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Yiiksek Lisans Tezi

OZET

ADAPTIF BULANIK MANTIK DENETLEYICILER ICIN YUMUSAK
HESAPLAMA TABANLI BiR OPTIiMiZASYON ALGORITMASI

Reza MIRZAPOUR

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Prof. Dr. Ismail Hakki ALTAS
2014, 63 Sayfa

Gliniimiizde pekcok alanda hiz kontroliiniin gerektigi uygulamalar yapilmaktadir. Dogru
akim (DA) motorlar1 kontroliiniin kolay olmasi, ucuz olmasi, kiiciik olmasi ve ¢ok ¢esitli olup
gereken Ozellige gore pek cok ihtiyaca yanit vermesi gibi Ozelliklerinden dolayr bu tiir
uygulamalarda kullanim a¢isindan basi ¢ekmektedir. Uygulamaya gore ihtiyag duyulan motoru
belirlemenin yani sira hangi kontroldrle kontrol edilmesi gerektigini belirlemek de 6nemlidir. Bunu
belirlerken geleneksel yontemlerin bir ¢ok uygulama igin yeterli olmadigi ve yeni yontemlerin
gereksinim duyuldugu gergegi goz oniine alinmalidir. Ciinkii geleneksel kontrol yontemleri sadece
lineer kullanimlara yanit verebilmekte ancak lineer olmayan uygulamalar igin yetersiz
olmaktadirlar ayrica c¢evredeki bozucu etkilerden c¢abuk etkilenmekte ve parametre
degisikliklerinde takip etmekte giiclik ¢cekmektedirler. Bu nedenler de uygulayicilari Bulanik
Mantik, Yapay Sinir Aglan gibi akilli kontrolerlere yoneltmistir.

Bu tezde de bunlar goz Oniine alinarak bir kag¢ akilli sistemin birarada kullanildigi bir
denetleyici tasarlanmistir ve DA motoru, iiyelik fonksiyon araliklari Yapay Sinir Aglartyla
ayarlanan bir Bulanik Mantikla denetlenmistir. Bu denetleyicideki Yapay Sinir Aginin agirliklar
da Genetik Algoritma ile optimize edilmistir. Tez {ic asamadan olusmaktadir. ilk asamada tezde
bilinmesi gereken genel bilgiler giris bashg altinda verilmistir. ikinci kistmda onerilen bu
denetleyicinin isleyisi hakkinda ©6n bilgi verilmistir. Son kisim ise Matlab/SIMULINK
uygulamalarina ayrilmis ve ilk olarak akilli denetleyicilerle geleneksel denetleyicilerin kiyaslamasi
icin DA motoru PID ile kontrol edilmis, daha sonra Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglar1 gibi akilli
sistemlerle kontrolii yapilmig, son olarak da oOnerilen denetleyici ile denetlenmistir. Tezin sonug

kisminda ise bu ¢iktilarin ve dolayisiyla denetleyicierin kiyaslamasi yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: DA Motoru, Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari, Genetik Algotirma
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Master Thesis

SUMMARY

A SOFT COMPUTING BASED OPTIMIZATION ALGORITHM FOR AN ADAPTIVE
FUZZY LOGIC CONTROLLER

Reza MIRZAPOUR

Karadeniz Technical University
The Graduate School of Natural and Applied Science
Electrical and Electronics Graduate Program
Supervisor: Prof. Dr. Ismail Hakk1 ALTAS
2014, 63 Pages

Nowadays, speed control is essential for many applications. DC motor has priority for many
speed control technics due to its features like it is easy to control, generally it has small structure
and it has lots of different types to find proper one for the purpose of implementation. Not only
choosing appropriate motor for the application, but also determining with which controller it should
be controlled, is important. To determe this, it should be take into consideration the fact that
conventional methods are not adequate for many applications and new technics are needed.
Because conventional controllers can only respond to linear applications, but it is not sufficient for
non-linear applications and it can get affected easily with the environmental distrubances and it can
have difficulties to track for for different parameters. Those reasons lead many users to intelligent
controllers like Fuzzy Logic and Artificial Neural Network.

In this study, DC motor is controlled with a Fuzzy Logic controller whose membership
functions are tuned by Artificial Neural Network. The weights of Artificial Neural Network in this
study is optimised with Genetic Algorithm. This thesis is fomed in three steps. In first steps,
general knowledge which should be known are given with the title of introduction. In second part,
general function of the controller which is suggested is described. Last part is for the
Matlab/SIMULINK applications. In this part, firstly DC motor is controlled with PID in order to
make comparision between conventional controllers and intelligent controllers, then it is controlled
with some intelligent controllers such as Fuzzy Logic and Artificial Neural Network and lastly it is

controlled with proposed controller. Related outputs are compared in the conclusion of the thesis.

Key Words: Direct current motor, Fuzzy Logic, Artificial Neural Network, Genetic Algorithm
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1. GIRIS

Dogru Akim (DA) motorlar1 mekanik olarak basit yapiya sahiptirler. Cok ¢esitli
olmalarindan dolay1 ¢ok sayida ihtiyaca karsilik verebilmektedirler. Boyutlarinin kiigiik
olmasi nedeniyle de gitgide kiiciilen teknolojide onem kazanmaktadirlar. Matematiksel
modelinin basit olmasi nedeniyle kontrol uygulamalarinin vagegilmez elemanlarindan
biridir. Her ne kadar dogrudan sebekeden beslenememesi gibi bir dezavantaji olsa da,
Dogru Akim motorlari, Kontrol uygulamalarinda 6nemli bir yere sahiptirler.

DA motorlarinin  kontrolii kolay olsa da bazi uygulamalarda sistem
karmasiklasabilmekte ve matematiksel modelinin ¢ikarimi hem zaman hem de enerji
kaybina sebep olabilmektedir. Geleneksel yontemlerde parametre ayari yapmak da zaman
almakta ve elde edilen uygun parametre degerleri bazi durumlarda gergek hayata uygun
olmayacak sekilde ¢ok diisik ya da cok yiiksek olabilmektedir. Ayrica parametre
degisikliklerinde geleneksel yontemlerde yeniden ayar yapmak gerektiginden ve bu
yontemler ¢evresel bozucu etkenler karsisinda dayanikli bir tavir sergileyememektedir. Bu
sorunlarla basa ¢ikabilmek igin akilli sistemlere yonelim artmustir. Akilli denetleyiciler,
matematiksel model ¢ikarma probleminin ¢6ziimii olmustur. Clinkii akilli denetleyicilerde
tam bir matematikel modele gerek yoktur. Ayrica parametre degisikliklerine ve ¢evresel
bozucu etkilere karsi giigliidiirler. Bulanik Mantik, da akilli bir sistem oldugu igin
matematiksel model gerektirmez, degisikliklere kararli bir tutum sergiler ve takip yetenegi
iyidir. Ancak Bulanik Mantiktaki tiyelik fonksiyonlarinin ayarlanmasi ve kural tablosunun
belirlenmesi zorlu bir siire¢ olabilmektedir. Bu nedenle bir diger akilli sistem olan Yapay
Sinir Ag1, Bulanik Mantik Denetleyici ile birlestirilerek etkisi arttirilabilir. Yapay Sinir
Aglart (YSA) da matematiksel model gerektirmeyen akilli bir sistemdir. Ancak Yapay
Sinir Aginin sorunu, bazi durumlarda yeterli egitim verisi (training data) nin
toplanamamasidir. Bu sebepler de bu iki akilli sistemin beraber kullanilabilmesi i¢in fikir
vermistir.

Bu tezin amact Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglarini beraber kullanarak bu iki
denetleyicinin olumsuz yonlerini olumlu hale getirmektir. Bu sebeple, DA motorunu
kontrol etmek i¢in kullanilan Bulanik Mantigin iiyelik fonksiyon araliklari, Yapay Sinir
Aglariyla ayarlanmistir. Boylece Bulanik Mantigin iiyelik fonksiyonu belirleme sorunu bir

nebze giderilmistir. Bulanik Mantik iiyelik fonksiyon araliklarini ayarlayan Yapay Sinir



Aginin en iyi agirliklar1 da Genetik Algoritma ile ayarlanmis ve adaptif bir sistem elde
edilmistir.

Tezin yapisinda, oncelikle DA Motoru ve PID (Proportional- Integral-Derivative),
Bulanik Mantik, Yapay Sinir Aglari gibi bazi denetleyiciler ve optimizasyon yontemi olan
Genetik Algoritma hakkinda genel bilgiler verilmistir. Sonraki kisimda Onerilen
denetleyicinin yapisi agiklanmistir. Son kisimda da Dogru Akim Motoru hiz denetimi
geleneksel yontemlerle kiyaslama yapilabilmesi i¢in PID denetleyici ile yapilmisg, akill
sistemlerin farkini ortaya koyabilmek i¢in Bulanik Mantik ve Yapay Sinir Aglartyla ve son
olarak da Onerilen sistem ile Matlab/SIMULINK ortaminda sabit yiik ve degisken yiik i¢in
benztimleri yapilmistir.

Tezin sonucunda, Bulanik Mantiktaki parametre ayarlama sorununu ve Yapay Sinir
Aglarinda gerekli egitim verilerini elde etme sorununu ¢ozebilen, hizli yanit verebilen ve
degisiklikler karsisinda daha direngli bir denetleyici elde edilmistir.

Dogru akim motoru kontrol uygulamalarinda ¢ok kullanilan bir elektrik motoru tiirii
oldugu i¢in bu konu ge¢misten gliniimiize ¢ok ¢alisilmistir. Bununla ilgili sayisiz makaleler
bulunmaktadir. Bu c¢alismalarin herbirini inceleyebilmek miimkiin olmasa da son
zamanlarda yapilan ve daha ¢ok akilli sistemlerle olan Dogru Akim Motoru kontrol
uygulamalarini incelemekte fayda olacaktir.

AM. Sharaf ve 1.H.Altas DA motor siiriiciileri i¢in yeni bir kontroldr 6nerdi. Bu
kontrolor, degisken yapili cok bolgeli PID tirii olarak smiflandiriliyordu. Bu
denetleyicinin, degisken ve bulanik tiir mekaniksel yiikler durumunda da DC motor
slirimii i¢in uygun oldugunu savundular [1].

