | 0.5807 0.8296 1.0000 0 0.1639 0.3064 0.4238 1.0000
3. 0.1611 0.6494 0.8905 | 0.4642 0.4748 0.6290 | 0.6903 0.7122 0.7869 | 0.9139 0 0.2634 0.2848 0.3730
4. 0.0575 0.1867 0.3611 | 0.2571 0.7438 1.0000 | 0.5492 0.6461 1.0000 | 1.0000 1.0000 0.0476 0.2962 0.9686
5. 0 0 02186 | 05456 0.5543 05755 | 0.5914 0.7262 0.8797 | 0.6012 0.7627 0.3562 0.3755 0.7180
6. 0 01819 0.7316 | 0.2059 0.8073 1.0000 | 0.4534 0.5894 1.0000 | 0.6040 0.8695 0 07964 1.0000
7. 0.4285 0.4693 0.4958 | 0.2800 0.7836 1.0000 | 0.5074 0.5724 0.8543 | 0.9156 1.0000 0.4285 0.6699 1.0000
8. 0.0850 0.1607 0.2048 | 0.1752 0.2243 0.6016 | 0.4772 0.4973 0.6053 | 0.4606 0.3295 0.2709 0.7816 1.0000
9. 0.0248 0.1992 1.0000 | 0.0623 0.0642 0.7230 | 0.6310 0.8388 0.8793 0 0 0.1121 0.5961 0.6778
10. 0 00203 04952 | 0.3453 0.3496 0.3728 | 0.1198 0.8616 1.0000 | 0.2389 1.0000 0.4649 0.4972 0.5134
11. 0 03820 05415 | 0.1150 0.4348 0.7146 | 0.3205 0.3336 0.3389 | 0.6108 0.3996 0.1512 0.2420 0.2686
12. 0 0.4138 0.4691 0 0 04718 | 0.7542 0.8280 09134 | 0.5842 0 0.1044 0.8399 0.9769
13. 0.7533 0.8412 1.0000 | 0.6036 0.6156 0.7250 | 0.5338 0.9027 0.9064 | 0.6727 1.0000 0.1482 0.4912 1.0000
14, 0.4909 0.4949 06722 | 0.2673 1.0000 1.0000 | 0.5176 0.8040 1.0000 | 1.0000 0.6902 0.0257 0.2265 1.0000
15. 0 00200 0.6893 | 0.7745 1.0000 1.0000 | 0.5676 0.6162 0.8919 | 0.0198 1.0000 0.0528 0.5951 0.8388
16. 0.0558 0.2072 0.6706 | 0.0104 0.2639 0.4542 | 0.4837 0.5214 0.7976 | 0.5612 0.7844 0.0829 0.4272 1.0000

G8



Tablo 5.7. 16 kurala sahip DGA tabanli tek deger ¢ikisl bulanik modele ait normalize parametre degerleri.

