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Anahtar Kelimeler Oz

Markov Atlamali Sistemler, ~ Markov atlama sistemlerinin (Markov Jump System-M]S), bilinmeyen dinamikler,

Asirt Ogrenme Makineleri, rastgele gecisler ve cevresel giriltiller nedeniyle denetlenmesi zordur. Bu

PID Denetim, makalede, gercek zamanli dogrusal M]S'ler optimizasyon yontemleri kullanilarak

Meta-Sezgisel Optimizasyon, genel modelleme ve denetim performansini iyilestirmek i¢in gézden gecirilmistir.

AlSA. Bu calismayla elde edilen katkilar iki baslikta degerlendirilmektedir: i) ger¢ek
zamanl bir RLC devresinden toplanan veriler kullanilarak kara-kutu tanimlama, ii)
oransal-integral-tiirev (Proportional-Integral-Derivative - PID) denetleyicinin

tasariminda sezgisel optimizasyon yontemi olan Ergen Kimligi Arama
algoritmasmin (AISA) ilk kez kullanimi. Bu amagla, bilinmeyen M]'lerin
dinamiklerini modellemek ve tahmin etmek icin bir Asirn Ogrenme Makinesi
(Extreme Learning Machine- ELM) modeli olusturulmustur. Ardindan, yigin
optimizasyon icerisinde ELM modeli kullanilarak en uygun PID parametreleri
kiimesi bulunmustur. Denetleyicinin parametrelerini optimize etmek i¢in
literatiirde yaygin olarak kullanilan meta-sezgisel algoritmalar AISA ile
karsilastirilmigtir. Simiilasyon sonuclarina gore en iyi uygunluk degerine en kisa
slirede ulasan AISA ile ger¢ek zamanl PID denetleyicisine ait parametreler 0.005
hata orani ile tahmin edilmistir. Onerilen yaklasim, Markov davranis: sergileyen
deneysel bir RLC devresinin modellenmesi ve denetimi i¢cin uygulanmistir.

MODELLING OF UNKNOWN MARKOV JUMP SYSTEMS AND PID CONTROL
TUNED BY ADOLESCENT IDENTITY SEARCH ALGORITHM

Keywords Abstract

Markov Jump Systems, Markov jump systems (M]S) are difficult to control due to unknown dynamics,
Extreme Machine Learning, random transitions and environmental noises. In this paper, real-time linear M]Ss
Pid Control, are reviewed to improve general modeling and control performance using meta-
Meta-Heuristic Optimization, heuristic optimization methods. Contributions are twofold as: i) black-box
AISA. identification using collected data from a real-time RLC circuit, ii) first use of the

Adolescent Identity Search algorithm (AISA), which is a meta-heuristic optimization
method in the design of a proportional-integral-derivative (PID) controller. For this
purpose, an Extreme Learning Machine (ELM) model is constructed to model and
predict the dynamics of unknown M]Js. Then, the optimal set of PID parameters are
found using the ELM model in batch optimization. To optimize the parameters of the
controller, meta-heuristic algorithms commonly used in the literature are compared
with AISA. According to the simulation results, the parameters of the real-time PID
controller have been estimated with an error rate of 0.005 with AISA, which
achieved the best fittness value in the shortest time. The proposed approach is
applied to model and control an experimental RLC circuit with Markovian behavior.
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e System modelling with Extreme Learning Machine via input-output data
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Figure. Real-Time Tracking Control Results of Unknown Markov Jump Systems

Purpose and Scope

In this paper, real-time linear Markov jump systems (M]Ss) are reviewed to improve general modeling and
control performance using meta-heuristic optimization methods. Contributions are twofold asi) black-box
identification using collected data from a real-time RLC circuit, ii) first use of the Adolescent Identity Search
algorithm (AISA), which is a heuristic optimization method in the design of a proportional-integrator-derivative
(PID) controller.

Design/methodology/approach

To achieve the determined objectives, first the ELM model of the RLC circuit, which acts as a MJS, is obtained.
Then, PID controller parameters are generated by simulating the ELM model with various well-known meta-
heuristic algorithms. Finally, the PID controller parameters obtained by AISA are applied to the RLC circuit for
real-time experiment.

Findings

Simulation results illustrate that the AISA has an acceptable performance to find PID controller parameters by
using ELM model. Furthermore, real-time experiment results present that PID controller, parameters of which
are obtained by AISA, can manipulate the RLC circuit, which behaves as M]JS, to track a reference signal containing
staircase and sinusoidal signals.

