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Ozet — Sistem tanimlama uygulamalar1 kontrol miihendisligi alaninin 6nemli bir alt dalidir. Sistem
tanimlama temel olarak bir sistemin girig/¢cikis verilerine bagli olarak matematiksel model olusturma
strecidir. Lineer kontrolor gelistiren arastirmacilar sistemin iyi bir sekilde bilinmesine ihtiyag
duymaktadir ancak optimal transfer fonksiyonu belirlenitken minimum komplekslik ve maksimum
performansli bir model elde etmek her zaman kolayca miimkiin olmamaktadir. Bu problemi ¢6zmek ve
optimal transfer fonksiyonlarmi1 elde etmek i¢in meta-heuristik (MH) algoritmalar1 kullanmak
miimkiindiir. Bununla birlikte meta-heuristik algoritmalariyla optimal ¢oziimii arastirirken hata
fonksiyonunu dogru se¢mek performansi etkilemektedir. Literatiirde yaygin olarak bilinen hatanin
karesinin integrali (Integral of Square Error-ISE), hatanin mutlak degerinin integrali (Integral of the
Absolute Value of Error -IAE), hatanin zaman agirlikli karesinin integrali (Integral of Time-Weighted
Squared Error-ITSE) ve hatanin mutlak degerinin zamanla ¢arpim integrali (Integral of Time Multiply
Absolute Error-ITAE) gibi yontemler bulunmaktadir. Bu makalede zaman cevabi tabanli bir hata
fonksiyonu (Transient Response Error-TRE) onerilmis ve IAE, ISE, ITSE ve ITAE gibi yontemler ile
karsilastirilmistir. Hatalarin performansa etkisini incelemek ve optimal transfer fonksiyonunu belirlemek
icin ¢igek tozlasma (Flower Pollination Algorithm-FPA), karinca aslani algoritmasi (Ant Lion
Optimization-ALO), giive-alev (Moth-Flame Optimizer-MFO) su dongiisii (Water Cycle Algorithm-
WCA) ve mercan resifi (Coral Reef Optimizer-CRO) optimizasyon algoritmalar1 dnerilmistir. Onerilen
hata fonksiyonlar1 ve meta-heuristik algoritmalarin sonuglariin degerlendirilmesi i¢in hava 1siticist deney
setinden alinan giris/¢ikis verileri kullanilmis ve karsilagtirmalar yapilmistir. Yapilan ¢alismalar
sonucunda Onerilen hata fonksiyonunun meta-heuristik algoritmalarinin performansini arttirdigi
gorilmiistiir.

Anahtar Kelimeler — Hata Fonksiyonlari, Sistem Tanimlama, Meta-Heuristik Algoritma, Transfer Fonksiyonu

I. GIRIS parcacik siirii optimizasyonu [4] gibi algoritmalar
meta-heuristik  verilebilir. Her bir MH algoritmasi, kendisini
algoritmalarin kullanimi, karmastk ve ¢ok boyutlu model ' ?‘ldlgl dqgal 51ste.rn'lerder‘1 ' farkls
optimizasyon problemlerini ¢dzmek igin giderck Kkarakteristiklere sahip ve cesitli optimizasyon
artan  bir ilgi gormektedir. Meta-heuristik problemlerine uyarlanr«:lbl‘hr [5]. F‘arkh amagla.rlq
algoritmalar (MH), global ¢dziime ulasmak i¢in k_ullamlar_l meta-hequstlk algo_rlt_malar cesitli
genellikle  belirli  baslangic  noktalarmdan sistemlerin  matematiksel modelini elde etmek

baslayarak ve problem alanina 6zgii olmayan bir 1¢inde kullanilabilir [6]. ‘ .

dizi kural veya yéntem kullamrlar [1]. Birgok  Sistem tanlmlama, bir sistemin veya surecin
cesitli meta-heuristik algoritmast mevcut olmasina  8iris/¢ikis verilerinden yararlanarak mater"natlks.el
ragmen, drnek olarak yapay art koloni algoritmast  Pif rnf)dehm' olusturma veya belirleme stirecidir.
[2], karinca kolonisi optimizasyonu [3], ve Bu siireg, sistemin davranigsini, bilesenlerini ve
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etkilesimlerini aciklayan bir matematiksel denklem
veya model  gelistirmeyi  igerir.  Sistem
tanimlamada, parametrik modeller sistemin belirli

bir matematiksel modele sahip oldugunu
varsayarak kullanilirken, parametrik olmayan
modeller, modele bagimli olmadan sistemin