. . - .. 1.Cikis | 2.Cikas Ayarlama
Kural 1.Giris (y) 2.Giris (a) 3.Giris (r) h) 5 parametreleri
1. 0.6759 0.7981 0.8005 | 0.0666 0.7197 1.0000 | 0.4957 0.5859 1.0000 | 0.5640 1.0000 0.3895 1.0000 1.0000
2. 0 0 10000 0 0 0 0.2167 0.2254 0.5839 | 0.3004 0 0.0000 0.0000 0.3412
3. 0.0002 1.0000 1.0000 0  1.0000 1.0000 0 00227 04334 | 0.1132 1.0000 0 0  1.0000
4. 0 0 0 0 01272 0.7284 0 10000 1.0000 | 0.0000 0 0.0215 0.1690 0.1730
5. 0.0000 1.0000 1.0000 0 00668 0.1367 | 0.0004 0.3924 0.5885 | 0.1574 0 0 02943 0.2944
6. 1.0000 1.0000 1.0000 0 0 0 0 0  0.1865 0 0 0  0.0001 1.0000
7. 0.0197 0.4327 1.0000 0  0.0001 1.0000 0 00012 01295 | 1.0000 0 0.5071 0.5074 1.0000
8. 0  1.0000 1.0000 0 00741 0.6479 | 0.0001 0.0001 0.0001 | 0.0000 0.0001 0  1.0000 1.0000
9. 0 0 00297 0  1.0000 1.0000 0 00001 00545 | 0.4945 0.9995 0 0.3924 1.0000
10. 0 0.1544 0.2647 0.0001 0.0679 0.7311 0 00001 0.1787 | 0.0000 0 0.1530 1.0000 1.0000
11. 0 0  0.0000 0 10000 1.0000 0 0 0 0 1.0000 0 0 02255
12. 0 0  1.0000 0 0 07315 0 00001 01751 | 0.2241 0 0.0001 0.9989 0.9995
13. 0 0 03041 0.5693 0.7330 1.0000 0 10000 1.0000 | 1.0000 1.0000 0.4318 05971 05977
14, 0.0001 0.0059 0.0486 | 0.0667 0.5474 1.0000 0 0 0.0001 | 0.9932 0.9995 0.0002 1.000 1.0000
15. 0.0001 0.9943 1.0000 | 0.0001 0.9479 1.0000 0 01634 02045 | 0.5426 1.0000 0  0.1608 1.0000
16. 0 009636 1.0000 0 0 00001 | 02999 0.8240 0.8271 | 0.3879 0.9997 0  0.9875 1.0000

98
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O Gergekyakit | Ty
*  YAK tabanli model [} P R,
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Agirlik () Yikseklik (y) < '°

Sekil 5.3. Gergek yakat ¢ikisi ile YAK tabanli bulanik modelin egitim ¢ikis sonucunun
karsilastirmasi.

200 0 x 10°
Agirlik (a) Yukseklik (y)

Sekil 5.4. Gergek hiz ¢ikist ile DGA tabanli bulanik modelin egitim ¢ikis sonucunun
karsilastirmasi.



_____ O Gergek yakit
110001 | -*_. DG tabanh mode% ® ............. o,
e I e T
R I S N T I R
;% '@

Agirl

ik (a)

Yikseklik (y)

88

Sekil 5.5. Gergek yakit ¢ikisi ile DGA tabanli bulanik modelin egitim ¢ikis sonucunun

karsilastirmasi.
225 ' ' O Gergek hiz ' I
@ +  YAK tabanh model g
220 * DG tabanh model
~ 215
=)
N @
T 210
o )
205 R
200 — : : ' : %
0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5
Yikseklik (y) X 104

Sekil 5.6. Gergek hiz ¢ikisi ile YAK ve DGA tabanli bulanik modellerin test ¢ikis

sonuclariin karsilastirmas.



89

lOOOOé ' O  Gergek yakit '
+  YAK tabanh model
9500
* DG tabanh model
9000 &
< 8500
= @
S 8000 P
7500 ®
0
7000 3
6500 1 1 1 1 1
0.5 1 1.5 2 25 3 35
Yikseklik (y) % 10"

Sekil 5.7. Gergek yakat ¢ikisi ile YAK ve DGA tabanli bulanik modellerin test ¢ikis
sonuclarinin karsilastirilmasi.

YAK ve DG tabanli bulanik modellerin elde edilmesi sirasinda iterasyona karsilik MSE
degisimi Sekil 5.8’de verilmistir. Asil 6nemli degisimin gergeklestigi yer olmasi
bakimindan grafikte ilk 2000 iterasyon gosterilmistir. iterasyon-MSE degisim grafikleri
incelendiginde DGA modelinin YAK modeline gore daha diisiik hizli bir MSE diistimii
gerceklestirmesine ragmen, daha sonra YAK modelinin DGA modelini 1000 iterasyon
civarinda yakaladig1 gozlenmistir. 16 kuralli durum i¢in yapilan ¢alismada elde edilen
cesitli MSE ve standart sapma degerleri DG ve YAK algoritmalari i¢in Tablo 5.8’de

verilmigtir.