Ismail H. Altas hareket eden nesnelerin takibi i¢in bulanik kiimeler ve Bulanik
Mantik yaklagimlarini kullanan bir kontrol algoritmasi gelistirdi. Denetleyiciyi sifir
hatayla, hareket eden nesneleri takip edecek sekilde tasarladi. Tasariminda kullandig1 radar
ve disli sisteminde Dogru Akim motorunu kulland: [2].

B. Cakir ve arkadaglar1 serbest uyartimli DA ¢ekisli motor igin yeni bir control
yontemi onerdiler. Calismada simiile simiilasyon yaptilar ve ¢iktilarini geleneksel yontem
olan PID kontrolér ile karsilastirdilar. Onerilen denetleyicinin, gecici ve kararli durum
performansinin PID denetleyiciye nispeten daha iistiin oldugunu ifade ettiler [3].

Ahmed Rubaai ve Raj Kotaru DC motor hiz control sorununu genis anlamda ele
aldilar ve non-lineer haritalama yapabilmesi i¢in ileri beslemeli Yapay Sinir Agim

kullandilar. Bunun i¢in online olarak rastgele Yapay Sinir Ag1 egitimi yaptilar ve bununla



da Yapay Sinir Agi, belirsizlikleri giderilmis oldu. Calismalarinda, 6grenme siirecinin
sabitligini olusturmasi boyunca, 6grenme oranini miimkiin oldugunca genis tutan adaptif
bir 6grenme algoritmas1 &nerdiler. Onerilen bu sistemin verimliligini gosterdiler ve
onerdikleri sistemin 6gretme hizini arttirdigini, ayrica giiriiltiilii ortamlarda egitilen Yapay
Sinir Agmin da umut verici sonuglar verdigini iddia ettiler [4].

leroham S. Baruch ve arkadaslar1 yeniden egitilebilir Yapay Sinir Aglarin1 Zamanla
geri yayilhim (Backpropogation Throug-Time) dgrenme algoritmasiyla beraber, DA motor
sliriclisiiniin gercek zamanli parametre kestirimi ve adaptif kontolii i¢in uyguladilar. Elde
etikleri sonuglar, belirlenen kontrol yonteminin uygulanabilirligini ve yeniden egitilebilir
Yapay Sinir Aglarinin kalitesini onayladigini belirttiler [5].

Phan Quoc Dzung ve Le Minh Phuong Yapay Sinir Aglarmin hiz tahmini ve hiz
kontroliinde kullandilar. Bu YSA kontrolorii iki kisimdan olusturdular. Biri, hiz tahmini
yapan hiz tahmincisi digeri de bir ¢evirici kontrol sinyali olusturan YSA kontrol6rii idi. Bu
sinirler Levenberg-Marquardt geri yayilim yontemiyle egitiliyordu. Yapay Sinir Aglari
standart gizli tabakalarinda sigmoid igeren ¢ikis tabakasinda purelin iceren ileri beslemeli
YSA idi. Yapay Sinir Aglarinin geleneksel yontemelere gore daha iyi sonug¢ verdigini
gordiiklerini savundular [6].

M. R. Mosavi, A. Rahmati ve A. Khoshsaadat Bulanik Mantik ve Yapay Sinir
Aglarinin hibrit bir sekilde kullanildig1 Adaptive Network-based Fuzzy Inference System
(ANFIS) kullanarak DA motoru hiz kontrolii yaptilar. Siiriicii performansi i¢in hata geri
yayilimi(Error back propogation) 6grenme metodu yerine Bulanik Mantik temelli online
denetimli 6grenme algortimasini kullandilar. Geleneksel Bulanik Mantik yonteminden
daha az Bulanik kural gerektirdignden uygulanmasinin daha kolay oldugunu savundular ve
benzetim sonuglarin1 geleneksel PID denetleyici veya diger denetleyicilerle de elde edip
karsilastirdilar [7].

Kamel Sabahi DA motoru kontrolii i¢in yeni bir tasarim One atti. Bu tasarimda,
Yapay Sinir Aglart ve PID denetleyicilerini ayn1 zamanda sistemi kontrol etmek igin
kullandi. PID’yi Yapay Sinir Aglarimi egitmek icin kulland1 ve bdylece DA motorunu
kontrol etti. Uygulamanin dnemini gostermek i¢in de benzetimini yapti [8].

Ahmad Faramarzi ve Kamel Sabahi dogrusal olmayan DA motorunun hiz takibini
tekrarlamali Bulanik Yapay Sinir Aglariyla yaptilar. Hem Bulanik Mantigin hem de Yapay
Sinir aglariin olumlu yanlarina sahip ve yapisinda ge¢mis bilgiyi depolayabilen hafizaya

sahip ayn1 zamanda dogrusal olmayan ve adaptif davranabilen bir yontem olusturmus



oldular. Ciktilariyla da yontemlerinin 6nemini ve olumu yanlarini géstermeyi amagladilar
[9].

Aiping Shi ve arkadaglar1 otomatik kapilardaki DA motor kontroliinii Bulanik
Mantik ve PID’yi birlestirerek yapmayr amacladilar. Matematiksel modelini olugturarak
PID ve Bulanik PID yontemlerini Matlabda simiile ettiler. Elde ettikleri benzetim
sonuglarma gore Bulanik PID’nin hizli yanit verdigini, diisilk asma yaptigini, kararli ve
dayanikli oldugunu ifade ettiler [10].

Bu tez calismasinda literatiirden farkli olarak bulanik kontroler tasariminda iiyelik
fonksiyonlar1 YSA tarafindan adaptif olarak ayarlaniyor. Diger taraftan YSA’ nm
agirliklart GA ile optimize ediliyor. Elde edilen sonuglar gosteriyor ki yapilan calisma

parametre degisikliklerine daha dayaniklidir.

1.1. DA Motorlar

DA motorlar, dogru akimi kullanarak elektrik enerjisini mekanik enerjiye ceviren
makinalardir. Dogru akim makinelerinin temel ilkeleri ilk defa Michael Faraday tarafindan
ortaya atilmistir. Bu prensiplerden yola ¢ikan Belgikali mithendis Grame, 1873 yilinda ilk
endiistriyel dogru akim dinamosunu yapmayi basarmistir. Giiniimiizde ise her ne kadar
alternatif akim motorlarmin endiistride kullanimi artmissa bile DA motorlarin ucuz ve
kiiciik olmas1 kaynagi olan dogru akimin pil, akii, batarya gibi kimyasal enerji elektrik
enerjisine ¢eviren kiiciik, tasinabilir kaynaklardan elde edilebilir olmasi ve bu sayede de
kiiciik elektrik aletlerde kolayca kullanilabiliyor olmasi DA akim motorunun kullaniminda
azalmaya sebep olmamis aksine kontrol edilebilmesinin kolay olmasi nedeniyle gelisen

kontrol uygulamalariyla birlikte kullanim1 daha da yaygimlasmigtir [11-14].

1.1.1. DA Motor Calisma Sekli

Icinden dogru akim gegen bir iletken, N-S miknatis kutuplar1 arasindaki manyetik
alan icine yerlestirildigi zaman iletkenin hareket ettigi goriliir. Alan kutuplar: tarafindan
iletkenin etrafinda meydana gelen bu alan solda ana alana ters; sagda ise onu
kuvvetlendirecek yondedir. Bu da bir kuvvet meydana getirir ve ¢ubugu alanin disina iter
[13].



Ayni sey iletken cubuk yerine Sekil 1° deki bir bobine uygulanirsa, kenarlarina bir
kuvvet uygulandigi goriiliir ve bu manyetik kuvvet (F) in etkisiyle doner. Ancak bu
manyetik alan (B) igerisinde bulunan bobbin yatay konuma geldiginde uygulanan zit
kuvvetlerin birbirlerine esitliginden durur. Bobinin durmasimi 6nlemek ve siirekli ayni
yonde donmesini saglamak icin kenarlarin bir kutubun etkisi altindan kurtulup digerinin
etkisi altina girerken igerisinden gegirilen akimin yoniiniin degistirilmesi gerekmektedir,

bunu yapabilmek i¢in de bobinin uglar kollektore baglanr.

N _ v
Il'

Sekil 1. DA motoru ¢aligma sekli

YYYYYYYYY

Bu kutuplar arasina tek bir bobin yerine silindirik bir demir niive tizerine agilmis
oluklara yerlestirilen bir¢ok bobin kullanilir ve kollektér ve fircalarla diizgiin sekilde

donmesi saglanirsa bir dogru akim motoru elde edilmis olur.

1.1.2. DC Motorun Matematiksel Modeli

DA motorunun hiz Kkontroliiniin yapilabilmesi i¢in oncelikle matematiksel

modellemesini yapmak ve transfer fonksiyonunu elde etmek gerekir. Sekil 2 [14]" de

gosterilen DC motorun yapisina gore matematiksel denklemeleri ¢ikarilabilir.
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Sekil 2. DC motor yapisi

Elektriksel denklemleri (1) - (3) denklemlerindeki gibi

€a (t) = _Raia - La M +V, (t) (1)
dt

ea (t) = Kf a)m (t) (2)

Kfa)m(t) Z_Raia _La%_'_va(t) (3)

Mekaniksel denklemleri (4) - (6)’ daki gibi yazilabilir.

T=09%0 5, @)+, ()
T =K, (1) (5)
Kfia(t)zJ%Jr B, (t)+T, (6)

Bunlarin s domeninde yazilmasiyla (7) ve (8) elde edilir.



Vi(8) =K@, (8) =R, 1, (8) + L1, (5) (7)

Kf Ia (S) = JSCOm (S) + Ba)m (S) (8)

Bu denklemlerden hareketle transfer fonksiyonu denklem (9)* daki gibi olur.

@, (s) Ky
V.(5) K,2+(R,+L5)Js+B)

(9)

Yukardaki esitliklerde agisal hiz ve elektrik akimi durum degiskenleri olara kabul

edilirse; armator gerilimi giris ve agisal hiz da ¢ikis olacagindan durum denklemleri (10)-

(13) gibi ifade edilebilir.