Originality

In this study, black-box identification of a RLC circuit by ELM and identification-model based design of PID
controller using AISA are proposed. Comparative simulations and real-time results show that AISA is a very
effective meta-heuristic optimization to find the parameters of PID controller to control RLC circuit which acts
as MJS.
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1. Giris (Introduction)

PID denetleyici hem akademik arastirmalar hem de endiistri uygulamalari i¢in basit, verimli ve uygulanabilir bir
denetleyicidir. En 6nemli avantajlarindan biri, ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in ¢ok énemli bir 6zellik olan sistem
modelinin uygulanmasina gerek olmamasidir. Temel amacinin ¢ikis geri besleme denetimi olmasi nedeniyle
sadece ¢ikis 6l¢limii denetleme islemi icin yeterlidir. Bir PID denetleyicisinin temel sorunu, istenen bir performansi
karsilamak i¢in parametrelerinin uygun degerlere ayarlanmasi gerektigidir (Cetin ve Iplikci, 2015). Literatiirde
kararlilik, izleme ve diizenleme performansi, tesis modelleme belirsizligine kars1 dayaniklilik, giiriilti azaltma ve
cevresel belirsizlige kars1 dayaniklilik gibi kriterleri dikkate alan birgok farkli PID tasarim yontemi bulunmaktadir
(Ang vd., 2005).

Hedeflenen kriterlere gore farklilik gosteren PID tasarimlari analitik, sezgisel, frekans yaniti1 tabanli, optimizasyon
tabanli veya uyarlanabilir ayar tabanli olarak gelistirilebilir. PID parametrelerini hesaplamak i¢in analitik iligkileri
kullanan performans ve dayaniklilik kriterlerine dayali farkli frekans 6zelliklerine sahip genel bir denetleyici
(Lennartson ve Kristiansson, 2009)'de dnerilmistir. Ziegler-Nichols (Z-N) PID denetleyicileri, islemin gecikme ve
birim reaksiyon hizi degerlerini kullanarak parametreleri en uygun sekilde ayarlar (Ziegler ve Nichols, 1942).
Tasarim hedefleri arasinda bir denge saglayan yapay zeka yontemlerine (uzman sistemler, evrimsel hesaplama,
bulanik mantik ve sinir aglar1 dahil) dayali birgok PID denetleyici tasarimi vardir. Ornegin, (Chiou vd., 2012)'te bir
slispansiyon sisteminin en uygun bulanik PID denetleyici parametrelerini belirlemek i¢cin Q-6grenmeye dayal
evrimsel hesaplama sonuglar1 gosterilmistir. (Paul vd., 2018)'da bilinmeyen belirsizlikleri telafi etmek i¢in PD ve
PID denetleyici ile birlestirilmis bir tip-2 bulanik sistem uygulanmis ve denetleyicilerin kararlilig1 kanitlanmistir.
Hasan ve Abbas (Hasan ve Abbas, 2022), bir su alt1 robotik aracina uygulanan bozucu etkileri veya bilinmeyen
dinamiklerinin etkilerini ortadan kaldirmak i¢in dogrusal olmayan uyarlanabilir bulanik bir PID denetleyicisi
Onermistir. (Van, 2018)'de belirsiz dogrusal olmayan sistemler i¢in 6nerilen adaptif bulanik PID tabanh tekil
olmayan hizli terminal kayma modu denetimi kullanilarak sistemin dayanikliliginin arttirilmasi ve kararli durum
hatasinin azaltilmasi amaglanmistir. Baska bir ¢alismada, sinir aglarinin agirliklarinin yerel optimale takilmasini
onlemek icin uyarlanabilir bir PID sinir ag1 ve pargacik siiriisii optimizasyonu tabanli denetleyici (Kang vd,,
2014)'da sunulmustur. Gergcek zamanli tanimlama ig¢in genellikle cevrimici ayarlama yontemleri tercih
edilmektedir. Uyarlanabilir bir PID denetleyicisi (Chang ve Yan, 2005), Duffing-Holmes kaotik sistemi icin bozucu
etkilerin varliginda sistemin kapali déngii kararliligi garanti eden kayma modu denetimine dayali olarak
tasarlanmistir. Kararh bir gercek zamanli tanimlamaya dayali yeni bir Radial Basis Function (RBF) ag1 kullanilarak
cevrimici uyarlanabilir PID ayar1 6nerilmistir ve (Beyhan ve Alci, 2010)'deki siv1 seviye sisteminin denetiminde
uygulanmistir. Son zamanlarda, karmasik eslenik sirali sistemler i¢in (Cetintas ve Hamamci, 2022)'de PID
kararhilik yontemi sunulmustur.

Ote yandan Markov atlama sistemleri, rastgele gecis olasiliklarina sahip stokastik sistemlerin bir smifidir
(Saravanakumar ve Ali, 2022). Gegislere gore, sistemin davranisi aniden degisir ve bu da tahmin edilmesini ve
denetlenmesini zorlastirmaktadir (Kang vd., 2018). (Zhu vd., 2020)'deki farklh giiriiltii durumlar1 i¢in zamanlama
semasl! i¢cin dagitilmis bir filtre tasarimi Onerilmistir. Belirsiz zaman gecikmeli Markov atlama sistemlerini
denetlemek icin (Fang vd., 2019)'da kayan modlu saglam bir denetleyici 6nerilmistir. Ayrica, (Zhang vd., 2021)'de
eszamanli olmayan go6zlemci tabanli kayma modu denetimi ile zaman gecikmeli ve konik tip dogrusal olmayan
ozellikte bir ayrik zamanli Markov atlama sistemi incelenmistir. (Vargas vd., 2017)'de, Markov atlama lineer
sistemlerinin denetim problemi, mod gézlemi olmadan gerekli optimal kosulu hesaplayan sayisal bir yontemle
tartisilmistir.