YAK tabanli modelin egitim isleminde hiz ve yakit ¢ikislar1 i¢in yapilan yiizde hata
degerleri sirasiyla Sekil 5.9 ve Sekil 5.10’da, DGA tabanli modelin egitim isleminde hiz
ve yakit ¢ikiglart ig¢in yapilan yiizde hata degerleri sirasiyla Sekil 5.11 ve 5.12°de

verilmistir.

Yapilan ¢alismada, YAK tabanli modellemede 30 koloni biiyiikliigiinde elde edilen 16
kuralli model ve DGA tabanli modellemede 40 koloni biiyiikliigiinde elde edilen 16
kuralli model en iyi hata degerlerini ortaya koymustur. Bu modellere ait c¢ikis

degerleriyle gercek ¢ikis degerlerinin karsilagtirmasi Tablo 5.9°da verilmistir.
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Tablo 5.8. DG ve YAK tabanli bulanik modelde elde edilen minimum, ortalama ve

maksimum ylizde hata degerleri.

Veri 1. CIKIS (Hiz) 2. CIKIS (Yakat Miktari)
Algoritma _
Seti Minimum | Ortalama | Maksimum | Minimum | Ortalama | Maksimum
% hata % hata % hata % hata % hata % hata
Egitim 0.0088 0.2203 1.3807 0.0116 0.4123 2.5417
YAK
Test 0.0168 0.2004 0.6403 0.1294 0.3972 0.8138
Egitim {9.1031e-004| 0.2495 1.1555 0.0025 0.3620 2.7208
DG
Test 0.0174 0.2180 0.6273 0.0622 0.5157 1.0439
0.025 T T T T T T T T T T
0.02 .
0.015 _
L :
)
= i
0.01 .
YAK tabanh model
""""""" DG tabanli model
0.005 .
|

0 | | |
0 200 400 600

iterasyon say1s1

| | | | | |
800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Sekil 5.8. YAK ve DGA tabanli bulanik modellerin iterasyon-MSE degisimi.
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Sekil 5.9. YAK tabanli modelin hiz ¢ikisi i¢in egitimde yapilan yiizde hata degerleri.

Yakit degeri (f)
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Sekil 5.10. YAK tabanlt modelin yakit ¢ikisi i¢in egitimde yapilan yiizde hata degerleri.
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Sekil 5.11. DGA tabanli modelin hiz ¢ikisi i¢in egitimde yapilan yiizde hata degerleri.
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Sekil 5.12. DGA tabanli modelin yakit ¢ikisi i¢in egitimde yapilan yiizde hata degerleri.
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Tablo 5.9. En iyi YAK ve DG tabanl tek deger ¢ikisli bulanik model ¢ikis degeriyle
gergek cikis degerlerinin kargilagtirmasi.

Gergek YAK tabanh DG tabanh Gergek YAK tabanh DG tabanh
Cikislar model cikislar: model cikislar: Cikislar model cikislar: model cikislar:
Yakat Yakat Yakat Yakat
Hiz Hiz Hiz Hiz
Hiz | Yakat MSE MSE MSE MSE Hiz Yakit MSE MSE MSE MSE
0.4305 | 28846 | gy | 19920 0.4305 | 28646 | 4geg | 19920
’ e+003 ) e+003 ’ e+003) ’ e+003