B K,
_5 2 0
o] | 7T T |[o,
{I}_ K, R|:i:|+lva (10)
LU L
i, =[1 o]{‘ﬂ (11)

Durum denklemleri standart formatta (12) ve (13)’ da verilmistir.

X = Ax+Bu 1
y=Cx+Du (12)
Burada D=0 olup, durum vektorii

x=[a, i (13)

olarak, durum degiskenleri de X =[a, i]T olarak alinmaktadir. Sistem ¢ikis ise Y =@,

dir.



1.2. Denetleyiciler

Tezde kullanilan denetleyicilerle ilgili genel bilgiler asagida verilmistir.

1.2.1. PID Denetleyiciler

PID denetleyiciler giiniimiizde endiistriyel uygulamalarda en ¢ok kullanilan
denetleyicilerden biridir. Basit yapist nedeniyle, gelismis farkli kontrol uygulamalarina
ragmen ¢ok tercih edilen bir yontemdir. PID denetleyici P oransal, I integral ve D tiirev
denetleyicilerden olugmaktadir. Bunlarin her birinin farkli sekillerde sisteme etkileri vardir
(Tablo 1). Ornegin, integral denetleyici biiyiik yiik degisimlerinde olusan oransal ofseti
azaltir, tiirev denetleyici ise osilasyon egilimini azaltir ve hata sinyalini 6nceden sezer [15].
Bu denetleyicilerin hepsi toplanip ayni sistemde kullanildigida ise herbirinin iyi yonlerini
birlestirilmis bdylece de her birine oranla daha iyi bir denetleyici elde edilmis olur. Bu
nedenle P, PD, Pl denetleyicilere oranla PID daha fazla tercih edilmektedir.

PID denetleyiciler Sekil 3’te  gosterildigi  gibi  olusturulup  sisteme

uygulanmaktadirlar.
PID Denetleyici
p
Oransal
&(\emi | catioolc |
A/ Integral Sistem y(t)
k(t) | ;
i , D
i Turev
Geri |
Besleme

Sekil 3. PID kapal1 ¢evrim kontrolii



PID denetiminde referans deger ve ¢ikis degeri arasindaki fark alinarak elde edilen
hata degerinin tiirevi, integrali alinmis ve oransal denetleyiciden geg¢mis halleri toplanir.
Hatanin tiirevini almak agmay1 azaltirken, integralini almak da kalic1 hatay1 sifirlamis olur.

Bunlarin denklemlerle de ifade etmek miimkiindiir. Sistemin hatasi denklem (14)’
deki gibidir.

e(t)=k(t)-r(t) (14)

Ideal bir PID kontroler ¢ikis1 denklem (15) seklinde olacaktir.

u(t):er(t)+K,je(t)dt+KDded—(tt) (15)

0
Baslangic kosullar1 sifir alinirsa s-uzayinda
U(s)=KPE(s)+%E(s)+sKDE(s) (16)

olur. Transfer fonksiyonu denklem (17) deki gibi elde edilir.

U(s)  s°Kp +3K, +K,
E(s) S

(17)

PID denetleyicinin Kp, Kp veK; degerleri sistemin cevabini farkli sekillerde
etkileyebilmektedir. Tip sifir bir sisteme uygulanmasi halinde olusabilecek etkiler Tablo

1’de gosterilmistir.



10

Tablo 1. Tip sifir sisteme uygulanmasi halinde Kp, K; ve K parametrelerinin sistemin
ylikselme zamani, agmasi, oturma zamani ve kalict durum hatasina etkisi

P,1,D Denetleyicilerin Sisteme Etkileri
Yikselme Oturma Kalici Durum
Asma
Zamani Zamani Hatasi
Kp Azaltir Arttinr Az Arttinir Arttirir
K, Azaltir Arttinr Arttirir Yok Eder
Kp Az Degistirir Azaltir Azaltir Az Degistirir

Yukarida belirtilen PID esitlikleri yeniden Kp, Kp ve K; degerleriyle denklem (18)

’le formiilize edilebilir ve denklem (19)’ la Transfer Fonksiyonu (TF) elde edilebilir.

u(t):KPe(t)+K,je(t)dt+KDded—(tt) (18)

0

_ SKP + KI +SZKD (19)
S

TF

PID denetleyiciler giinlimiizde pek cok alanda kullanilmaktadirlar. Sivi seviye
kontroliinde, motor kontroliinde, sicaklik denetleme sistemleri gibi pek cok alanda ve
ozellikle sicakligin 6nemli oldugu niikleer santraller, tibbi elektronik alanlarinda c¢okca
tercih edilmektedirler. Son zamanlarda daha c¢ok gelisen akilli kontrolerlerle birlikte
kullanilip olumsuz yanlar1 elenerek daha hassas kontrol yapabilmekte ve daha iyi sonug

verebilmektedirler.

1.2.2. Bulamik Mantik Denetleyici

Gilinimiizdeki modern kontrol tekniklerinde kararsizlik ve belirsizliklerle basa
cikabilmek ¢ok biiyilk onem tasimaktadir. Bulanik mantikta bulunan belirsizliklere
dayanarak olusturulan iiyelik fonksiyonlar1 kontrol sistemlerindeki kararsizlik ve

belirsizliklerin giderilebilmesine hiz kazandirmigtir. Bulanik kiimelere dayanan bulanik
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mantik denetleyici, insanlarin bilgilerini ve tecriibelerini bulanik mantik kurallar1 adi
altinda harfsel ifaderle belirten bir denetleyicidir. Istenen ¢ikisi elde edebilmek igin
gereken giriglerin ayarlanmasi sistem dinamigi ve parametre cesitliligi bilgisi
gerektirmeden sadece gozlemlemeye gore ayarlandigi i¢in de sistem kesin bir matematiksel
modeli gerektirmez [16-21]. Bu nedenle de Bulanik Mantik Denetleyici(BMD),
matematiksel model ve parametre tahmini gerektirmeden karmasik, belirsiz ve lineer
olmayan sistemlerde istenen kontrolii saglayabilme yetene§i sayesinde parametre
degisikliginden etkilenmeyerek adaptif ve liner olmayan bir yap1 sergiler [22]. Bulanik
mantik denetleyici, ona uyumlu bilgisayar ve ¢ip gelistirilmesiyle birlikte 6zellikle liner
olmayan sistemlerin kontroliinde ¢ok énemli ve kullanigl bir yap1 haline gelmistir [23-27].

Bulanik Mantik Denetleyici ¢alismalar1 Lotfi Zadeh [23] tarafindan ortaya
atilmasindan itibaren siirekli hiz kazanmistir. Mamdani ve arkadaslar tarafindan yapilan
Bulanik uygulamasiyla sistem kontrolii Bulanik Mantigin gerg¢ek hayatta uygulamalarini
tetiklemistir [28].

Bulanik mantik, bulaniklastirma, kural tabani ve durulastirma olmak iizere ii¢
asamadan olusur. Bulaniklagtirmada adiminda, girig sinyallerinin yani asil sinyal ve her bir
orneklemedeki asil sinyal degisikliklerinin krisp degerleri bulanik verilere cevrilir. Daha
sonra ¢ikis sinyaline denk gelen bulanik mantik sayilarinin belirlenmesi i¢in bu bulanik
veriler kural tabaninda kullanilir. Son olarak da ¢ikis sinyalinin karsiligi olarak

olusturulmus bu birlesik bulanik altkiimeler, krisp verilere doniistiiriilerek durulastirilir.

Bulanik Cikarim Sistemi

r(k)
+ g g u(k-1)
N5 E" Kural Z du(k)":+ u(k)
E - Tabani — ch ~ ]
y(k) § 3
y(k)

Sekil 4. Bulanik mantik kontroloriin temel yapisi
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Sekil 4’ de gorildigi gibi Bulanik Cikarim Sistemi biri hatadan (20) digeri hata

degisiminden (21) olusan iki giris igerir.

e(k)=y(k)-r(k) (20)

de(k)=e(k)-e(k-1) (21)

Bu hata ve hata degisimi Bulanik Blogun girisleri olarak kullanilacaklari i¢in 6nce

bulaniklastirilir, sonra kural tablosu uygulanir ve daha sonra durulastirilir.

1.2.2.1. Bulamiklastirma

Bulanik Mantigin ilk adimi olan bulaniklastirmada krisp degerde olan bu iki hata e
ve hata degisimi de girisi, Bulanik Mantikta kullanilabilir bulanik kiimelere ¢evrilmesi
gerekir. Krisp sayilar1 bulanik degerlere doniistiirmek i¢in tiggen, gauss, yamuk, ¢an gibi
pek ¢ok farkli sekillerde tiyelik fonksiyonlari kullanilabilir[29]. Ancak bunlardan iiggen
seklinde olaninda iiyelik derecelerini yakalamak daha kolay oldugu i¢in iiggen yapili
bulanik kiimelerin kullanimi daha yaygindir.

Ucgen iiyelik fonksiyonunu olusturmak icin (22)’deki fonksiyon kullanilir.

y(x):max{min(x_xl , X3_X],0} (22)

Burada x, tanimli uzaydaki degiskeni ; x;, x, ve x5 ise Sekil 5 te verildigi gibi

ticgen liyelik fonksiyonuna ait parametreleri ifade etmektedir.
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> X
X1 X2 X3

Sekil 5.Uggen iiyelik fonksiyonu

1.2.2.2. Kural Tabani

Bulanik kurallar1 belirleyebilmek ic¢in ¢ikis, hata ve hata degisimi gozlenmeli ve
hatay1 en aza indirebilmek ve ¢ikist da istenen ¢ikisa uydurabilmek i¢in neler yapilmasi
gerektigine karar verilmelidir. Bunun icin de hata ve hata degisimi farkli calisma
bolgelerine ayrilarak bu bolgelerde istenen ¢ikis i¢in alinan ¢ikisin azaltilmasi gerektigine
ya da c¢ogaltilmas1 gerektigine karar verilmelidir. Cikis arttirilmasi gerekiyorsa c¢ikis
degisimi du pozitif olmali, ¢ikis azaltilmas1 gerekiyorsa da du negatif olmalidir.