Sistem modelinin bilinmedigi durumlarda bir denetleyici tasarlamak belirsizlik, performans, uygulanabilirlik ve
dogruluk gibi farkli kriterler agisindan zorlu bir siirectir. Bu zorluklari basarmak i¢in, sistem modellenmeden 6nce
tasarimda kullanilacak yontemin belirlenmesi ve model tahmini i¢in miimkiin olan en iyi verilerin kullanilmasi
gerekmektedir. ELM (Huang vd., 2006), bir sistem modelleme problemini ¢6zerken kullanilabilecek hizli ve verimli
bir yapay sinir agidir. ELM, model dogrulugunu artirmak i¢in girdi verilerinin 6zelliklerini tanimlayan farkli 6zellik
cikarma yontemleriyle birlikte kullanilir. Bu yontemler, veri kiimesindeki degiskenlerin énem siralamasini
belirleyerek model performansimi artirir. ELM, mevcut durum ve girdi verileri verilirken M]S'nin tim olasi
durumlarini modellemek ve tahmin etmek icin egitilebilir. Bu tahmin daha sonra gegis olasiliklarina gére MJS'nin
durumunu giincellemek i¢in kullanilabilir.

Bir M]S'nin ¢ikis geri besleme denetimi, sistem modelini kullanmayan denetleme yontemleri icin zorlu bir istir. Bu
nedenle, yazarlarin en iyi bilgisine gore, bu sistemler o6zellikle gercek zamanli deneylerde zamanla degisen
referans sinyalleri icin denetlenmemistir. Bu ¢alismada, bilinmeyen M]S'lerin denetimi i¢in verimli parametre
tasarimlarina sahip modelleme tabanli bir PID denetim cihazi 6nerilmektedir. Bu makalenin katkisinin ardindaki
temel fikir, 6nce bilinmeyen M]S'ler icin verimli bir sistem tanimlama modeli tasarlamak ve geleneksel PID
denetleyicisini y18in optimizasyon yoluyla optimize etmek, ardindan modelleme tabanli PID denetleyicisinin
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avantajin1 gercek zamanli uygulamada sergilemektir. Bu amagcla, ergen kimlik arama algoritmasi (AISA)
optimizasyon yontemini kullanarak ilk kez optimal bir PID denetleme cihaz1 tasarlanmasi amaglanmistir.
Karsilastirma amaciyla, elde edilen ELM modeli kullanilarak benzer bir PID denetleyicisi parcacik siiriisii
optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO), yapay ar1 kolonisi algoritmasi (Artificial Bee Colony - ABC),
gri kurt optimizasyon algoritmasi (Grey Wolf Optimization - GWO) ve balina optimizasyonu (Whale Optimization
- WO) gibi popiiler meta-sezgisel algoritmalar ile gerceklenmistir. Simiilasyon sonuglari, énerilen yontemin tercih
edilebilirligini gdostermis ve AISA ile elde edilen PID parametreleri M]JS olarak davranan bir RLC devresinin gercek
zamanli denetiminde kullanilmistir.

Makalede 6nce 2. boliimde Markov atlamali sistemler tanitilmis ve ardindan 3. b6liimde PID denetleyicisi ve ELM
ile model olusturma tanitildiktan sonra, 4. bolimde meta-sezgisel optimizasyon algoritmalari tanitilmistir. Daha
sonra 5. boliimde simiilasyon calismalar1 ve deneysel ¢alisma detaylandirilmis ve son olarak 6. bolimde elde
edilen sonuglar degerlendirilmistir.

2. Markov Atlama Sistemleri (Markov Jump Sistems)

Markov atlama sistemleri, gelecekteki sistem durumlarinin yalnizca mevcut sistem durumuna gore belirlendigi
rastgele degisen siirecleri modellemek i¢in kullanilan bir tiir stokastik stirectir. Bir geri besleme mekanizmasi ile
M]JS durumunu istenen duruma yaklastirmak icin ¢esitli denetim yontemleri vardir. Siirekli zamanl tek girisli tek
¢ikisli dogrusal olmayan bir sistem

x =f(xur)
y =h@ )

seklinde verilebilir. Burada x € R™ durum vektorii, u € R giris isareti, y € R ¢ikis isareti ve r, Markov atlama
girdisidir.  f(.) € R" ve h(.) € R dogrusal-olmayan tiirevlenebilir fonksiyonlardir. r; teriminin, r € S =
{1,2, ..., N} seklinde verilen bir sonlu durum kiimesinde degerler alan, ayrik-zamanli Markov stokastik siirecine
dayali zamanla-degisen bir girdi oldugu varsayilmaktadir. Bu girdinin durum gegis matrisi Il = m,, 7,k € S ile
verilmektedir. Gegis olasilig1