225 | 10620 | 226.02 10578.41 | 226.23 | 10612.61 | 200 6820 200.78 6834.64 200.06 6814.89
221 | 10000 | 220.92 10039.79 | 221.00 | 10033.57 | 227 9700 226.93 9681.15 227.21 9655.01
216 9380 215.46 9387.18 215.78 9362.85 221 9060 221.60 9087.73 222.10 9068.18
213 9080 212.38 9075.28 212.66 9080.22 216 8440 215.93 8398.89 216.20 8429.16
210 8780 209.72 8723.96 210.10 8776.55 213 8140 212.67 8113.82 213.11 8106.33
207 8500 207.20 8409.35 207.61 8481.94 210 7820 209.88 7809.92 210.15 7796.36
205 8220 204.63 8184.68 205.19 8196.02 207 7520 207.23 7562.43 207.40 7487.82
202 7940 201.79 7995.19 202.81 7913.56 205 7220 204.54 7231.59 204.65 7200.69
200 7680 200.56 7743.54 200.90 7630.85 202 6920 201.52 6903.43 201.98 6924.69
225 | 10460 | 226.17 10439.39 | 225.41 | 10437.61 | 200 6640 200.24 6681.81 199.75 6696.12
216 9240 215.42 9223.44 215.18 9225.18 229 9700 227.69 9702.01 227.84 9728.25
213 8980 212.26 8917.52 212.42 8901.20 216 8400 216.64 8377.25 216.25 8434.79
210 8360 209.57 8572.48 209.75 8587.46 213 8080 213.27 8086.03 213.05 8100.09
207 8360 207.03 8266.87 207.16 8283.49 210 7760 210.37 7777.16 209.98 7779.26
205 8080 204.42 8018.91 204.77 8084.80 205 7160 204.93 7176.97 204.21 7175.71
202 7800 201.50 7806.32 202.42 7807.00 202 6860 201.87 6832.30 201.46 6889.00
200 7520 200.26 7559.37 200.53 7529.38 200 6580 200.53 6608.13 199.27 6610.67
225 | 10200 | 226.27 10174.68 | 226.05 | 10203.69 | 232 9920 228.80 9887.39 229.32 9924.32
221 9580 221.16 9621.87 220.71 9608.84 224 9180 223.41 9251.51 222.96 9227.19
216 8980 215.70 8965.50 215.08 9006.74 216 8500 217.39 8508.61 216.63 8525.63
213 8680 212.56 8674.24 212.19 8670.74 213 8200 213.89 8192.42 213.32 8177.47
210 8400 209.88 8349.95 209.39 8345.88 210 7880 210.82 7862.85 210.24 7841.89
205 7840 204.78 7800.74 204.44 7857.90 207 7560 207.90 7602.70 207.47 7518.82
202 7560 201.93 7565.00 201.98 7569.56 205 7220 205.20 7221.99 204.16 7203.65
200 7300 200.69 7332.18 200.00 7283.30 200 6580 200.62 6618.19 199.02 6613.57
225 9800 226.45 9950.36 225.39 9807.34 225 10106 224.89 10109.77 | 223.81 | 10092.44
221 9620 221.24 9380.21 221.94 9477.41 218 9100 218.02 9083.85 218.38 9104.26
216 8660 215.68 871291 215.77 8756.86 214 8600 214.16 8591.05 214.96 8582.66
213 8380 212.48 8427.63 212.57 8391.49 210 8160 210.65 8167.00 211.71 8168.41
210 8120 209.78 8109.78 209.59 8122.79 207 7820 207.77 7845.14 208.55 7800.72
207 7840 207.21 7842.12 206.69 7790.32 205 7500 204.90 7506.07 205.53 7481.51
205 7560 204.59 7548.69 204.38 7625.57 202 7200 201.61 7158.35 202.53 7173.62
202 7280 201.65 7277.73 201.75 7321.94 200 6860 200.19 6876.94 200.15 6881.23
200 7020 200.40 7054.12 199.65 7022.82 | 221* | 9840* 220.94 9889.21 220.69 9833.88
226 9680 226.25 9678.88 226.48 9666.53 | 207* | 8100* 207.34 8066.25 206.69 8031.61
221 9060 221.21 9109.66 221.32 9094.82 | 213* | 8200* 212.62 8189.39 212.84 8136.87
216 8480 215.76 8457.86 215.76 8465.74 | 205* | 7360* 204.86 7341.74 204.71 7324.76
210 7920 209.96 7893.78 210.55 7961.10 | 221* | 9020* 222.41 9047.95 222.39 9114.16
207 7640 207.41 7649.12 207.62 7630.28 | 207* | 7460* 207.64 7520.71 207.04 7471.39
202 7080 202.02 7052.03 201.95 7013.40 | 202* | 6880* 202.03 6855.07 201.25 6897.74

*: Test verileridir.