Ikinci dereceden bir sistem igin genellestirilmis adim cevap hatas1 Sekil 6¢ daki gibi
krisp degerler olan hata ve hata degisimi, negatif (N), sifir(S), pozitif(P) olmak iizere 3

bulanik alt kiimeye boliiniir.
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r(k)
- e(k-1)
e(k)
_— e
X
11 A% e
- o s y /\ X
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z
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Sekil 6. Calisma bolgeleri ve genellestirilmis ikinci dereceden bir sistem igin hata ve hata
degisiminin cevaplama siiresinin bdliimlenmesi

Bu kurallar ¢ikis degisimi du’nun isaretini bulabilmek igin asagidaki sekilde
uygulanir.

1.Bolge: e = “+’ ve de= °-’. Hata pozitiftir ve sifira dogru azalmaktadir bu nedenle du
hatay1 azaltmak i¢in pozitif yapilir.

2.Bolge: e = ‘0’ ve de= ‘-’. Hata sifirdir ve negatif yone dogru gitgide artmaktadir,
bu nedenle hatay1 azaltmak i¢in negatif du gerekmektedir.

3.Bolge: e = ‘-’ ve de= °-’. Hata negatiftir ve azalmaktadir bu yiizden du yine negatif
olmalidir ki hatayz sifira dogru azaltsin.

4.Bolge: e = °-> ve de= ‘+’. Hata hala negatiftir ama azalmaktadir. Negatif hatay1
azaltabilmek i¢in negatif du vermeye devapm etmek gerekir.

5.Bolge: e = ‘0’ ve de= ‘+’. Hata sifirdir ancak pozitif yonde artmaktadir. Pozitif du
hatay1 azaltacaktir.

6.Bolge: e = “+’ ve de= ‘+’. Pozitif bir du, pozitif olan ve artan hata i¢in uygundur.

7.Bolge: e = ‘+> ve de= ‘+’. 1. Bolgedeki gibi hata pozitiftir ve sifira dogru
azalmaktadir bu nedenle pozitif du uygulanir.

[

8.Bolge: e = °-’ ve de= ‘0’. Hata negatiftir ve bir degisiklik olmadig1 i¢in sabittir.
Bundan dolay1, hatay1 azaltmak i¢in negatif du uygulanmalidir.
9.Bolge: e = ‘“+’ ve de= ‘0’. Hata pozitiftir ve sabittir. Pozitif bir du hatayi

azaltacaktir.
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10.Bolge: e = ‘0’ ve de= ‘0’. Hem hata hem de hata degisimi sifirdir ve sabittir.
Kontrol sinyalinde higbir degisiklik gerekmediginden du sifira ayarlanir.

Yani du nun almasi gereken isaretle ilgili biitlin bu kurallar asagidaki tabloda
listelenmistir. Tablo 2 kisaca eger e sifirsa du’ nun isareti de’ nin isaretiyle ayni, e sifir

degilse e’ nin isaretiyle aynidir seklinde 6zetlenebilir.

Tablo 2. Temel kontrol hareketinin yonii

Calisma Bolgeleri
I I 1" v \ VI VI Vil Xl X
e + 0 - - 0 + + - + 0
de - - - + + + - 0 0 0
de + - - - + + + - + 0

Yukaridaki bolgelerin tarifinde gortildigi gibi pozitif (P), negative (N) ve sifir (S)
olmak iizere li¢ segenekten bahsedilmistir ve buna gore Tablo 3’deki gibi 9 kuralli kural
tablosu olusturulabilir. Bu, 9 kuralli tablo bir tablo belki bir ¢ok uygulama i¢in yeterli
olacaktir ancak bazi uygulamalar i¢in giris isaretinin iicten fazla bolgeye ayrildiginda, daha

fazla kurall1 bir kural tablosu gerekebilir.

Tablo 3. Kural tablosu

: PE N z P
P P1 P2 P3
4 N 4 Z5 P6
N N7 N8 N9

Sekil 7° deki giris uzaymin ii¢ bolgeye ayrilmasinda, ¢’ nin de’ ye ¢iziminde
bolimleme 6nemlidir ¢linkii ¢ ve de’nin smirlar1 birbirlerinden farklidir. Bu nedenle
boliimlemeye karsilik gelen bulanik kiimeler de e ve de igin farkli olacaktir. Eger her

ikisinde de ayni o6l¢ekleme kullanilsaydi sifira yakin degerlerde olan de, e ye gore ¢ok
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degisemezdi. Cikis uzay1 du’dan bir nokta belirleyip ona gore kural diizenlemesi yapacak

olursak asagidaki asamalar sonuca gotiirecektir.

Bulanik kural tabani

I
Rs R, C N S P
=1
< -
@0.9@ 0.9
S 'S
min @< 0 de
01\__ 01
R4Jl ~ nqll R1
o o

u(e)

Sekil 7. Cikis uzay1 du’nun baslangic kural diizenlemesi

Se¢ili noktanin e ve de’ deki karsiligi icin, Sekil 6° daki kural diizenlemesinden
faydalanarak Tablo 2’den kural tabani igin karsiliklar1 bulunursa 1, 2, 4, ve 5. kurallar bu
noktaya uyan kurallardir. Ciinkii

K,: EGER e Pozitif, de Negatifse du Pozitiftir

K,: EGER e Pozitif, de Sifirsa du Pozitiftir

K,: EGER e Sifir, de Negatifse du Negatiftir

Ks: EGER e Sifir, de Sifirsa du Sifirdir

Bunlara gore de tiyelik fonksiyonlar1 olarak {iggen tiyeligi secilik ve min operatorii

kullanilirsa tiyelik fonksiyonlarindaki karsiliklari
igs (du) = min (pp(e), py(de)) =(0.1,03)=0.1
gz (du) = min (up(e), ps(de)) =(0.3,0.9)=0.3
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Hks (du) = min (ps(e), pn(de)) =(0.1,0.7)=0.1
ks (du) = min (us(e), ps(de)) =(0.7,0.9) =0.7

1.2.2.3. Durulastirma

Biitiin bu kural diizenlemelerinden ve bulanik ¢ikisin elde edilmesinden sonra son
asama olarak elde edilen bu bulanik ¢ikisin krisp degerlere doniistiiriilmesi gerekir.
Bunu yapabilmek i¢in de kullanilan pek ¢ok yontem vardir ancak Sekil 8 de goriilen

orta alan yontemi bulanik mantik uygulamalarinda daha ¢ok tercih edilenidir.

A
i
=1
1 -
0.9 7
0.8

Mgs 0.7 |
0.6 +

0-5 1 . n B
04 | .

0.0 =
-1

v

Sekil 8. du uzayinda bulznik boliimlemeye karsilik gelen iiyelik fonksiyonlari

Alanlarin merkezi yontemi kullanilarak kesin sonug elde edilebilir.

> e (duy )duy (K;)

DU, (k) _ i=1245 (23)
H; (UVK)

1N

O.l(0.0) + 0.7(0.5) + 0.1(0.0) + 0.3(0.0)
0.1+0.7+0.1+03

DU, (k)= —0.29166
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dug(K;), K; kurali i¢in kural karar tablosundaki bir ¢ikis olan maksimum iyelik

derecesiyle alakali kesin du degeridir.

1.3. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglari, cok miktarda agirlastirilmis baglantilar iizerinden birinden
digerine sinyal gondererek haberlesen bir dizi basit islemci birimleri igeren bir hesaplama
modelidir. Insan beyninden esinlenilerek tasarlanmistir. Insan beynindeki biyolojik sinir
hiicreleri, dentrit adindaki alicilarla bilgileri toplar ve alinan bu verileri aksonlar vasitasiyla
gonderir, akson dallarinin sonundaki sinapslarla baska bir sinir hiicresine veriyi iletebilir.
Sinapslarin etkinligi degistirilerek 6grenme meydana gelir ve bdyle bir sinir hiicresinin
digeri iistiindeki etkisi degismis olur. Beyin hiicreleri gibi yapay sinir aglari da iglem birimi
yani yapay sinir hiicreleri ve aralarinda baglantilar yani agirliklar icerirler. Islem birimleri,
gelen bilgiyi diger birimlerle olan baglantilariyla aktarir. Yapay sinir aglarinin en onemli
ozelligi, orneklerden Ggrenerek c¢oziilmesi gereken probleme goére uyarlayan, adaptif
yapisidir. YS Aglarinin, giiclii oriintii siniflandirma ve oriintii tanima yetenekleri vardir.
Giris bilgisiyle hedef arasinda ilgili oriintiileri 6grenebilir ve taniyabilirler bu nedenle de
temel verileri agik olmayan sistemler i¢in ¢ok kullanmigshdirlar. Yapay Sinir Aglar
egitildikten sonra, alakasi olmayan girislerin de ¢ikislarini tahmin edebilir. Beynin taklidi
olduklart i¢in karmagik ve linear olmayan sorunlarda hatta kesin olmayan ve giiriltiilii
sistemlerde de islem yapabilirler [31-34].

Yapay Sinir Aglar1 1943 te McCulloch ve Pitts in insan beyninin ¢alismasini
modellemesiyle baglar. Bu modelde agirliklar sabit olduklar1 ic¢in Grneklerden
ogrenememekteydi. 1949 da Hebb in onerdigi baglanti agirliklarinin ayarlanmasi igin bir
O0grenme semasi onerdi ve bu da yapay sinir aglarinda 6grenme kuralinin temeli oldu.
Rosenblatt(1958) perceptron 6grenme kuraliyla agirlik ayarlamali perceptron modeli
gelistirdi. Widrows ve Hoff ise 1960 yilinda agirliklarinin LMS(Least Mean Square)
ogrenme algoritmasi kullanan ADALINE (Adaptive Linear Element) modeli 6nerdi. 1982’
de Hopfield tarafindan Yapay Sinir Aglarinda geri beslemeye agirlik vermistir. Rumelhart
ve arkadaglar1 1986 yilinda, giris-¢ikis oriintii ¢iftlerinde Ortiik haritalamayla ¢ok katli ileri

beslemeli yapay sinir aglarinin agirlik ayarlamasinin miimkiin oldugunu gosterdi ve bu
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kurala da genellestirilmis delta kurali ya da hata geri yayilimi (back propogation) adi
verilmistir. Sonraki yillarda da hizli bir sekilde gelisimi devam etmis [30-33].