davranislarint tahmin etmek ig¢in tercih edilir.
Parametrik modeller daha iyi modelleme ve kontrol
saglar ve daha esnek bir yaklagim sunar. Model
secimi, belirli kosullar ve gereksinimler goz oniine
almmarak yapilmaldir [7]. MH algoritmalar, bir
sistemin  matematiksel ~ modelinin  optimal
parametrelerini elde etmek ic¢in kullanilabilir [8].
Bu caligsmayla ikinci dereceden transfer fonksiyonu

modeli  Onerilmis dort adet parametrenin
optimizasyonu yapilmistir.
Cigek tozlasma algoritmast (FPA), bitki

tozlagsmasi siirecinden esinlenerek tasarlanmistir.
Bitki tozlasmasi, bitkilerin iireme siirecinde
polenin ¢icekler arasinda tasinmasi ve dollenme
islemini gerceklestirmesi anlamia gelir [9]. FPA
algoritmast esnek kiris sisteminin modelinin
olusturulmasinda [10], sonsuz diirti tepkisi
(Infinite Impulse Response-l1IR) sistemi [11],
sicaklik siire¢ modelinin elde edilmesi [12], dogru
akim motorlarinda [13], fircasiz dogru akim
motorlarinda [14], kismu kesirli kaotik sistem
parametrelerinin  tahmininde [15-16]. Karinca
aslan1 algoritmasi (ALO), bu canlilarin dogadaki
avlanma mekanizmasinm taklit eder [17]. Hidrolik
tiirbin tahrik sistemi [18], IIR filtresinin modelinin
belirlenmesi [19] vb. sistem tanimlama amach
kullanilmastir.

Giive-alev (MFO) optimizasyon algoritmasi, 151k
kaynaklar1  etrafinda  giivelerin  ugusundan
etkilenerek gelistirilen bir algoritmadir [20]. MFO
algoritmalar1 tek fazli inverterlerde [21] dogrusal
olmayan sistem tanimlamada [22], iletim hatti
parametrelerinin  tanimlanmasinda [23], LCL
filtrenin model parametrelerinin belirlenmesinde
[24] kullanilmistir. Eskandar ve ark., hidrolojik
dongiiden esinlendikleri su dongiisii algoritmasin
(WCA) tanmitmiglardir [25]. WCA, PV sistem
model parametrelerinin belirlenmesinde [26], hibrit
PV/Riizgar sisteminin modelinin elde edilmesinde
[27] kullanilmistir. Mercan resifi optimizasyon
(Coral Reef Optimizer-CRO) algoritmasi,
mercanlarin bulundugu resifte diger mercanlarla
olan miicadeleyi modellemektedir [28]. CRO
algoritmas1 Magnetostrictive tahrik ekipmanlarinin
model parametrelerinin belirlenmesinde [29] ve

adaptif IIR tabanli sistem tanimlama amacli olarak
calisilmistir [30]. Bu ¢alisma 6zet olarak;

1- Giris/gikis verilerini kullanarak FPA, ALO,
MFO, WCA ve CRO algoritmalar1 bir transfer
fonksiyonu elde etmek i¢in kullanilmistir.

2- Bazi algoritmalarin, kabul edilebilir veya
optimal ¢Ozlime ulasmasi uzun zaman alabilir.
Ancak, gercek diinya uygulamalarinda genellikle
sinirhi bir zaman dilimi i¢inde ¢6ziim bulunmasi
gerekmektedir.  Ayrica uzun sire c¢alisan
algoritmalar, hesaplama maliyetleri agisindan
sikintilar barindirmaktadir. Bu sebeplerden dolay1
25 saniyelik zaman  kisitlamast  altinda
performanslar incelenmistir.

3- Hata fonksiyonlar1 (IAE, ISE, ITSE, ITAE),
kontrol sistemlerinde birinci dereceden transfer
fonksiyonuna sahip PID kontrolor parametrelerinin
belirlenmesinde énemlidir. Onerilen sistem ikinci
dereceden bir transfer fonksiyonu oldugu i¢in bu
hata fonksiyonlarini sistem tanimlama amagl
olarak da kullanmak miimkiindiir. En uygun hata
fonksiyonunu segerek, sistem performansi optimize
edilebilir ve istenmeyen dalgalanmalar1 veya asiri
tepkileri azaltabilir. Bu ¢aligmayla IAE, ISE, ITSE,
ITAE hata fonksiyonlarina ek olarak gecici durum
cevabina bagli (TRE) hata fonksiyonu onerilmis ve
performans iizerindeki etkileri incelenmistir.
4-Yapilan karsilagtirmalar sonucunda 25 saniye
icinde WCA algoritmas1 diger algoritmalara
kiyasla daha yiiksek performans gostermistir.
Ayrica TRE hata fonksiyonunun performansi
arttirdig1 gorilmiistiir.