Beklenmedik durumlar karsisinda tiiketilmesi gereken yakit miktarinin ve ayarlanmasi
gereken hizin, karar mekanizmasi tarafindan en az hata ve en kisa siirede en uygun

sekilde ayarlanmasi gerekmektedir.

Havacilik alanindaki énemli problemlerden biri olan hiz ve yakitin belirlenmesi veya

tahmin edilmesi konusunda karmasik bir veri kiimesiyle yapilan modellemede bulanik
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model parametrelerinin elde edilmeye ¢alisilmasi, YAK algoritmasinin bagarimini daha

iyi gorebilmek bakimindan 6nemlidir.

Daha onceki bolumlerde YAK, DG ve PSO algoritmast tabanli bulanik model
calismalar1 dikkate alimmis ve PSO tabanli modellerin biraz daha geride kaldig
goriilmiistiir. Bu nedenle bu problemde sadece YAK ve DG algoritmasinin modelleme
performansi incelenmistir. Incelemede elde edilen model sonuglari tablo ve sekiller
vasitasiyla sunulmustur. ki farkli ¢ikisin es zamanh elde edilmesinde MSE’ye gore
arzu edilir sonuglar sunmasi bakimindan yapilan modelleme isleminde degerlendirme
kriteri olarak Pl degeri dikkate alinmistir. Sonuclar sunulurken PI ile birlikte MSE
degerleri de tablolarda verilmistir. Elde edilen Pl ve MSE degerlerine gore en uygun

model yapisinin se¢imi yoluna gidilmistir.

Yapilan biitiin kiyaslamalar sonucunda en iyi Pl ve MSE degerleri tiirinde DGA tabanl
modellerin biraz daha 6ne ¢iktig1 gozlenmistir. En iyi Pl ve MSE degeriyle birlikte,
model sonucunda yapilan minimum, ortalama ve maksimum hata degerleri dikkate
alindiginda ise genel olarak her iki algoritmanin da birbirlerine yakin performans

sergiledigi gorilmustiir.
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6. BOLUM

TARTISMA, SONUC ve ONERILER

6.1. Tartisma

Dogrusal olmayan sistemlerin analizinde ve tasariminda kullanilan modellemenin dogru
ve etkili bir bigimde yapilmasi, sistem c¢ozimindeki en onemli faktorlerin basinda
gelmektedir. Sistem ¢Ozumleri icin ortaya konulacak model yapisinin ve

parametrelerinin secilmesi, modelin olusturulmasindaki temel gerekliliktir.

Olusturulacak olan modellemede, sistem ile ilgili gerekli bilgilerin tanimlanmasiyla,
sistem giris ve ¢ikis bilgileri 1s18inda olusabilecek farkli girdilere karsilik uygun ve
dogru c¢iktilarin tahmin edilmesi, dogru modellemenin yapilmasinin 6nemini
arttirmaktadir. Karmagsik yapiya sahip olan sistemlerde, uygun modelin ve model
parametrelerinin belirlenmesi gicluk c¢ekilen konularin basinda gelmektedir. Bu
giicliigii ortadan kaldirmak amaciyla, bulanik mantik veya yapay sinir aglar1 gibi yapay
zekaya dayali yontemler literatiirde onerilmektedir. Yapay zekaya dayali yontemlerde
kullanilabilecek parametrelerin yine uygun bir yontemle belirlenmesi gerekir. Uygun
yontemin belirlenmesinde, sezgisel algoritmalarin kullanimiyla hizli ve etkili ¢oziimler
tiretilebilmektedir. Iyi bir model performansina sahip bulanik model i¢in parametrelerin
belirlenmesinde algoritmalar kullanilarak yapilan optimizasyonun 6nemli rol oynadigi

acik sekilde goriilmektedir.