1.3.1. Yapay Sinir Hiicresi

Yapay Sinir Aglar1 beynin biyolojik modelinden olusturulmustur. Bir Yapay Sinir
Ag1, giris hiicrelerinden ya da baska sinir hiicrelerinden bilgi alan birbirlerine bagl bir dizi
sinir hiicrelerinden olusur. Aldiklar1 bu girise bir ¢esit doniisiim uygulayarak ¢ikisa yani
diger sinir hiicrelerine ya da ¢ikis hiicrelerine aktarirlar. YSA, katmanlardan olusmustur ve
herbiri birbirine bagl sekilde giris katmani bilgiyi alarak sonraki ilgili katmanlarla en
sonunda ¢ikis katmanina ulastirir.

Sekil 9’ da goriilen bir biyolojik sinir hiicresinde dendritler, diger sinir hiicrelerinden
alinan sinyalleri sinir hiicresinin ¢ekirdegine iletirler; soma, gelen sinyallerin toplandigi
sinir hiicresinin merkezidir; akson, hiicre ¢ekirdeginde toplanan bilgiyi sinapsis yoluyla
diger sinir hiicrelerine aktarir; sinapsis ise aksondan aldigi toplam bilgiyi islemden

gecirdikten sonra diger sinir hiicrelerinin dendritlerine iletir.

AKSON

SINAPSIS SOMA

DENDRIT

Sekil 9. Biyolojik sinir hiicresi

Biyolojik sinir hiicresine benzer olarak yapay sinir hiicresinde de Seki 10 daki gibi
gelen bilgilerin her biri bir agirlikla ¢arpilarak agirlastirilip toplanir ve matematiksel bir

fonksiyona tabi tutularak ¢ikisa aktarilir.
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Transfer O:f(yj )

. —>
: Fonksiyonu

Xk

Sekil 10. Sinir hiicresi yapisi
Bunu matematiksel esitliklerle asagidaki gibi gosterebiliriz:
Oncelikle girisler agirlastirilip toplanr.

K

Yy =by+ 2 WX (24)

Sonra da buna esik(bias) eklenerek matematiksel bir fonksiyondan gegirilir.

f(y,-)=f(bj+ivvi,-xi} (25)

i=1

1.3.2. Yapay Sinir Ag1

Yapay Sinir Ag1 pek ¢ok yapay sinir hiicresinin birbirlerine baglanmasi, iletisim
halinde olup isbirligi i¢inde ¢alismasiyla olusur. Bu hiicrelerin birbirlerine baglanmasi ¢ok

farkli sekillerde olabilir. Ama bunlar genellestirilip iki farkli sekle ayrilabilirler:

1.3.2.1. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglarinda, bilgi giris katmani, gizli katmanlar1 ve ¢ikis
kat1 lizerinden baglant1 yolu boyunca akar. Yani herhangi bir katin ¢ikisinin kendini ya da

onceki bir kati etkilemez. Grafiksel olarak Sekil 11’ deki gibidir.
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Sekil 11. Cok katl ileri beslemeli yapay sinir ag1

1.3.2.2. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari

Bu Yapay Sinir Ag1 ¢esidinde en az bir tane geri besleme bulunmasi gerekir. Bu
nedenle, bu tiir aglarda bir kattan digerine geri besleme alinabilecegi gibi kendi ¢ikisindan

girisine geri besleme alan bir yapay sinir hiicresi de bulunabilir. Grafiksel olarak Sekil 12’

deki gibi gosterilebilir.

Giris Vektori
Cikis

l —
Girig Gizli Gikis
Tabakasi Tabaka Tabakasi

Sekil 12. Cok katli ileri beslemeli yapay sinir ag1

1.3.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay Sinir Aglarininin en kullanish 6zelligi ¢evreden 6grenebiliyor olmast ve bu

ogrenme yoluyla performansm iyilestirebiliyor olmasidir. Ogrenme siirecinde agirliklar
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ayarlanir. Yapay Sinir Aglarinda, denetimli 6grenme (supervised learning), denetimsiz
0grneme (unsupervised learning) ve takviyeli 6grenme(reinforced learning) olmak {izere ii¢

ana 0grenme ¢esidi vardir.

1.3.3.1. Denetimli Ogrenme

Bu tiir 6grenme cesidinde, ag1 egitmek icin kullanilan her bir girisin, istenen ¢ikisla
yani hedef ¢ikistyla alakasi olmalidir. Istenen ¢ikisla gergek cikis arasindaki fark almarak,
istenen ¢ikist elde edebilmek icin Yapay Sinir Aginin parametrelerinde gerekli ayarlamalar

yapilir. Bunu grafiksel olarak yapis1 Sekil 13’de goriildiigi gibidir.

) )
3
—
:0
)
x> wn
(] ~
> o
‘U‘h
=
(U]
—— ———

Ogrenme
Algoritmasi
Sekil 13. Denetimli 6grenme

Ogrenme Algoritmas: sistemden alinan ¢ikis ile istenen ¢ikis arasinda kiyaslama

yaparak gerekli agirliklar: ayarlar. Agirlik ayarlamasi agagidaki gibi yapilabilir.

I.islem birimi igin (t +1) anindaki yeni agirlik vektort, (t) anindaki agirlik vektoriine

bagli olarak denklem (26) *daki gibi tanimlanabilir.

W (t+0) = w () + Aw 1) (26)

Bunu ayrik zamanda tanimlarsak Wik+1 = V\/ik + AV\/ik olacaktir

Agirlik degisimi AW, (t) , istenen ¢ikigla gercek ¢ikis arasindaki farkla orantilidir.
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AW = —p (a—Ej 27)

n+l T
Gergek ¢ikis Y, =z f (WjiXi) ve hata E= Z(dt - yt) ve oldugundan agirlik
i=1 t=1
degisimi

AW = 277(dt -V, )% X, olacaktir.

t

Burada U; net giristir.

1.3.3.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, alinan ¢ikisin istenen ¢ikis olup olmadigimi kontrol edecek
bir geri besleme bulunmamaktadir. Sekil 14’ de gosterildigi gibi bir denetleme olmadan
sistem kendi diizenlemelerini, kendi 6zelliklerini, baglantilarin1 ve smifini giris bilgisinden

otomatik olarak bulmalidir. Yani denetim olmadan giristen kendi ayarini yapar.

4 N

[ Giris Vektori ]
C;;(|§

. /U
t

Sekil 14. Denetimsiz 6grenme

1.3.3.3. Takviyeli Ogrenme

Denetimli 6grenmede her bir giris i¢in bir hedef ¢ikis vardir. Ama pek¢ok durumda
ayrintili bilgi edinilememektedir. Hatta bazi ¢ok karmasik durumlarda ¢ok uzun aralikla
giris bilgisi verildikten sonra bilginin dogru olup olmadigini gosteren ¢ok az bilgi

alinabilmektedir. Takviyeli(Reinforcement) 6grenme boyle durumlar igin idealdir ¢iinki
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takviyeli 6grenmede geri besleme ¢evreden gelmektedir. Ama bu geri besleme Ogretici

degil sadece degerlendiricidir. Takviyeli Ogrenme Sekil 15 de goriilmektedir.

M\
3
L
Hel
e}
R un
(] ~
> =
n (@]
£
Q

A

Hedef
Cikis

Sekil 15. Takviyeli 6grenme

1.4. Neuro-Fuzzy Sistemi

Iki akilli denetleyici Artificial Neural Network (Yapay Sinir Aglar1) ve Fuzzy Logic
(Bulanik Mantik) in beraber kullanilmasi her iki denetleyicide olan bazi sorunlar1 gidermek
icin iyi bir yol olmustur. Bulanik Mantik Denetleyiciler, matematiksel modele ¢ok fazla
bagimli olmamasi, parametrelerde olan degisikliklerden ¢abuk etkilenmemesi gibi
avantajlarinin yaninda Bulanik Mantik Kontrolorde kullanilan iiyelik fonksiyonlarinin
seklinin belirlenmesinde ve dolayisiyla araliklarinin belirlenmesinde, karar tablosunun
belirlenmesinde zorluklar olusturabilmektedir. Yapay Sinir Aglar1 da bazi durumlarda tek
basina yeterli olamayabilmektedir. Bu nedenle ikisinin birlestirilmesiyle pek ¢ok probleme
¢oziim olusturulmustur [34-37].

Neuro-Fuzzy Sinir Hiicresi 1974 yilnda S. C. Lee ve E. T. Lee tarafindan
tanit1ldi[38]. Neuro-Fuzzy ile ilgili ilk calismalar ise 1990 yilinda Lea, Jani ve Berenji ile
basladi[39]. 1992 yilinda Pal ve Mitra Bulanik Mantik giris ve ¢ikislar1 olan bir Yapay
Sinir Agina uyarladi[40]. Altrock ve Krause 1993 yilinda neuro-fuzzy teknolofisini
otomotiv sektoriinde kullandi[41]. Bu sekilde Yapay Sinir Aglari ve Bulanik Mantigin

birlestirilmesiyle olusan Neuro-Fuzzy giinlimiize kadar pek ¢ok alanda kullanilarak

yayginlast1.
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Neuro ve Fuzzy pek cok farkli sekillerde ve pek ¢ok farkli amag i¢in birlestirilmis
sekilde kullanilabilir. Sekil 16’ da gortildiigii gibi Yapay Sinir Aglar1 kullanilarak Bulanik

Mantigin Uyelik Fonksiyonlar1 ayarlanabilir.