5- Bu arastirmada, Python programlama dili;
maliyetsiz olusu, genis gelistirici toplulugu ve
diistik  kapasiteli  donanimlarda  bile etkin
caligabilme yetenegi sebebiyle se¢ilmistir.

Il. MATERYAL VE YONTEM

A. Cicek Tozlasma Algoritmasi

Cicek tozlagma algoritmasi, ¢igekli bitkilerin
iremesinden ilham alan bir optimizasyon
yontemidir.  Dogada  ¢igeklerin  tozlasmast,
bitkilerin iiremesi ve genetik cesitliligin artmasi
icin hayati bir siiregtir. Tozlagsma, polenlerin erkek
organlardan disi organlara tasinmasi islemidir ve
bu sayede dollenme gerceklesir. Tozlagma siireci
iki ana yolla ger¢eklesebilir: biyotik ve abiyotik.
Biyotik tozlasma yonteminde, polenler canli
polinatorler (arilar, kelebekler, kuslar, sinekler vb.)
tarafindan  tasmir. Bu  siireg,  genellikle
polinatorlerin ¢igeklerden nektar veya polen
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toplamasi sirasinda gerceklesir. Abiyotik tozlasma
yonteminde, polenler riizgar, su veya yer ¢ekimi
gibi dogal unsurlar tarafindan tasinir. Abiyotik
tozlagma genellikle rastgele ve daha az
hedeflenmis bir siiregtir [9]. Sekil 1 ¢i¢ek tozlasma
algoritmasinin stratejisini géstermektedir.

Pollen /,:, &*\ P@\

w79, Pollination

. Pollen

Sekil 1. Cigek tozlagma stratejisi

B. Karinca Aslant Algoritmasi

Karinca Aslan1 Algoritmas1 (ALO), bu avlanma
siirecinden ilham alarak, karinca aslanlarinin tuzak
kurma ve avlanma stratejilerini matematiksel bir

modelle simiile eder. Algoritma, karinca
aslanlarimin ~ (optimizasyon  arayicilart)  ve
karmcalarin ~ (¢oziim adaylar1) etkilesimlerini

kullanarak, bir optimizasyon problemi i¢in en
uygun c¢ozimleri arar. Karinca aslanlari, ¢6ziim

alaninda rastgele hareket eden karincalar
yakalamaya c¢alisirken, karincalarin hareketleri
potansiyel ¢Ozlimleri temsil eder. Algoritma,

karmnca aslanlarinin avlari yakalama stratejilerini
taklit ederek, ¢6zlim alaninda global ve yerel arama
yapar [17]. Karinca aslanlarmin  avlanma
mekanizmasi Sekil 2°de gosterilmektedir.

Sekil 2. Karinca aslani avlanma stratejisi

C. Giive-Alev Optimizasyon Algoritmasi

MFO, giivelerin 151k kaynaklarma karsi
sergiledikleri spiral hareketlerden esinlenerek
gelistirilmis  bir  optimizasyon algoritmasidir.

Giivelerin bu davranisi, 151k kaynaklarina dogru

ucarken  belirli bir aciyr sabit tutmaya
caligmalarindan kaynaklanir. Bu, giivelerin 1s18a
spiral bir yol izleyerek yaklagmalarina neden olur.
MFO algoritmast da bu fikri kullanarak,
poplilasyon icerisindeki glivelerin pozisyonlarini
degistirerek en iyi ¢dziime ulagmay1 hedefler [20].

D. Su Dongiisii Algoritmasi (WCA)

Bu algoritma, gercek diinyada nehirlerin
olusumundan esinlenerek tasarlanmistir. WCA
algoritmasinda, yagmur damlalar1 ve nehirler
potansiyel ¢Oziim adaylart olarak kullanir. Her
yagmur damlast ve nehir, ¢6ziim uzayinda bir
noktay1 temsil eder. Deniz, anlik olarak bulunan en
iyl ¢oziimii temsil eder. Nehirler ve yagmur
damlalari, bu en iyi ¢oziime dogru hareket eder.
Yagmur damlalarinin buharlagmasi ve yagis olarak
yeryliziine geri donmesi, algoritmanin arama
mekanizmasin1 ~ olusturur. Bu siireg, ¢6ziim
uzayinda yeni ¢oziim adaylarinin olusturulmasini
saglar. Nehirler, en iyi ¢oziime dogru akar. Bu,
algoritmanin ¢6ziim uzayinda global arama
yapmasini saglar. Nehirlerin akis yoni ve hizi,
¢Oziim uzayindaki en iyi ¢oziime baglidir. Yagmur
damlalari, ¢oziim uzayinda rastgele hareket eder.
Bu durum, algoritmanin yerel arama yapmasini ve
yerel optimumlardan kaginmasini saglar [25]. Sekil
3 su dongiisii siirecine 6rnek olarak gosterilebilir.