Bu tez calismasinin temel amaci, dogrusal olmayan nitelikteki karmasik sistemlere ait
giris-cikig  verilerinin modellenmesi amaciyla ortaya konulan bulanik model
parametrelerinin YAK algoritmas: yardimiyla elde edilmesi ve farkli kural sayilarina
sahip farkli yapilardaki modeller iizerinde algoritma performansinin detayli bigimde

incelenerek karsilastirmali bicimde sunulmasidir. Bu amaca uygun olarak yapilan her
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bir ayrintili ¢alisma ve karsilagtirmali inceleme, bu tez ¢alismasinin temel katkisini da

ortaya koyar.

Sunulan galismada 6ncelikle, modelleme amaciyla kullanilacak olan &rnek sistemlerin
giris-cikis iliskisinin tanimlanmasina yonelik ¢esitli bulanik modeller ortaya konulmus
ve YAK algoritmasmin farkli kontrol parametreleri altinda model parametreleri elde
edilmistir. Olusturulan modellerin basarisinin ortaya konulmasinda degerlendirme
kriterleri kullanilarak elde edilen sonuglar ger¢ek sonuclarla kiyaslanmigtir. Bununla
birlikte sonuglar performans agisindan literatiirde sik¢a kullanilan PSO ve DG
algoritmalariyla karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Degerlendirme i¢in oncelikle
literatiirde yer alan dogrusal olmayan Ozellige sahip bir antenin band genigliginin
hesaplanmas1 problemi, Box-Jenkins gaz firin problemi, dogrusal olmayan diferansiyel
esitlik problemi, glikoz konsantrasyon problemi ve son asamada 6rnek bir ugus kontrol
sistemi olgim degerlerine dayali olarak sisteme ait hiz ve yakit degerlerinin eszamanli
tahmin edilmesi probleminden faydalanilmigtir. Farkli problem ¢6ziimlerinde Sugeno,

Mamdani ve tek deger ¢ikigli bulanik model yapilart kullanilmisgtir.

Alt1 boliimden olusan bu tez galismasinin birinci boliimiinde, bulanik modelleme ile
ilgili genel bilgiler verilerek, literatiirde sezgisel algoritmalar ile bulanik modellemeyi

bulusturan ¢aligsmalar incelenmistir.

Tez calismasinin ikinci boliimiinde, bulanik model tasarimlarinda kullanilan YAK,
PSO ve DG algoritmalari ile kullanilan bulanik model yapilar1 hakkinda bilgi

verilmigtir.

Tez ¢aligmasinin ii¢lincii boliimiinde, Sugeno ve Mamdani tip bulanik model yapilarina
ait parametre degerlerinin YAK algoritmas1 kullanilarak bulunmasi1 Uzerinde
durulmustur. Ornek problemler olarak literatiirde yer alan anten band genisliginin
hesaplanmasi problemi, Box-Jenkins gaz firin problemi ve dogrusal olmayan
diferansiyel esitlik problemlerine ait verilerden yararlanilmistir. Bu amagla, oncelikle
olusturulacak modele ait giris ve ¢ikis degerleri belirlenmistir. Bulanik model yapisi
olarak, Sugeno ve Mamdani tip bulanik model yapilar1 tanitilmistir. Bulanik modelleri
tanimlamak tizere 2, 3, 4, 5 ve 10 farkhi kural sayilariyla kural yapilar1 kullanilmistir.
Daha sonra bulanik model tasariminda kullanilacak olan YAK algoritmasina ait kontrol