S —
eirts % Bulanik Kural - g Gikas
© - ulanik Kura T
E Tabani LEU
o S
S (]
o
[ Yapay Sinir Agl ]

Sekil 16. Uyelik foksiyonlar1 yapay sinir aglartyla ayarlanan bulanik mantik
kontrolor semasi

Gelistirilen sistemlerle giris-¢ikis verisi lineer olmayan liyelik fonksiyonlarma ve
kural tabanma doniistiirilmistiir. Boylece liyelik fonksiyonlarmin yaninda Sekil 17°de
gosterildigi gibi Kural Tabami da Yapay Sinir Aglartyla iyilestirilebilmis ve kural

tablosunun azaltilmasi saglanmistir.

o -
e O
Girig s < Cikis
© Bulanik Kural 7
%‘ Tabani E
) >
S (]
@
[ Yapay Sinir Ag

Sekil 17. Uyelik foksiyonlar ve kural tabani yapay sinir aglariyla ayarlanan
bulanik mantik kontrolor semasi
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1.4.1. Neuro Fuzzy Cesitleri

Yapay Sinir Aglarinin ve Bulanik Mantigin beraber kullanildigi biitiin sistemlere
Neuro-Fuzzy denilebilir. Bu iki akilli sitemin bir arada kullanisli olmasi ¢ok sayida farkl
Neuro-Fuzzy yapisinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bunlari su sekilde gruplayabiliriz

[42]:

1.4.1.1. Yardimlasmah Neuro-Fuzzy Sistemler

Bu tiir sistemlerde Yapay Sinir Aglar1 sadece iiyelik fonksiyonlarinin araliklari,
sekilleri gibi Bulanik Mantigin alt bloklarin belirlendigi baslangi¢c kisminda kullanilir.
Egitim verisi(training data) ile Bulanik Mantik iyelik fonksiyonlar1 ya da kurallar
belirlendikten sonra Yapay Sinir Aglar1 Sistemden c¢ikarilir ve sadece Yapay Sinir
Aglariyla ayarlanmis olan bu Bulanik Mantik sistemde kullanilir. Bu durum grafiksel

olarak Sekil 18’ de ifade edilmistir.

I

Bulanik Yapay
Mantik Sinir Ag1

Sekil 18. Yardimlagmali Neuro-Fuzzy sistem

1.4.1.2. Eszamanh Neuro-Fuzzy Sistemler

Es zamanli Neuro-Fuzzy sistemler Yapay Sinir Aginin ve Bulanik Mantigin sistemin
baslangicindan ¢ikisina kadar siirekli beraber calistigi sistemlerdir. Es zamanli sistemler

Sekil 19° da sematik olarak ifade edilmistir.
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Sekil 19. Eszamanli Neuro-Fuzzy sistem

Bu tiir sistemde Bulanik Mantiga kullanilacak olan girisler 6nceden islenir ve daha
sonra Yapay Sinir Ag1 es zamanl sistemin ¢ikigini isler ya da bunun tam tersi sekilde de

olabilir.

1.4.1.3. Hibrit Neuro-Fuzzy Sistemler

Bu tiir sistemlerde Yapay Sinir Aglari, bulanik kiimeler, bulanik kurallar, kural
agirliklart gibi Bulanik Mantigin bazi1 parametrelerini 6grenmesi i¢in kullanilir. Neuro-
Fuzzy dendiginde, genellikle Neuro-Fuzzynin sadece bu ¢esidini kastedilmektedir.

Bulanitk Mantik ve Yapay Sinir Aglarn hibdit olarak c¢ok farkli sekilde
birlestirilebilirler bu nedenle de ¢ok fazla gesitleri vardir. Bunlardan bazilar1 Adaptive
Network based Fuzzy Inference System (ANFIS) R. R. Jang [43], Fuzzy Adaptive
Learning Control Network (FALCON) C. T. Lin and C. S. Lee [44], Generalized
Approximate Reasoning based Intelligence Control (GARIC) H. Berenji [45], Fuzzy
Inference and Neural Network in Fuzzy Inference Software (FINEST) Tano, Oyama and
Arnould [46] dir.

1.5. Genetik Algoritma

Yapay Sinir Aglar1 gibi Genetik Algoritma da dogadan esinlenilerek olusturulan
hesaplama yontemlerinden yontemlerden biridir. Dogadaki evrim yasalarina gore
olusturulan Genetik Algoritmada, en ¢ok da dogal secim yani ‘Giiglii olan hayatta kalir’
prensibi rol oynar. Dogada, hayatta kalabilmek i¢in gerekli 6zelliklere sahip olan bireyler
daha uzun sure yasarlar. Boylece giiclii olan bireyler eslesmis olur. Bu nedenle de zamanla

olusacak biitiin niifus hayatta kalmak i¢in giiglii 6zellikleri olan bireylerden meydana
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gelecektir. Bu yoniiyle de optimizasyon yontemi olarak iyi sonuglar vermistir ve genis
oranda kullanilmaktadir [47-49].

Genetik Algoritmanin ge¢misi, Darwin’in ortaya attigi evrim teorilerine dayanir
ancak bunun teknolojiye uyarlanacak sekli 1960 yilinda Michigan Universitesinden
Holland [50] tarafindan ortaya atilmistir. Sonraki yillarda ise Goldberg [51,52] iistiinde
calist1 ve uygulamalarinda kullandi. Forest de daha fazla 6rnekler gelistirdi [53].

Hesaplama yoniinden basit bir yapist olan Genetik Algoritma, karmasik uzaylarda
bile saglam bir sonug verir. Diger arastirma yontemlerinden farkli olarak, tek bir nokta
bulmak yerine, noktalarin niifusu i¢in arama yapar ve parametre degerlerini kendileri
bulmas: yerine kod kullanarak parametre ayari yapar. Gradyan bilgi yani tiirev ya da
yardimc1 fonksiyon degil nesnel fonksiyon bilgisi kullanir ayni zamanda olasiliksal

kurallarla degil kesin kurallarla iglev yapar.

1.5.1. Genetik Algoritma Temel Yapisi

Genetik Algoritmanin temel yapisimi Sekil 20° deki diyagramla ifade edilebilir.
Genetik  Algoritmayr olustururken ilk yapilmasi1 gereken, problemi tanimlayacak
kodalamanin olusturulmasidir yani yaygin bir yontem olarak binary veya string koda
doniistiiriilmesidir. Bu nedenle ilk adimda, bireyleri uygulanabilir ¢oziimler iiretebilecek
niifus olusturulur. Bu da baslangi¢ ¢oziimiinii olusturur. Diger adimda, bu niifusun bireyleri
objektif fonksiyon degerini bulabilmek icin degerlendirilir. Sonraki adim objektif
fonksiyonunu, niifustaki herbir iiyenin uygunluk degerini hesaplayacak olan bir fitness
fonksiyonuna doniistiirecek olan haritalamay1 yapar. Dordiincii adim ise Genetik Algoritma

operatorlerini uyular.
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BASLA

Organizmalarin basglangig,
rasgele niUfusunu olustur

L

Fitness fonksiyonunu
bul

EVET

Uygun ya da iyi bir
sonug¢ bulundu mu?

Fitness Fonksiyonuna
uymayan iki aile sec¢

L

GA Operatéorlerini uygula

Secim

<

Caprazlama

+

Mutasyon

Sekil 20. Genetik algoritma akis diyagrami

Bu akis diyagraminin adimlar1 daha ayrintili aciklanmasi Genetik algoritmanin

anlasilmasini kolaylastiracaktir [53,54].
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1.5.1.1. Kodlama

Genetik Algoritmanin uygulamasinda Oncelikle verilen problemin tiirline gore
¢ozlimiin kodlanmas1 gerekir. Boylelikle sorun Genetik algoritmanin anlayabilecegi sekle

dontstiiriilmiis olur. Kodlama farkli yontemlerle yapilabilir.

1.5.1.1.1. ikilik Sistemde Kodlama

Ikilik sistemde kodlama en yaygm olan kodlama seklinden biridir. Genetik
Algoritmada da kolay uygulnamasindan dolay1 ¢ok tercih edilir. Bu kodlama ¢esidinde

Sekil 21’ deki gibi kromozomlar ikilik sistemden yani 1 ve 0 lardan olusur.

1.Kromozom[110110011011]

2.Kromozom[100110101001]

Sekil 21. Ikilik sistemde kodlama &rnegi

15.1.1.2. Deger Kodlamasi

Bu kodlama real sayilar gibi degerlerle ¢alisiladigida kullanilir. Bu tiir problemlerin
¢cozlimiinde ikilik sistemde kodlamanin kullanimi zor olacaktir. Bu tiir uygulamalarda her
bir kromozom bir deger dizisidir. Bu degerler Sekil 22’ de goriildiigi gibi gergel sayi,

nesne veya harf olabilir.

1. Kromozom [ 1.235 | 2.312 | 0.345 |1.345 |5.235 0.523 3.235 1.1352]

2.Kromozom[ACKGLPFBLFBRYZOAGYRTVZU]

3. Kromozom [ Sari ileri Koyu Geri Mor Dogru | Yiksek Siyah]

Sekil 22. Deger kodlamasi 6rnekleri
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1.5.1.1.3. Permiitasyon Kodlama

Siralamada sorunlarinin  giderilmesinde kullanilan bir kodlama yontemidir.
Permiitasyon kodlamada Sekil 23 deki gibi her bir kromozom string sayilardan olusur ve

bir konumu temsil eder.

1.Kromozom[468396826784]

2.Kromozom[782157368946]

Sekil 23. Permiitasyon kodlama 6rnegi

1.5.1.1.4. Aga¢ Kodlama

Agac kodlama gelisen programlarla kullanilmaya baslamistir. Aga¢ kodlamada Sekil

24’ deki gibi her bir kromozom bir uygulamanmn agacidir. Yani bu, bir programlama

dilindeki fonksiyonlar ya da emirler olabilir.

(3+(*2k))

Sekil 24. Agag¢ kodlama 6rnegi

1.5.1.2. Fitness Fonksiyonu

Biyolojide fitness (uygunluk), bireylerin iiretkenligini 6lgen bir parametredir. Bu

nedenle Genetik Algoritmasini uygularken niifus belirlemesinden sonra bu niifustaki
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bireylerin istenen sartlara ne derece uygun oldu yani ne kadar iyi oldugunu belirleyebilmek
icin bir fitness (uygunluk) fonksiyonu belirlemek gerekir. Yani segilen bireylerin ne kadar
iyi oldugu anlamak igin bir referans belirlenmis olur. Bu fonksiyon maksimizasyon

problemlerinde objektif fonksiyonla ayniyken yani F(i)=O(i) alinirken minimizasyon

problemlerinde asagidaki fonksiyon uygulanir.