—
/

Condensation

I

Evaporation

Precipitation

Transpiration

)
/S

Percolation?/ 7\

Sekil 3. Su dongiisii temsili gdsterimi

E. Mercan Resifi Algoritmast

CRO, mercan resiflerinin evrimsel siireglerini
modelleyen bir optimizasyon algoritmasidir. Bu
algoritma, ¢6ziim adaylarinmi temsil eden bir 1zgara
iizerinde calisir ve bu adaylar mercanlar olarak
adlandirilir. Algoritma, cinsel ve eseysiz ilireme
yoluyla yeni ¢oziim adaylar1 olusturur ve bu yeni
adaylar rastgele yerlestirilir. Diigiik performansh
coziimler elenirken, en uygun c¢oziimler hayatta
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kalir ve resifte yer bulur. Bu siireg, karmasik
problemlerin en uygun ¢ozliimlerini bulmak ig¢in
tekrarlanir [28].

F. Sistem Tammlama

Kontrol miihendisliginin 6nemli bir alt alan1 olan
sistem tanimlama, giris ve g¢ikis verilerinden
matematiksel denklem iiretme amaciyla
kullanilmaktadir [31-33]. Sistem tanimlama amacl
kullanilan ¢esitli yontemler vardir. Bununla birlikte
siyah-kutu modelleme yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu modelleme yoOnteminde
sistem icin genel bir denklem oOnerilir ve bu
denkleme iligkin parametreler tahmin edilmeye
calisthir. Kara kutu sistem tanimlama Denklem
1’de sunulmustur.

y(®) = fly(t = D,y y1(t =1y, )y s (6= 1y,),
U (t—1), 0, uy(t = Ny, )s ooes U (E — num), [1]

e, (t—1), ...,ei(t - nel), o (t—1), .., er(t — ner)]

G. Hata Fonksiyonlart

Hatanin karesinin integrali (Integral of Square
Error-ISE), hatanin mutlak degerinin integrali
(Integral of the Absolute Value of Error -1AE),
hatanin zaman agirlikli kare integrali (Integral of
Time-Weighted Squared Error-ITSE) ve hatanin
zamanla c¢arpilmis mutlak degerinin integrali
(Integral of Time Multiply Absolute Error-ITAE)
gibi yontemler, sistem parametrelerini belirlemek
ve performanslarini incelemek i¢in kullanilabilir
[46]. ISE, belirli bir kontrol sistemi tarafindan
iretilen istenen sinyal ile gercek sistem ¢ikist
arasindaki farklarin karelerinin toplamini ifade
eder. Daha diisiik bir ISE degeri, kontrol sisteminin
daha iyi performans gosterdigini gosterir. IAE,
referans sinyal ile gercek sistem ¢ikis1 arasindaki
farklarin mutlak degerlerinin toplamini temsil eder.
Kare hata tabanli metriklerin aksine, IAE hatanin
biiylikliigiinii  dogrudan dikkate alir ve onu
karelemez. ITSE, her zaman adiminda hatanin
karesinin toplamini igerir, burada hata tipik olarak
istenen referans sinyal ile gergek sistem c¢ikisi
arasindaki farktir. ITAE, her zaman adiminda
mutlak hatanin ve zamanin carpimini dikkate
alarak kontrol sistemi performansini1 degerlendiren
integral tabanli bir metriktir. Yalnizca mutlak
hataya (IAE gibi) veya kare hataya (ISE gibi)
odaklanan metriklerin aksine, ITAE hatanin
biiylikliigiinii hatanin siiresiyle birlestirir [8]. Geri
besleme sisteminde bir siire boyunca birikmis

hatay1 Olgmek icin kullanilan zamanla carpilmis
mutlak  hatanin  integrali (ITAE), sistemin
performansini 6lgmek ve iyilestirilebilecek alanlari
belirlemek icin kullanilir. Bu nedenle, bu makalede
hatay1 6lgmek i¢in dnerilmektedir. Tablo 1, yaygin
olarak bilinen hata ama¢ fonksiyonlarinin
isimlerini ve formiillerini sunmaktadir. Bu tabloda
ayrica Onerilen hata fonksiyonu sunulmustur. Bu
tabloda e hata, t zaman degeri, T, yiikselme
zamani, T, oturma zamanit olarak ifade
edilmektedir.