parametreleri belirlenmistir. YAK algoritmasina dayali olan bu ¢alismada, maksimum
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iterasyon sayist 1500 iken, kontrol parametresindeki limit degeri, koloni sayisiyla
optimize edilecek parametre sayisinin ¢arpiminin yarisina esit olacak sekilde alinmistir.
Koloni biiytikligi ise sirasiyla 20, 30, 40 ve 50 olarak ayr1 ayri denenmistir. Model
basarisin1 ortaya koyabilmek icin degerlendirme kriteri olarak MSE degeri
kullanilmistir. Ele alinan problemlerde, YAK tabanli Sugeno ve Mamdani modellerin
kiyaslamasi tablo ve sekiller vasitasiyla yapilmistir. Kiyaslama sonucunda YAK tabanli
Sugeno modelin Mamdani modelden daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir. Calisma
sonucunda literatiirdeki diger calismalara yakin yada daha iyi sonuglar elde edildigi

gozlenmistir.

Dordincti  bolimde, bir Onceki bolimde belirlenen temel bulantk model
yaklasimlarindan farkli olarak, yeni kullanilmaya baslanilan tek deger c¢ikishi bulanik
model parametrelerinin belirlenmesi ele alinmustir. Tek deger ¢ikish bulanik model yeni
Onerilen yontemler arasinda oldugu i¢in ayr1 bir boliim olarak ele alinmistir. Bu amagla,
tek deger ¢ikisli bulanik model parametrelerinin, YAK, DG ve PSO algoritmalari
kullanilarak belirlenmesi (zerinde durulmustur. Ornek problemler olarak uglnci
boliimde kullanilan problemlerin yani sira glikoz konsantrasyon problemi se¢ilmistir.
Uciincti boliimde kullanilan drneklerin ele alinmasiyla, Sugeno ve Mamdani tip bulanik
modellerle tek deger ¢ikisl bulanik modelin karsilastirilmasina da olanak saglanmaistir.
Tasarim siirecinde, Oncelikle olusturulacak modele ait giris ve c¢ikis degerleri
belirlenmistir. Daha sonra, tek deger ¢ikish bulanik model tasarimlarinda kullanilacak
olan YAK, PSO ve DG algoritmalarinin kontrol parametre degerleri segilmistir.
Degerlendirme esnasinda en iyi, ortalama ve en kot MSE degerlerinin yani sira
standart sapma degeri de dikkate almmustir. Bu bélimdeki problemler
degerlendirildiginde, en iyi MSE degerleri DGA tabanli modellemede elde edilmistir.
Ancak tiim performans Olgiitleri géz oniine alindiginda YAK tabanli modellerin diger
modellere gore biraz daha once ¢iktig1 gorilmektedir. PSO tabanli modeller ise butiin

performans ol¢iitleri bakimindan daha geride bir performans sergilemistir.

Besince boliimde, dnceki boliimlerde ¢alisilan tek ¢ikish problemlerden farkli olarak iki
cikislt bir problem incelenmistir. Bu amagla tek deger cikisl bulanik model konfigiire
edilerek iki deger ¢ikish bir yapi elde edilmistir. Bu iki deger ¢ikisli bulanik modelin
etkinligini gostermek amaciyla ugus kontrol sistemlerindeki hiz ve yakit