1 (28)

F =

Burada f(x) matematiksel bir fonksiyondur.

1.5.1.3. Genetik Algoritma Operatorleri

Genetik Algoritma operatorleri, tasarim verilerini ifade eden rasgele string
degerlerinden olusturulmus olan bir niifusla baslar. Bu niifusa se¢im, caprazlama ve
mutasyon adinda ii¢ farkli operator uygulanir. Bu operatorler ¢esitli ¢oziimler olusturarak

fitness fonksiyonunu istenene en yakin sekle getirmeye ¢alisir. Bu operatorler Sekil 25° de

gosterildigi gibidir.

Segim Caprazlama Mutasyon

AT

AN

R

SO

Baglangi¢ Secimden sonra Caprazlamadan Yeni Niifus
Nifusu sonra

Sekil 25. Genetik algoritma operatérlerinin genel yapisi
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1.5.1.3.1. Se¢im Operatorii

Genellikle niifusa ilk olarak uygulanan se¢im operatorii, yeni olusturulacak niifusun
daha iyi string degerlerine sahip olabilmesi i¢in ugrasir bu ylizden de niifustaki en iyi string
degerleri segerek eslestirme havuzunu olusturur. Se¢im operatériiniin bu en iyi bireyleri
secip c¢ogaltabilmesi i¢in farkli pekcok yontem vardir ancak bunlardan en ¢ok

kullanilanlar1 sunlardir:

1.5.1.3.1.1. Rulet Carki Se¢im Yontemi

Olasilikla oranlar1 ayarlanan Rulet Carkiyla yapilan se¢im operatorii en yaygin
kullanilan operatorlerden biridir. Yani niifustaki i.string, F; olasilik oranlamasimna gore
secilir. Burada n niifus miktar1 ve j ¢cevrilme sayisi olmak iizere i. bireyin se¢ilme olasilig1

olasilik fonksiyonu ise soyledir:

i (29)
Fi

pi:n

j=1

Sekil 26’ daki gibi string degerlerinin uygunlugu i¢in her bir string orani isaretlenmis

bir Rulet ¢arki n kez dondiiriiliir ve her seferinde Rulet ¢arkinin ibresiyle bir string secilir.

1.NUfus
2. Nufus
3. Nufus
4. Nifus
5. Nifus

y | | 6. Niifus

Sekil 26. 6 niifuslu bir rulet ¢ark:
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Carktaki bu oranlar stringin uygunluna gore c¢izildigi icin bu cark sisteminin,
eslestirme havuzundaki i.string igin F/ F kadar ¢ogaltma yapmasi gerekir. Bu durumda

niifusun ortalama uygunlugu, (30)’ daki gibi olur.

F=2F (30)

Buna gore de her bir niifusun uygunluk degeri farklidir. Bu carka gore de 5. Niifus

digerlerine gore daha yiiksek olasilikli uygunluga sahiptir. Bularin degerleri her bir stringin
F leri kullamlarak P; olasihiklart bulunabilir. Bu sayede de listenin basindan her bir
stringin olasiligim1 sirayla ekleyerek cogaltilacak her bir stringin birikimli(kiimiilatif)
olasilik dagilimi P, bulunabilir. Bu sekilde de uygunlugu(fitness) en biiyiik olan stringin

kiimtilatif olasilig1 daha yiiksek olacaktir ve eslestirme havuzundan cogaltilmak {iizere
secilme olasilig1 daha yiiksek olacaktir. Ayni sekilde uygunluk degeri kii¢lik olan stringin
cogaltilma olasilig1 da kiiciik olacaktir.

1.5.1.3.1.2. Rasgele Kalan Secim Yoéntemi

Rasgele kalan secim yonteminin temeli, lireme sayisina dayanan stringleri kaldirmak
ya da ¢ogaltaktir. Buna da her bir stringle baglantisi olan iireme sayisinin hesaplanmasiyla
ulagilir.

Ureme sayisi, Rasgele kalan se¢im yontemine dayanan fitnessla hesaplanir.

Oncelikle se¢imin olasilig1 denklem (31) olarak hesaplanur.

Ps = == (31)
2

Her bir stringin bireylerinin sayilari, N niifus boyutu olmak iizere € = PXP

olacaktir. Her bir stringin € sinin ondalik kismi onun olasiligi olarak kullanilarak

niifustaki biitiin bireyler Bernoulli testine tabi tutulur. Niifustaki biitlin bireyler
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incelemeden gecgene kadar test devam eder. Sifir tireme sayil1 bireyler niifustan atilir, diger

bireyler ise kendi tireme sayilarina sahip olan diger niifusa kopyalanirlar.

1.5.1.3.2. Caprazlama

Caprazlama operatorii, daha iyi bir string elde edebilmek amaciyla iki stringin
yeniden birlestirilmesi i¢in kullanilir. Yani 6nceki nesilden iki bireyin bilestirilmesiyle
yeni neslin farkli bireyleri olusturulur. Se¢im asamasinda, niifustaki iyi bireylerden
olasiliksal olarak ¢ogaltilir ya da eslestirme havuzu olusturulur. Bu eslestirme havuzundaki
bireyler arasindan da bilgiler degistirilerek ¢aprazlama yapilir ve yeni string olusturulur.
Bu olusan yeni stringler onceki stringlerden daha iyi de olabilir daha kétii de olabilir. Bu
caprazlamanin uygun kisimda yapilip yapilmamasina gore degisir. Ancak iyi bir string
olusmamasi ¢ok da 6nemli degildir ¢linkii sonraki ¢aprazlamalarda olusturulan eslestirme
havuzunda daha pek¢ok kopyalama yani c¢ogaltim islemi yapilacaktir. Yani eslestirme
havuzundaki biitiin stringler c¢aprazlamaya ugramaz ciinkii zaten iyi olan stringlerin
caprazlanmasina gerek yoktur. Caprazlamanin uygulanacag: stringlere aile; olusan yeni
stringlere de cocuklar denilebilir.

Literatiirde farkli pek¢ok caprazlama yontemi bulunmaktadir. Temel ii¢ tanesi

sunlardir:
1.5.1.3.2.1. Tek Noktada Caprazlama Yontemi

Tek Caprazlama yonteminde Onceki stringden rastgele segilen bir noktadan sonraki
hersey yeni stringe kopyalanir. Kisa stringli caprazlamalar i¢in daha uygun bir ¢caprazlama

yontemidir. Tek noktada ¢aprazlama yontemi Sekil 27°de goriilebilir.

R

[ 2. Aile

Sekil 27. Tek noktada caprazlama yontemiyle yeni bireyleri olusturulmasi

NGy
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1.5.1.3.2.2. iki Noktada Caprazlama Yontemi

Bu c¢aprazlama yonteminde ise her iki ailede tek nokta yerine iki farkli nokta
belirlenir ve bu noktalar arasinda kalan kisim iki aile arasinda ¢aprazlanir. Uzun stringli
caprazlamalar i¢in tek noktada caprazlamadan iki noktali ¢caprazlama daha uygundur. Bu

sekilde yeni bireyler olusturulur. Sekil 28’de ne sekilde oldugu goriilmektedir.

S - s
[ ] 2. Aile

Sekil 28. Tek noktada ¢caprazlama yontemiyle yeni bireyleri olusturulmasi

1.5.1.3.2.3. Uniform Caprazlama Yontemi

Karistirma orani olarak bilinen bir olasiliksal yontemle yeni bireyler i¢cin hangi

aileden ne kadar genin alinacagi belirlenir. Sekil 29°da tiniform ¢aprazlama goriilmektedir.

S - A
[ ] 2. Aile

B O OB oensey

Sekil 29. Uniform ¢aprazlama ydntemiyle yeni bireyleri olusturulmasi

1.5.1.3.3. Mutasyon

Mutasyon, genetik arama siirecine rasgele bir sekilde yeni bilgiler ekler ve tek bir
yerel optimada sikisip kalmaktan kurtarir. Niifusa tekrar tekrar uygulanan seg¢im ve
caprazlama operatorlerinden dolayr zamanla niifusun tekdiize olmaya baglamasi

durumunda mutasyon operatorii imdada yetisir ve niifusta ¢esitlilik olusturur. Mutasyonla
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yeni olusacak bireylerin kromozom degerleri bir ya da iki gen farkli olabilir. Bu da
eslestirme havuzuna eklenecek tamamen farkli gen degerleri demektir. Boylece Genetik
Algoritma, bu yeni gen degerleriyle Oncekilerle olusturabileceginden daha iyi sonuglar
olusturabilir. Bu anlamda mutasyon, Genetik Algoritmanin tek bir lokal optima etrafinda
dolasip durmasimi engelleyerek daha iyi sonuglar arayabilmesini saglar. Mutasyon farkli
bir ¢cok sekilde Genetik Algoritmaya uygulanabilir. Bunlardan en yaygin olanlar1 asagida

agiklanmustir.

1.5.1.3.3.1. Flip-Bit Mutasyon Yontemi

Flip-Bit mutasyon ydntemi segilen bir genin donistiiriilmesini saglar. Yani birse
sifir, sifirsa bir yapilir. Sekil 30 bu durumu ifade etmektedir. Ancak bu mutasyon yontemi

sadece binary genler icin kullanilir.