At +0(At), 1 #k

Bireeae = k|1 =1} {1 + At +0(At), =k (2)

olarakverilebilir. Burada At > O ve j}mo o(At) /At seklindedir. m,, > Oifadesiise T, = — Y} =1 gzr Tri Olmak iizere

t aninda r kipinden ve t + At aninda k kipinden gecis oranlarini géstermektedir.
3. Yontemler (Methods)

Bu ¢alismada, dinamiklerinin bilinmedigi varsayilan M]S’lerin ¢ikislarinin, zamanla degisen bir referans isaretini
izleyebilmesi icin verimli basit bir denetleyici olan PID denetleyicisinin parametrelerinin meta-sezgisel
optimizasyon yontemleri ile belirlenmesi ele alinmistir.

3.1 Oransal-integral-Tiirev (PID) Denetimi (Proportional-Integral-Derivative Control)

Tasariminin sadeligi, verimliligi, islevselligi nedeniyle endiistriyel uygulamalarda halen siklikla tercih edilen
geleneksel PID denetleyicileri, bir sistemde istenen bir set noktasina ulasmak veya bir islemi istenen bir sekilde
yonetmek i¢in kullanilir. Geleneksel bir PID denetleyicisi, aktarim islevi genellikle asagidaki gibi "paralel bicimde"
yazilan bir denetleyici olarak da bilinir (Astrom ve Hagglund, 1995).

1
G(S) =Kp +Ki§+KdS (3)

Burada s terimi Laplace degiskenidir. K,,; genel denetim eylemini saglayan oransal-kazang girdisidir. K;; stirekli-

hal hatasini azaltmak i¢in integral terimidir. K;; gecici hal cevabini iyilestiren tiirev terimidir (Ang vd., 2005). Bir
geleneksel PID denetleyicisinin genel gosterimi

t
u(t) =er(t)+%f e(T)dT+Td%,

R de(t) (4)
u(t) =Kp€(t)+Kife(T)dr+Kd o

0
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seklindedir. Burada T; = K,,/K; olmak lizere integral zaman sabitini, T, = K,;/K, olmak iizere tlirev zaman sabitini,
e(t) = r(t) — y(t) olmak iizere izleme hatasini, y(t) € R sistemin gergek ¢ikisini ve r(t) referans isareti ya da
ayar-noktasini ifade etmektedir. Bir PID denetleyicisinin basarimi en uygun PID girdilerinin secimine baglidir. PID
denetleyicisinin kazanc¢ degerleri dogru bir sekilde ayarlanmazsa 6zellikle ger¢ek zamanh sistemlerde bazi
sorunlar ortaya cikabilir (Abd-Elazim ve Ali, 2018). Ornegin, yanhs ayarlanmis PID kazanglari, sistemde
osilasyonlara ve titresimlere neden olabilir ki bu durum, kontrol sinyali lizerinde asir1 tepki ve kararlilik
problemleriyle sonuglanabilir (Ozay vd., 2022). Diisiik kazan¢ degerlerine sahip sistem istenen set noktasina
ulasmakta zorlanabilir veya tepki siiresi uzayabilir. PID denetleyicisinin kazang¢lar1 yanlis ayarlandiginda,
sistemde istenmeyen gecici tepkiler ortaya c¢ikabilir. PID denetleyicisinin kazanglarinin dogru bir sekilde
ayarlanmasi, istenen performansi elde etmek ve kontrol sistemini kararli tutmak i¢in 6nemlidir. PID denetleyici
parametrelerinin optimum degerlerine ayarlanmasi bir optimizasyon problemi olarak dusiiniilebilir. Denetleyici
parametrelerinin optimal degerlerinin bulunmas1 siirecinde meta-sezgisel algoritmalarin kullanilmasi
denetleyicinin daha verimli ¢alismasini saglar (Izci ve Ekinci, 2023; Vincent ve Nersisson, 2017; Hekimoglu, 2019;
Qivd., 2019; Joseph vd., 2022). Bu algoritmalarin temel amaci, bir poptilasyondaki bireylerin genetik operatorler
araciligiyla evrimlestirilmesi sonucunda yeni ve daha iyi bireyler olusturmak ve bu sayede optimizasyon
problemlerinin iistesinden gelmektir. Dérdiincii boliimde, PID denetleyicisinin en uygun parametrelerini bulmak
icin bu ¢alismada kullanilan bazi meta-sezgisel yontemler 6zetlenmistir.