parametrelerinin belirlenmesi problemi ele alinmistir. Onerilen model icin farkli kural
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sayilariyla kural yapilart olusturulmustur. Kullanilan model yapisina ait parametre
degerlerinin hesaplanmasinda, YAK ve DG algoritmalarindan faydalanilmistir.
Modelleme isleminde, B-767-200 tipi ugaklarin ugus kontrol sistemlerine ait veriler
kullanilmistir [21-23]. Model basarisini ortaya koyabilmek igin degerlendirme kriteri
olarak MSE degeriyle birlikte Pl olarak adlandirilan farkli bir basarim o&lgiitii
kullanilmistir. Yapilan biitiin kiyaslamalar sonucunda en iyi PI ve MSE degerleri
tirtinde DGA tabanli modellerin biraz daha 6ne ¢ikmasiyla birlikte, model sonucunda
yapilan minimum, ortalama ve maksimum hata degerleri dikkate alindiginda her iki
algoritmanin da birbirlerine yakin performans sergiledigi goriilmiistiir. Bununla birlikte
30’ar kosma sonucunda elde edilen standart sapma degerlerinde YAK tabanli
modellerin DGA algoritma tabanli modellere goére biraz daha basarili oldugu

gorilmistir.

Altinct boliimde ise tartisma, sonuglar ve onerilere yer verilmistir. YAK tabanli bulanik
model yaklasimlarinin daha basit yapida ve daha az kontrol parametresi i¢cermesiyle
birlikte performansinin PSO ve DG algoritmalari ile benzer ya da daha iyi bir davranig

sergiledigi gorilmistiir.

6.2. Sonug ve Oneriler

Tez ¢alismasinda incelenen farkli problemlerde tizerinde ¢alisilan Sugeno, Mamdani ve
tek deger ¢ikisli modellemelere ait bulgular genel olarak degerlendirildiginde, YAK
algoritmasinin bulanik mantiga dayali model parametrelerinin belirlenmesinde oldukca
etkili bigimde kullanilabilecegi ve literatiirdeki mevcut algoritmalara alternatif bir
¢Ozim olarak distiniilebilecegi detayli bir inceleme ile agik¢a ortaya konulmustur.
Bulanik mantiga dayali model ¢oziimlerinde, YAK algoritmasinin bu etkili performansi
ile zor ve karmasik pek ¢ok miihendislik probleminin ¢éziimiinde tercih edilebilecek

kullanigh yontemler arasinda diistiniilebilecegi yorumu yapilabilir.

Dogrusal olmayan sistemlerin bulanik tabanli modellenmesinde; uygun modelin
secilmesi, optimum kural sayisinin belirlenmesi, farkli iiyelik fonksiyonlarinin ve
bulanik ¢ikarim yonteminin kullanilmasi hata degerinin minimizasyonunu dogrudan

etkilemektedir. Bunun yaninda farkli algoritmalar ve bu algoritmalara ait kontrol
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parametrelerinin denenmesiyle de model hata degeri azaltilarak daha iyi sonuglarin elde

edilmesi mumkiin olmaktadir.

Gegmiste, yapay sinir aglar1 ve anfis gibi yapay zeka teknikleri ile literatiirde yer alan
YAK algoritmasi, bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarla birlikte dogrusal olmayan
“sistemler i¢in Sugeno, Mamdani ve tek deger cikishh bulanik model tasarimlar ile
literatiirde yerini almaya baglamis ve diger aragtirmacilara yol gosterici olmustur. Bu tez
calismas1 kapsaminda yapilan cesitli sayidaki detayli modelleme ¢aligmasina ait
bulgularin karsilagtirmali olarak sunulmasi ve degerlendirilmesinin, bundan sonra
yapilacak olan benzer konulardaki caligmalarda arastirmacilar i¢in degerli ve 6nemli

katkilar saglayacagi ve yararli yeni fikirler verecegi ortadadir.

Gelecek calismalarda, farkli modelleme ¢alismalarinda ve farkli tipteki model
yapilarinda YAK algoritmasinin saglayabilecegi fayda veya avantajlarin arastirilmasi,
detayli inceleme calismalarinin yapilmasi, farklt miihendislik alanlarinda etkili sonuglar
verebilen degisik algoritma ve yontemlerle karsilastirmali ¢alismalarin yapilmasi ve
teorik olarak elde edilen sonucglarin pratik anlamdaki uygulamalarinin arastirilarak

hayata gecirilmesi Gizerinde durulmasi yararli olacaktir.
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