Tablo 1. Hata fonksiyonlari

ISE ISE = f e(t)? dt
0
IAE IAE = f le()| dt
0
ITSE ITSE = f te?(t) dt
0
ITAE ITAE = f tle(t)| de
0
0 = max(e — 1)
TRE B=T,a=T,
FRE =ef8 + Oa
BULGULAR
A. On Analiz

Bu caligmada kullanilan bilgisayarim 2.1 GHz
hizinda 16 ¢ekirdekli Intel Core 17-13700 CPU, 32
Gb RAM ve 1 TB SSD ozelligindedir. Yazilim
olarak Python 3.8, Mealpy 3.0, Pandas 1.4.2 ve
Control 0.9.2 kiitiiphaneleri kullanilmistir. Veri seti
icin laboratuvar o6l¢eginde hava 1siticist deney
setinden toplanan veriler kullanilmistir [34]. Bu
setin veri setinin giris/ c¢ikis verilerine iliskin
gerilim degerleri Sekil 4’te verilmistir.

Tablo 2. MH algoritmalarinin parametre ayarlari

MFO [9] 100
FPA [17] 100 P, =08, levy, = 0.1
WCA [20] 100 Ner = 4, WC:%'O' Imax =1€-
ALO [25] 100

P,=0.4, F,=0.9, F, = 0.1,
CRO [28] 100 Fy=0.1, Geg = 0.1, Vyin =

0.02 Yinax = 0.2, Ngrigrs = 3
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Tablo 2°de FPA, ALO, MFO, WCA ve CRO igin
Oon parametreleri sunulmustur. Bu parametreler
algoritmalar calistirrlmadan Once ayarlanmistir.
Secgilen degerler ilgili kaynaklardan alinmustir.
Rastgele baslangic degerlerine sahip olan MH
algoritmalarinin  optimize ettigi parametreler
farklilik gosterebilmektedir. Bu sebeple ortalama
bir  performans degerlendirmesi ~ yapmak
gerekmektedir. Bu sebeple makalede bagimsiz
calisma sayist 25 olarak belirlenmistir. Alt
boliimlerde ¢esitli hata fonksiyonlar1 dikkate
almarak elde edilen optimal c¢oziimlere ait

performans sonuglar1 sunulmustur.
Input-Output Data
Thermocouple Voltage

45 " \/ \
\ / \\/\/ \/ /

Heater Voltage

o

IS

Amplitude

o o

ES

3
16 7 18 19 20 21 22 23 24 25

Time (seconds)

Sekil 4. Isitic1 girisine uygulanan gerilime karsilik ¢ikista
6lgiilen termokupl gerilimi

B. Giivenilirlik Analizi ve Stmirliliklar

MH algoritmalarinin zaman kisitlamali olarak
caligmasi,  pratik  uygulanabilirlik,  kaynak
kullanimi, hesaplama karmasikligi ve yakinsama
stireclerinin  incelenmesi  agisindan  Onemlidir.
Bununla birlikte performanstan bir miktar 6diin
vererek Onemli kazanimlar elde edilebilir. Bu
sebeple bu c¢alismada 25 sn’lik bir zaman
kisitlamasi altinda sonuglar incelenmistir.

Tablo 3 farkli hata fonksiyonlar1 icin MFO
algoritmasimin tanimlayici istatistik degerlerini
gostermektedir. TRE hata fonksiyonu i¢in ortalama
R? degeri 0.290518 olarak hesaplanmistir. IAE,
ISE, ITAE ve ITSE i¢in ortalama R? hata degerleri
sirastyla 0.273276, 0.362068, 0.366978, 0.314182
olarak hesaplanmigtir.

Tablo 4 farkli hata fonksiyonlar1 ig¢in FPA
algoritmasinin tanimlayici istatistik degerlerini
gostermektedir. TRE hata fonksiyonu i¢in ortalama
R? degeri 0.664446 olarak hesaplanmustir. IAE,
ISE, ITAE ve ITSE igin ortalama R? hata degerleri
sirastyla 0.20963, 0.504772, 0.530679,
0.487591olarak hesaplanmistir. Tim ¢alisma
parametreleri standart tutulmus olmasina ragmen
onerilen TRE hata fonksiyonunun ortalama R2
degerlerinin daha basarili oldugu agiktir. Ayrica
TRE hata fonksiyonu kullanildiginda maksimum
R? degerinin de digerlerine gore daha yiiksek
oldugu  goriilmiistir. =~ Burada TRE  hata
fonksiyonunun R? performansinin iizerinde olumlu
bir etkisi oldugu gibi FPA algoritmasinin yapisinin
da etkisi bulunmaktadir.