3.2 Asir1 Ogrenme Makineleri (Extreme Learning Machines)

ELM ilk olarak gizli katman ileri-beslemeli sinir aglar1 (Hidden Layer Feedforward Neural Network - HLFN) icin
en kiiciik egitim hatasi, en kii¢iik agirlik normu ve en iyi genelleme performansi ile daha hizli 6grenme oranlari
elde etmek icin (Huang vd., 2004)'de 6nerilmistir. ELM algoritmasi diger HLFN algoritmalarindan daha hizh ¢ikti
tiretebilmektedir. ELM algoritmasi, bir tek katmanli ileri-beslemeli sinir aginin (Single Layer Feedforward Neural
Network - SLFN) giris agirliklar1 ve giris ofset degerleri keyfi olarak secilirse, gizli katman ¢ikis matrislerinin
genellestirilmis Moore-Penrose tersi kullanilarak ¢ikis agirliklarinin elde edilebilecegini 6nermektedir. Sekil 1'de
ELM modelinin yapisi goriilmektedir.

| girig i gikig
. katmant katman:

Sekil 1. ELM modeli (ELM model)

gizli katman

Giris katmani X = [x4, ..., x)]7 € RM seklinde tanimlanan M boyutlu giris vektériinden ve (S X M) boyutlu ve

WD 0D, am
W =| oo (5)

WD D s

seklindeki giris agirliklarindan olusmaktadir. Gizli katman, her biri toplama bloklar1 ve aktivasyon islevlerine

T
sahip olan S adet sinirden olusmaktadir. Son olarak, ¢ikis katmani, w, = [wgl), e W(ES)] ¢ikis agirliklari ve toplama

-~

blogundan olusmaktadir. Boylece ELM modelin ¢ikis1 y

9 =w!l f(W;x+b) (6)
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seklinde hesaplanabilir. Burada b = [b, ..., bs]T ofset vektoriinii ifade etmekte olup, giris agirliklar gibi degerleri

(1,1) s,M)

rastgele secilebilir ya da ihmal edilebilir. f = (xl,.. SXMW T, W ,bl,..bs) ise aktivasyon islevidir ve

tanjant-hiperbolik, Gaussian vb. islevler bu amagla kullamlablllr. NARX model biciminde oldugu varsayilan bir
bilinmeyen sistem,

y[n] = f(un, o Un-—np Yn-1 ---'Yn—ny) (7)

seklinde verilebilir. Burada [un, e un_nu] giris ve [yn_l, ...,yn_ny] ¢ikis vektorleri sirasiyla sistemin (n,, + 1) adet

girisi ve (ny) adet ¢ikisini icermektedir. N adet giris ve c¢ikis veri ¢ifti icin ELM modeli elde edilmek istenirse ilk
olarak ¢ regresyon matrisi

f (wi(l)xl + bl) e f (wi(s)xl + bs)

= : ;
f(Wi(l)XN +b1) f(wi(S)xN +bs) (8)

(1) oW (S) W; giris agirliklar1 matrisinin (nu +n, + 1) adet bilesenli bir satir

r ise

seklinde tanimlanir. Burada w;
vektorini ifade etmektedir. [xl, e XN]

u—nu u—nu+1 u—nu+N
- v Y-1+N
y—ny y—ny+1 Y—ny+N

seklinde verilmis olup, bir dogrusal olmayan (Nonlinear AutoRegressive eXenegous - NARX) modelin girislerini
temsil etmektedir. Buradan ELM model

Pw, =y (10)

olarak olusturulabilir ki burada y = [y, ..., yy]7 terimi cikis vektoriinii ifade etmektedir. Son olarak, problem bir
dogrusal regresyon problemi bicimine doniisiir ¢ciinkii giris agirliklari ve ofset degerleri rastgele olarak se¢ilmistir
ve geriye sadece bilinmeyen cikis agirliklarinin bulunmasi kalmistir. Cikis agirliklar: da

W, = ¢Ty (11)

seklinde elde edilebilir ki burada ¢™ = (¢pT¢p) "' " Moore-Penrose tersidir ve 6rnegin tekil deger ayristirmasi ile
elde edilebilir.

4. Meta-sezgisel Optimizasyon Yontemleri (Metaheuristic Optimization Methods)

Bircok alanda 6énemli uygulamalari olan bilinmeyen sistem tanimlama, 6zellikle sistem modeli kullanilmadan
denetleyici tasarimi gerektiginde daha da zor bir gorev haline gelmektedir. Bilinmeyen sistem tanimlama
stirecinde saglamliklari, hizli yakinlasmalari ve yerel minimum sorunlarindan kaginmalari nedeniyle meta-
sezgisel yontemler tercih edilebilmektedir (Deng ve Liu, 2017). Bu boliim, bilinmeyen M]S'lerin denetimi i¢in
cesitli meta-sezgisel parametre tasarim metodolojilerine sahip modelleme tabanli denetleyiciler 6nermektedir.
Tasarim siirecinde, sistem modelinin ve gegcislerinin bilinmedigi, ancak zamanla degisen referans sinyalinin
bilindigi varsayilmaktadir. Daha sonra verimli bir yigin optimizasyon yontemi ile denetleyicinin en uygun
parametrelerinin bulunmasi hedeflenmistir. Sekil 2’de uygulanan yénteme ait blok sema verilmistir.
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Sekil 2. Meta-sezgisel optimizasyon temelli PID denetleyici parametrelerinin ayarlanmasi (Tuning of PID controller
parameters based on meta-heuristic optimization)

Asagidaki alt boliimlerde, PID denetleyicisinin en uygun parametrelerini bulmak icin ¢esitli meta-sezgisel
yontemler 6zetlenmistir. Bu yontemler arasinda bulunan, ergen kimligi arama yaklasimina dayanan AISA
optimizasyonu denetleyici tasarimi amaciyla ilk kez bu calismada kullanilmistir.