Tablo 3- Farkli hata fonksiyonlari igcin MFO algoritmasinin tanimlayic istatik degerleri

| OrtalamaR? 0273276  0.362068
| StandartSapma | 0.23682 0.260207
| MinimumR® 0.03695 0.08518
I 25% | 0131219 0178236
| 50% | 0173798  0.256251
I 7% 0293333 0484883
| MaksimumR? | 0.93507 0.896

0.366978 0.314182 0.290518
0.255695 0.24253 0.217804
0.104675 0.03761 0.01615
0.17854 0.151424 0.132947
0.303985 0.199046 0.201341
0.436198 0.433537 0.475373
0.98338 0.88831 0.6909

Tablo 4- Farkli hata fonksiyonlari i¢in FPA algoritmasinin tanimlayici istatik degerleri

| OrtalamaR? 0.20963 0.504772
| StandartSapma = 0.16095 0.235217
| MinimumR® 0.47081 0.12457
I 25% | 059865  0.390638
| 5% 072035 0.47677
b % 088745 0.662885
| MaksimumR2  0.584716 0.91576

0.530679 0.487591 0.664446
0.22635 0.216228 0.233458
0.00795 0.02962 0.07079
0.363203 0.334733 0.562878

0.573145 0.512 0.706135
0.70685 0.677538 0.8505
0.93268 0.7561 0.94524
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Tablo 5, IAE, ISE, ITAE, ITSE ve TRE hata
fonksiyonlart i¢in WCA algoritmasinin tanimlayici
istatistik degerlerini gostermektedir. TRE hata
fonksiyonu igin ortalama R? degeri 0.943586
olarak hesaplanmistir. TIAE, ISE, ITAE ve ITSE
icin ortalama R? hata degerleri sirastyla 0.943285,
0.941415, 0.936602, 0.90111 I hesaplanmistir.

WCA algoritmas1 25 saniyelik ¢0zliim siiresi
icinde farkli hata fonksiyonlar1 onerilse de oldukca
basarili performans gostermistir. Ancak Onerilen
hata fonksiyonunun kiiciikte olsa ortalama R?
degerlerinin daha basarili oldugu ortaya ¢ikmustir.
TRE hata fonksiyonu ile en yiiksek R? degeri
0.95759 de elde edilmistir. Ayrica TRE’ye ait
minimum R? degerinin de yiiksek olmasi diger
onemli bir avantajdir.

IAE, ISE, ITAE, ITSE ve TRE hata fonksiyonlar1
icin ALO algoritmasinin tanimlayict istatistik
degerleri Tablo 6°’da goriilmektedir. TRE hata
fonksiyonu igin ortalama R? degeri 0.930758
olarak hesaplanmistir. Bu deger diger hata
fonksiyonlarma gore daha yiiksektir. IAE
(0.943285), ISE (0.941415), ITAE (0.936602) ve
ITSE (0.901111) hata fonksiyonlar1 da yiiksek
ortalama R? degerine sahiptir. Burada TRE igin
onemli bir diger ayrintida minimum R? (0.86429)

degerinin  diger
olmasidir.

Tablo 7’de IAE, ISE, ITAE, ITSE ve TRE
fonksiyonlar1 i¢cin CRO algoritmasinin tanimlayict
istatistik degerleri sunulmustur. Onerilen hata
fonksiyonu igin ortalama R? degeri 0.751193
olarak hesaplanmistir. Bu performans degeri IAE
(0.590838), ISE (0.641974), ITAE (0.620716) ve
ITSE (0.614154) hata fonksiyonlarina gore daha
yiiksektir. Ayrica TRE hata fonksiyonu diger hata
fonksiyonlarina goére daha yiiksek minimum R?
degerine sahiptir.

Yapilan analizler neticesinde WCA
algoritmasinin yapisi sistem tanimlama
problemlerinin ¢6ziimii i¢in diger algoritmalara
gore daha basarili oldugu belirlenmistir. Elbette
Tablo 2’de verilen 6n parametrelerin degisiminin
problemi ¢dzme performansina etkisi olacaktir
ancak bu calismanin temel amaci bu parametrelerin
optimize edilmesi degildir. Bu sebeple literatiirde
tanimlanan ©6n tanmim degerleri kullanilmistir.
Kullanilan ~ hata  fonksiyonlarindan  baska
fonksiyonlar Onermekte miimkiindiir. Ancak
burada 6nemli olan bu fonksiyonlarin performansa
etkisinin oldugunu anlamaktir. Bu durumda WCA
algoritmas1 ve Onerilen TRE algoritmasi oldukca
yeterli sayilabilecek bir performans sergilemistir.

algoritmalara gore yiiksek

Tablo 5- Farkli hata fonksiyonlar igin WCA algoritmasinin tanimlayici istatik degerleri

| OrtalamaR? 0.943285 0.941415
| StandartSapma | 0.013169 0.008464
| MinimumR2 | 09095 0.93178
3% 0941755 0.93178
| 50% 0949655 0.94187
b Bm% . 0951035 0.950833
| MaksmumR2 | 095176 0.9529

0.936602 0.901111 0.943586
0.014009 0.176996 0.012275
0.90951 0.150656 0.90951
0.93178 0.93178 0.934345
0.937855 0.94498 0.94095
0.949648 0.950655 0.95089
0.95126 0.95128 0.95759

Tablo 6- Farkli hata fonksiyonlari i¢in ALO algoritmasinin tanimlayici istatik degerleri

| OrtalamaR? 0926664 0.912058
| StandartSapma 0.032826 0.049698
| MinimumR2 | 080247 0.73279
b 3% o968 0.905915
L s0% 093767 0.92779
I % 0939985 0.937898
| MaksimumR? | 0.949 0.9534

0.917809 0.900688 0.930758
0.069802 0.108422 0.020208
0.62757 0.48076 0.86429
0.928275 0.923408 0.927098
0.93622 0.936085 0.93556
0.939595 0.940895 0.942848
0.95163 0.94918 0.95351
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Tablo 7- Farkli hata fonksiyonlari i¢in CRO algoritmasinin tanimlayici istatik degerleri

0.590838 0.641974
0.213328 0.230931
0.11327 0.05733
0.506738 0.531423
0.597695 0.66978
0.74142 0.835198
0.90156 0.93924

Sekil 5°te IAE, ISE, ITAE, ITSE ve TRE hata
fonksiyonlariin bar grafikleri sunulmustur. Ayrica
farkli MH algoritmalar1 i¢in performans (R2)
degerleri gosterilmistir. R2 degerlerinin 1 degerine
yakin olmasi istenir. Ortalama R2 degerlerinin
gosterildigi bu grafikte TRE hata fonksiyonu diigiik
performansli MFO algoritmast hari¢ digerlerinde

0.620716 0.614154 0.751193
0.221819 0.247292 0.120478
0.07641 0.13426 0.51034

0.4648 0.458185 0.697905
0.646195 0.70411 0.73157
0.80527 0.805743 0.850065
0.89435 0.92049 0.91921

daha bagarili veya en azindan benzer performansa
sahip oldugu goriilmektedir. Tablo 3-7’de daha
detayli istatiksel veriler WCA algoritmasinin
performansinin  yiikksek oldugunu gostermekle
birlikte TRE fonksiyonu sayesinde daha iyi bir
performansa ulasmasina yardimci  olmustur.

— MFO s
. 0.94
Ao 093

— CRO
— weA
— FPA

Ortalama Deger

0.0~
« &

0.80 0.90

& & &

Kategori

Sekil 5- MH algoritmalarinin farkli hata fonksiyonlarinda performans grafigi

Tablo 8-Zaman sinirliliklari altinda ¢6ziim yeteneklerinin incelenmesi

—10.81s + 97.34

006798 033375 016516 07045 4614  T(s) =
7+ 60675 + 100
~9.975 + 7391
006597 031821 015216 072777 4532  Ti(s) = S+73
S7 143195 + 75.97
006345 030803 014393 074248 4623  T(s) = oo £ 3535
7+ 27,675 + 36.32
—13.82s + 100
006811 032467 016567 07036 4518  T,(s) = st
S+ 62525 + 100
~3.81s + 22,
002775 013349 002779 095029 4589  Ty(s) = ——oio t 2263

s2+4+9.61s + 23.12
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IAE Hata Fonksiyonu-Gegici Durum ISE Hata Fonksiyonu-Gegici Durum Cevaplari

Cevaplari
|
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ITAE Hata Fonksiyonu-Gegici Durum Cevaplari ITSE Hata Fonksiyonu-Gegici Durum
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e
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TRE Hata Fonksiyonu-Gegici Durum Cevaplari

-
Kalict Durum Degeri .
I
Tepe Zamani -
|
Ref/Tepe Orani .
I
Oturma Zaman1 =
_
I
Yiikselme Zamani -

o

5 10 15

mFPA mWCA mCRO mALO mMFO

Sekil 6- MH algoritmalari ve hata fonksiyonlar1 igin gegici duruma cevaplari

C. Performans Indekslerinin Karsilastirilmas:

transfer fonksiyonu ve bu modele
performans indeksleri Tablo 8’de sunulmustur.