4.1 Ergen Kimlik Arama Algoritmasi (Adolescent Identity Search Algorithm - AISA)

Ergen Kimlik Arama Algoritmasi (Bogar ve Beyhan, 2020), ergenlerin kimlik gelistirme/arama siirecinden
esinlenen ve optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢cin matematiksel olarak modellenen meta-sezgisel bir
optimizasyon algoritmasidir. Ergenlerin kimlik kesfi sirasinda ti¢ farkli davranis ortaya ¢ikabilir. Bir ergen, akran
grubunun davranisini gézlemleyerek ve akil yiiriiterek kendi kimligini olusturabilir. Ergenlerin akran grubundaki
en iyi ozellikleri tanimlayip taklit ettiklerini varsayarsak, en iyi 6zellikler ortogonal islev yaklasimi kullanan bir
ozellik se¢cim siireci ile bulunur (Durum 1). Ergenin kimligi, glic diizeyi yiiksek bir rol modeli taklit edilerek
olusturulursa, en uygun uygunluk degerine sahip birey akran grubunda rol model olarak segilebilir (Durum 2).
Ergen negatif bir kimlik 6zelligi benimserse, bu kimlik 6zelligi algoritmay1 kesfedici hale getirmek i¢in kullanilir
(Durum 3). AISA 'da kisitlanmamis tek amach bir tercih

min f(xq, X2, ..., Xp)
bj<x <k (12)

seklinde ifade edilebilir. Burada f(.) hedef islevdir. x; terimi j = 1,2, ..., n olmak {izere j¢! karar degiskenidir. b;
terimi alt sinir ve 13]- terimi de Ust simir olmak lizere x; terimini sinirlandirmaktadir.

AISA'da, ¢6zlim uzayinin sinirlari igerisinde, N ve n'nin sirasiyla ergenleri ve her ergenin kimligini temsil ettigi
yapay bir akran grubu ile rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu (X) olusturulur. Her x} icinde i ergen kimlik
vektorii ({x'};=1,, ), kimlik ozelligi x} = b; + U (0,1); X (bj — bj) seklinde olan j“! ergenin kimligini
tanimlar. Burada U (0,1), [0, 1] araligindaki rastgele bir sayidir. Daha sonra, Ortogonal Chebyshev Polinomlari
(OCP) ({Tx(X)}k=012,.) kimlikleri eslemek i¢in kullanilir (Cetin vd., 2019) ve ardindan agirlik parametreleri,

£l

x]’-—gj . . ..
=2 5 1 olarakifade edilen bir islev

bj-bj

ile normallestirilmesi saglanir. Ardindan, regresyon matrisi (W) tanimlanir ve agirlik parametreleri en kiiglik
kareler hata yaklasimi @ = ($7®)~'WTf kullanilarak tahmin edilir. Her bir J?}T icin uygunluk degeri hesaplanir
ve kaydedilir. Son olarak, algoritmanin yinelemelerinin her adiminda her bir ergenin rastgele bir sekilde dnerilen
iic durumdan birini sectigi varsayilir. AISA’ya ait islem adimlar:1 Algoritma 1'de sunulmustur.

regresyon matrisi (W) kullanilarak tahmin edilir. Gruptaki bireylerin,
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Algoritma 1. AISA algoritmasi (AISA algorithm)

1 N,n, k, my, girdilerini belirle,
x},i =1,..,N,j =1,..,nolacak sekilde ergen gruplarini rasgele baslat.
Her grubun uygunluk islev degerini hesapla
t < m;, YA DA en iyi uygunluk islevi< € oldugu siirece
2
. Normalize edilmis giris matrisi X olustur,
e Agirlik vektorlerini (@) hesapla,
. Kismi uygunluk matrisi (F) tanimla,
. En iyi uygunluk degerine sahip ergen grubunu belirle (x*).
Her 1'den N'ye kadar i igin
3 1,~U(0,1) giincellemesi yap
Egerr, < éise
4 e 1,~U(0,1) giincellemesi yap
* x;/eni =X~ rl(xi - X*)
5 .. 1 2,
Degil Fakatr, > 3 VEr, < 3 Ise
6
e 1,~U(0,1) giincellemesi yap
e X" rol modelini bul
e p #rmolacak sekilde rastgele bir ergen se¢
® x;/eni =X (xp - xrm)
7 Degil ise
8
e  13~U(0,1)" glincellemesi yap
. Negatif kimlik vektori (x7) olustur.
® xji/eni =X — r3(xi - xq)
9 Son
10 Sinir degerleri denetimi ve giincelleme mekanizmalarini uygula
11 Son
12 Son

4.2 Balina Optimizasyonu Algoritmasi (Whale Optimization Algorithm- WO)

Balonlu ag saldirisini simiile ederek kambur balinalarin avlanma davranislarini taklit eden WO (Mirjalili ve Lewis,
2016), son zamanlarda ¢ok degiskenli karmasik islevleri optimize etmek i¢in popiiler hale gelmistir. Kambur
balinalar kiiciik baliklar1 avlarlar, kabarcik ag1 besleme yontemi olarak bilinen 6zel bir balik av1 tiiri ile yiizeyi
kapatirlar. Bu beslenme yonteminde kabarcikla ilgili iki manevra vardir: "yukari dogru spiraller” ve "¢ift dongiiler".
ilk manevrada balinalar yaklasik 12 m derinlige dalarlar ve yiizeye yiizerek avin etrafinda spiral kabarciklar
olustururlar. Diger manevra 3 farkli asamadan olusur: mercan dongiisii, lobtail ve yakalama dongiisii. (Mirjalili ve
Lewis, 2016)'de kambur balinalarin balon ag1 besleme manevrasi matematiksel olarak modellenmistir. WO’ye
gore rastgele degerlerle olusturulan bir balina grubundaki lider balina (x*) av aramak i¢in farkl hizlarda ve
yonlerde manevralarla ylizer. x*1n hareketlerini taklit eden gruptaki en diisiik fonksiyon degerine sahip balina
diger balinalara (x) rehberlik eder. Balinalar hareketlerini ve konumlarini x*’dan olan uzakliklarina goére belirler.
Balina optimizasyonu i¢in islem adimlar1 Algoritma 2’de sunulmustur (Mirjalili ve Lewis, 2016).
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Algoritma 2. WO algoritmasi (WO algorithm)
1 x; balina gruplari vektorlerini baslat

Tiim balina gruplarimin uygunluk islevini hesapla ve en iyisini (x*) bul tanimla

t < m;, oldugu siirece

2 Her balina grubu i¢in
3 a, A, C, L ve p degiskenlerini giincelle
Egerp < 0.5 ise
4 Eger |A| < lise
5 ’ D = |Cx*(t) — x(t)| olmak lizere x(t + 1) = x*(t) — AD
6 Degil Fakat |A| > 1 ise

Bir rastgele arama ajani X,,p4 olustur
D = |Cxpgng — x(t)| olmak tizere x(t + 1) = xyqnq — AD

son

Degil Fakatp > 0.5 ise
’ D' = |x*(t) — x(t)| olmak ilizere x(t+ 1) = D’e’ cos(2ml) + x*(t)

son

7 son
Herhangi bir balinanin arama alaninin 6tesine ge¢ip gegmedigini denetle ve diizelt degistirin

8 Her balina grubunun uygunluk islevi degerini belirle x(t + 1)

Eger daha iyi bir sonug varsa en iyi balina x*(t) bilgisini degistir

10 son

WO'da x*, en iyi ¢6zlimiin konum vektoriidiir. A ve C katsay1 vektorleridir. Bu vektorler A = 2ar —a, C = 2r
olarak tanimlanir ki burada a dogrusal olarak 2'den 0'a diisiirtliir ve r, [0,1] cinsinden rastgele bir vektordiir. b,
logaritmik spiralin seklini tanimlayan bir sabittir ve [, [—1,1] araliginda rastgele bir sayidir. m;, ve t sirasiyla en
cok yineleme sayisi ve gecerli yinelemedir.

4.3 Gri Kurt Optimizasyonu (Grey Wolf Optimization- GWO)

GWO, gri kurtlarin (Canis lupus) liderlik hiyerarsisinden ve avlanma davranisindan ilham alan meta-sezgisel bir
yontemdir. GWO i¢in islem adimlar1 Algoritma 3’de sunulmustur (Mirjalili vd., 2014).

Algoritma 3. GWO algoritmasi (GWO algorithm)
1 x; gri kurt gruplari vektorlerini baglat

a, A ve C degiskenlerini baslat
Her grubun uygunluk islev degerini hesapla
X, Xpeta VE Xg bireylerini belirle

t < my, oldugu siirece

2 Her grup icin
3 Xy = Xq — A1Dg, X, = xp — A;Dg ve x3 = x5 — A3Ds olmak lizere
x(t+1)= @ seklinde giincelle
4 son
5 a, A ve C degiskenlerini giincelle
Her grubun uygunluk islevi degerini belirle
Xa» Xpeta V€ Xg bireylerini giincelle
6 son