15

15

iliskin

_ Sistem  tammlama  problemini ¢dzmek i¢in  performans indeksi olarak MAPE, MAE, MSE, R?
onerilen MH algoritmalarinin  optimize etti§i  ve zaman (sn) gibi kriterler ele almmistir. Bu
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bolimde algoritmalar bagimsiz olarak 1 defa
calistiktan sonra optimize edilmis transfer
fonksiyonlar1 sunulmaktadir. Hata fonksiyonu
olarak oOnerilen TRE dikkate alinmistir. Tablo 8
zaman sinirliligit  altinda (25 sn) TRE hata
fonksiyonu ile ALO, CRO, FPA, MFO ve WCA
algoritmalar1 kullanilarak optimize edilmis transfer
fonksiyonlart sunulmaktadir.

Tek seferlik bagimsiz ¢alisma sonucunda WCA
(0,95029) algoritmasimnin performanst oldukca
yuksek c¢ikmaktadir. ALO (0.7045), CRO
(0.72777), FPA (0.74248), MFO (0.7036)
algoritmalar1  ise daha diisiik performans
degerlerine ulagmustir.

D. Gegici ve Kalict Durum Cevaplari

Sekil 6’da MH algoritmalarina karsilik farkli
hata fonksiyonlart i¢in elde edilen transfer
fonksiyonlarmin gecici ve kalict zaman cevaplari
sunulmustur. Sekil 1’de yilikselme zamani, oturma
zamani, agim miktari, tepe degeri ve tepe zamani
degerleri sunulmustur. Bu degerler i¢inde ozellikle
minimum tepe zamani ve oturma zamani degerleri,
kontrol sistemi tasariminda Onemli bir rol
oynamaktadir. TAE hata fonksiyonu i¢in WCA
algoritmasi en disiik tepe (0.69) degerine sahiptir.
CRO algoritmasinin da performanst yliksek
olmakla birlikte WCA algoritmasi bir adim 6ne
cikmaktadir. ISE hata fonksiyonu icin WCA
algoritmasmin tepe (1.71) ve oturma (1.48)
zamanlar1 birlikte degerlendirilecek olursa diger
algoritmalara gore daha oOndedir. Burada CRO
algoritmas1 ile WCA algoritmasimin cevaplari
benzer goriinmektedir.

ITAE hata fonksiyonu i¢in WCA algoritmasi
tepe (1.27) ve oturma (1.75) zaman degerine
sahiptir. Burada CRO algoritmast ile WCA
algoritmasinin cevaplar1 benzer goriinmektedir.
ITSE hata fonksiyonu iginde WCA ve CRO
algoritmalar1 6ne c¢ikmaktadir. WCA algoritmasi
icin ylikselme zamani (0,739), oturma zamani
(1,375), ret/tepe oran1 (0,970), tepe zamani (2,012)
ve kalict durum degerlerine (0,968) sahiptir. Bu
sonuclar hata fonksiyonlarmin performansini
gostermekten c¢ok MH algoritmalarin  gegici
durumlar1 hakkinda bilgi vermektedir. Elde edilen
sonuglar MH algoritmalarindan 6zellikle WCA ve
CRO algoritmasinin diger algoritmalara nazaran
daha basarili oldugunu gostermektedir.

IV-TARTISMA VE SONUCLAR

Bu calismada c¢icek tozlasma, karinca aslani,
giive-alev, su dongiisii ve mercan resifi tabanl
dogadan ilham alan meta-heuristik algoritmalar,
transfer fonksiyonu elde etmek i¢in kullanilmistir.
Bunun icin hava isiticis1 deney setinden elde
edilmis giris/gikis verileri kullanilmis ve Onerilen
transfer fonksiyonunun parametreleri
hesaplanmisttr.  MH  algoritmalar  problem
c¢oziimiinde ISE, IAE, ITSE, ITAE gibi hata
fonksiyonlar1 kullanmaktadir. Bu c¢alismada ise
farkli olarak TRE adli bir hata fonksiyonu
onerilmigstir. Ele alinan MH algoritmalarinin 25
saniyelik kisitlama altinda calistirillip istatiksel
analizler sunulmustur. Bu analizler sonucunda
WCA algoritmast diger algoritmalara gore daha
basarili performans sergilemistir. 5 farkli hata
fonksiyonu icinde TRE genel anlamda diger hata
fonksiyonlarina gore R? performansini daha da
artirmigtir.  WCA  algoritmast  en  yiiksek
performans degerine R? 0.943586 ulasmustir.
Ayrica CRO ve WCA algoritmalarmin gegici

durum cevaplart benzer goriinmekle birlikte
sistemi temsil etmek icin olduk¢a yeterli
durmaktadir.
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