GWO, en uygun ¢oziime ulasmak i¢in her biri aday ¢6ziim olarak kabul edilen dort tiir gri kurt (alfa, beta, delta ve
omega) kullanir. Avlanma, uyuma yeri, uyanma zamani vb. konularda karar verici olan alfa'nin kararlari siiriiye
dikte edilir. Betalar, alfa'nin komutlarini giiclendiren, alfa'yva geri bildirim veren ve ona yardim eden ikincil
kurtlardir. En diisiik riitbeli omega kurtlari, baskin kurtlarin yaninda stiriiniin dengede kalmasina yardimci olur.
izciler, yashlar, avcilar ve bakicilar kategorisindeki delta kurtlar1 alfalara ve betalara boyun egerler, ancak
omega'ya hiitkmederler. Algoritmada, avlanma davranisini simiile etmek i¢in li¢ davranms taklit edilir: av aramak,

9
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avi kusatmak ve ava saldirmak. Algoritmaya gore, a en iyi ¢oziim olarak kabul edilir. ikinci ve tigiincii en iyi
coziimler sirasiyla § ve § ¢oziimleridir. Kalan aday ¢6ztiimler w olarak kabul edilir. Gri kurtlar, avlarinmi bir grup
olarak takip ettikleri ortak bir avlanma stratejisi kullanirlar. Avi kusatarak ve yoriingesini degistirerek, onu
basarili bir sekilde yakalama olasiligini artirirlar. Kurtlarin konumu a degerine gore giincellenir. § kurdu, a 'ya en
yakin kurt olarak belirlenir ve liderligi altinda bir grup olusturur. § kurdu, a¢ ve f'dan uzakta bir kurt olarak
tanimlanir ve bir grup olusturur. w kurdu diger kurtlarin etrafinda dolasarak yeni aday ¢oziimler iiretir. GWO
algoritmasinda D, = |Cix, — x|,Dg = |C2x3 — x|, Ds = |C3x5 — x|. A ve C katsay1 vektorleri su sekilde hesaplanir:
A = 2ar; —a, C = 2r,. Yinelemeler sirasinda, a bilesenleri dogrusal olarak 2'den 0'a diiserken, r; ve r, [0,1]
araliginda rastgele vektorlerdir.

4.4 Yapay Ari Kolonisi Algoritmasi (Artificial Bee Colony Algorithm - ABC)

ABC algoritmas1 (Karaboga ve Basturk, 2007), ¢ok degiskenli fonksiyonlar1 optimize etmek i¢cin yapay ar1
kolonilerinin beslenme davranisindan esinlenen basit ve etkili bir meta-sezgisel yaklasimdir. Algoritma,
kolonideki arilarin beslenme, dans etme ve gezinme davranislarina benzer arama yaparak arama alaninda en iyi
¢6zlimu bulmay1 amacglamaktadir. Yapay ar1 kolonisinde, besin kaynagini segen seyirci arilar, daha dnce ziyaret
edilen besin kaynagina giden istihdam edilen arilar ve rastgele arama yapan kesif arilar1 vardir. Algoritma
baslangicinda bir yapay ar1 kolonisi olusturulur, rastgele bir dizi besin kaynag1 konumu segilir ve miktarlari
belirlenir. istihdam edilen arilar rastgele secilmis bir ¢oziim etrafinda calisir ve o noktaya yakin bagka aday
¢ozlimler arar. Kesfedilen besin kaynagi, dnceki konumdaki ¢alisan arinin kaynagindan fazlaysa, ¢alisan ar1 eski
konumunu unutur ve yeni konumu giinceller. Bu bilgi kovanda bekleyen seyirci arilarla paylagilir. Izleyici ar1 hem
acgozlu bir se¢cim yaklasimiyla besin kaynagini secer hem de miktarini denetler. Besin kaynaginin konumu bir sinir
toleransi ile daha da iyilestirilemezse, o besin kaynaginin terk edildigi varsayilir. Arilar bir besin kaynagini terk
ederse, izci ar1 rastgele yeni bir tane secer. ABC algoritmasinin her dongiisi, yeni bir besin kaynagi aramak i¢in en
fazla bir izci kullanir. ABC algoritmasinda v; yeni aday ¢oziimdiir ve ¢; [-1,1] cinsinden tekdtize bir rasgele sayidir.
ABC yontemine ait belirtilen islem adimlar1 Algoritma 4 (Karaboga ve Basturk, 2007)'de sunulmustur.

Algoritma 4. ABC algoritmasi (ABC algorithm)

Baslangig girdilerini belirle;

1 m;,:en fazla tekrarlama adedi, x;, ..., xy: ar1 kolonilerini x; = X;,;,, + rand(0,1) (X;0x — Xmin) seklinde olustur
Her grubun uygunluk islev degerini hesapla
t < m;, oldugu siirece

2 Her isci ar1 i¢in

. v; = x; + ¢;(x; — xx) olmak tizere yeni v; ¢éztimlerini olustur
3 . Her v; icin uygunluk islevini f (v;) hesapla
. x; ve v; arasinda a¢gozliiliige dayali eleme mekanizmasini uygula

4 son

— fi
AN fa

5 i ile olasilik degerini hesapla

Her seyirci ar1 igin
6 Egerrand < p; ise

. v; = x; + ¢;(x; — xx) olmak tizere yeni v; ¢