(1/1]of1|1|ofo|1]|1]0]1]|1] 1. OrijinalBirey

[1 0(oj1|1|0(12(0f1|0]|0 1] 2. Orijinal Birey

[1 1l1]1|1lolo|1|1]0]0 1]1.Mutant|3irey

[1 1)o|1|1|ofof1|1|0|1]0] 2 MutantBirey

Sekil 30. Flip-Bit yontemiyle mutasyon
1.5.1.3.3.2. Uniform Mutasyon Yo6ntemi
Kullanic1 tarafindan belirlenen alt ve {ist sinirlar ¢ergevesinde, rasgele belirlenen

tiniform araliklarla genlerin degistirilmesiyle olusturulan mutasyon yontemidir. Bu

mutasyon operatdrii sadece integer ve float genlerle kullanilir.
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1.5.1.3.3.3. Stmir Mutasyon Yontemi

Bu mutasyon yonteminde degistirilmesi gereken gen rasgele secilerek alt ya da tist
sinirlardan  biriyle degistirilir. Hangi smirla degistirilecegi de rasgele belirlenir. Bu
mutasyon yontemi sa uniform mutasyon yontemi gibi sadece integer ve float genlerle

kullanilir.

1.5.1.3.3.4. Gauss Mutasyon Yontemi

Gauss Mutasyon yOnteminde, mutasyon operatorii degistirilmesi i¢in segilen gene
verilecek random sayiy1 belirlemesi i¢i bir Gauss kullanir. Rechenberg and Schwefel
taradindan gelistirilen mormal mutasyon yontemlerine Gauss eklenerek olusturulur [44].

Bu yontemde kullanilan Gauss olasilik yogunluk fonksiyonu soyledir:

fgauss(O,az) (X) = e_; (32)



2. YAPILAN CALISMALAR

2.1. Genetik Algoritma Optimizeli Yapay Sinir Aglariyla Ayarlanan Bulamk
Mantik Denetleyici

Literatiir taramasindan da bahsedildigi gibi akilli denetleyiciler, sistem
degisikliklerindeki dayanikliligi, istenen ¢ikisi takip yetenegini, adaptif edilmesindeki
kolaylig1, hizli cevaplama siireleri ve hizli islem yapma siireleri gibi 6zelliklerinden dolay1
geleneksel akilli olmayan Oransal, Tiirev, Integral ve bunlarin kombinasyonlar: olan
denetleyicilerden daha ¢ok tercih edilir duruma gelmislerdir. Bu akilli sistemlerin de bir
arada kullanilmasiyla daha iyi sonuglar elde edilebilmistir.

Genetik  Algoritma Optimizeli Yapay Sinir Aglariyla Ayarlanan Bulanik
Mantikyonteminde Yapay Sinir Aglar1 ve Bulanik Mantik bir arada kullanilmistir. Boylece
Bulanik Mantigin olumlu 6zelliklerinin yaninda olumsuz o6zelligi olan {iyelik
fonksiyonlarmin araliklarinin belirlenmesindeki zorluk sorunu ¢éziimlenmeye g¢alisilmistir.
Bu yontemde kullanilan Bulanik Mantik denetleyicinin denetlenen tliggen ayaklar1 Sekil

31’de [8] gosterilmistir.

Ucgenin Ayaklari

1]

Sekil 31. Ucgen araliklar

Bulanik Mantiktaki e(hata), de(hata degisimi) ve du(¢ikis degisimi) {iyelik
fonksiyonlarinin araliklar1 optimizasyon yontemi olarak Genetik Algoritma kullanan
Yapay Sinir Aglartyla ayarlanmaktadir. Kullanilan Yapay Sinir Ag1 Sekil 32° deki gibi ilk
ayni girisi kullanan katinda lineer 6grenme fonksiyonlu n néron, ikinci katinda ise sigmoid

fonksiyonlu n girigli bir ¢ikisli ndron kullanan bir agdir. Buradaki n ndron sayisi sistemin
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ihtiyacina gore degisir. Eger basit bir sistemse az girisle de sistem denetlenebilir ancak
karmasik sistemler i¢in islem siliresinin artmasi goze alinarak n sayisi arttirilabilir. Yapay
Sinir Agmin agirliklarinin ve biaslarmin en uygun c¢ikis verecek sekilde ayarlanmasi
gerekir. Bu da zor ve uzun siiren bir istir. Bu nedenle Genetik Algortima kullanilarak hem
bu zorlu isten kurtarir hem de Yapay Sinir Agmi, Genetik Algortima ile optimize etmek,
Genetik algoritmanin diger optimize yontemlerine gore giristeki degisikliklerde ve

giiriiltiide kolayca bozulmayan bir ¢ikis elde edilmis olur.

Giris Log-Sigmoid Katmani Linear Katmani

|

1
Wi1

ny Mg )
W11

O'.—M

Sekil 32. Sistemde metodunda kullanilan yapay sinir ag1

Bu agin denklemlemleri asagidaki sekilde yazilabilir.

n, = pwg; +b;, (33)
n, = lel,z +b11,2 (34)
Fonksiyon uygulandiktan sonraki ¢ikislar:

Ny = ftansig (n111) = ftan sig (P W11,1 + bl) (35)
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n29 = ftansig (nll,z) = ftan sig (p Wll,l + bz) (36)

Birinci katmanin ¢ikislari ikinci katmanin girigleri olduguna gére Ny, denklem (37)

ve (38)’ deki gibi olur.
n, = nlgW12,1 + nZgW22,1 + b3 (37)
n3 = ftan sig (p Wil + bl)lel + ftan sig (p Wil + b2) + b3 (38)

Ikinci katmana fonksiyon uygulandiktan sonra sinir agimn ¢ikis1 denklem (39), (40)°

da elde edilmistir.
y = 1:purelin (yS) (39)
y = fpurelin ( ftansig (Xwil + bl)W121 + ftansig (Xwil + bz) + bS) (40)

Onerilen, Genetik Algoritma Optimizeli Yapay Sinir Aglariyla Ayarlanan Bulamk
Mantik Denetleyici yonteminde sistem ¢iktis1 6gretmen, Yapay Sinir Agi da ogrenci
gibidir. Oncelikle bir kere calistirilarak sirastyla bilginin 6gretilmesi(train data), kontrol
edilmesi(check data) ve test(test data) edilmesi kisimlari yapilir. Istenen veriler
ogretildikten sonra, licgen olarak belirlenen bulanik mantigin {iyelik fonksiyonlarinin
araliklar1 kontrol edilebilir. Bu 6gretim asamasi igin kurulmasi gereken sistemin genel

yapist Sekil 33 deki gibidir.
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Bulanik Mantik Denetleyici

r(k) o .
+ i K '
C\) : = % > u(k-1)
i+ de(k) [ J Bulanik [du(k) 4 ;Lu(k) : . y(k)
y(k) ' - Algoritma S : Istem .

Yapay . y(k)
Sinir Ag

Sekil 33. Onerilen yontemin dgrenme sisteminin genel yapisi

Degisken parametrelerimizin degerlerini rastagele secildigi( K, =1, K, =0.1,
Ky =1) 6nerilen yontemde, 6gretme asamasi igin dncelikle giris degerleri (X, X;) ,

cikis degerleri (Y;--Y,) ve baslangic agirlik degerleri (W,...,W,) matrisel olarak

tanimlanir. Calismadaki Yapay Sinir Agi, giris olarak gelen hatayir sifirlayacak sekilde
egitilecektir. Hatay1 sifirlayabilmek i¢in de Bulamk Mantik Denetleyicinin {iyelik
fonksiyon araliklarin1 ayarlayacak ve hatayr sifirlayan en iyi degerleri bulmaya
calisacaktir. Yani Bulanik Mantik Denetleyiciyi optimize edecektir. Aynm1 zamanda Yapay
Sinir Ag1 sistemin ¢ikisindan geri besleme aldigi i¢in ve istenen ¢ikis ile elde edilen ¢ikis
arasindaki farki alarak Genetik Algoritma yardimiyla agirliklar: gilincelledigi i¢in adaptif
bir sistem olusturacaktir.

Burada kullanilan yapay sinir aglarinin modellenmesi su sekilde aciklanabilir:

1) Sistemin ¢ikiginin Yapay Sinir Aglarma 6gretilebilmesi i¢in Oncelikle ¢ikisin
orneklenmesi gerekir. Ornekleme zamaninin, ¢ikis icin yeterli secilmesi gerekir.
Aksi takdirde farkli referanslar i¢in istenen ¢ikist vermeyebilir ve dolayisiyla
optimize isleminde yetersiz kalabilir.

2) Sonraki adimda Matlab’da ‘netwok’ komutuyla bos bir Yapay Sinir Agina
acilmigtir. Kullanilacak Yapay Sinir Ag1 farkli sekillerde ve katlarda olabilir
ancak bu ¢aligmada kullanilan Sekil 34’ deki gibi tek giris ve ¢ikish Yapay Sinir
Agidr.
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* (k) 7L dk) | Yk
1x1 Ix1 1x1

a'(k) = tan sig(IW, p' (k) +b") a' (k) = purelin(LW, ,a’ (k=1)+ LW, al(k)+b")

Sekil 34. Sistemde kullanilan yapay sinir aglarinin temel yapisi

Burada pl(k) giris olarak tanimlanmistir ve islem siiresinin kisalmasi i¢in girigin

hangi araliklar arasinda olmas1 gerektigini belirlemekte fayda vardir. Sistemde kullanilan

giris -5 ve 5 degerleri arasinda alinmustir.

Sekil 34°de baslangictaki agirliklar ve bayaslar ‘Nguyen-Widrow(initnw)’ elde
edilmistir. Matlap lizerinde 6grenme metodu trainlim olarak kulanilmistir.

Nguyen-Widrow(initnw) yonteminin ¢aligma sekli asagidaki gibidir.

a- Ilk adimda bu metodu uygulamak agirliklarin (-1,1) arasinda rastegele sayilar

1
alintyor ve f=0.7h' degeri hesaplanacaktir. Burada h gizli tabakanin

neuron sayisi ve i giris neuron sayisidir.
b- Formiil (41) ‘deki Oklid normu her tabakada biitiin agirliklar igin

hesaplanacaktir.

n= fo w2 (41)

i=0

Buna gore de yeni agirlik degerleri 3)° deki matlab yazilimmin 7.satir esitligiyle
hesaplanacaktir. Ayn esitlik esiklerin ayarlanmasinda da kullanilir. Bir kere agirliklar ve
esikler ayarlandiginda Yapay Sinir Aglar1 kullanima hazirdir.

3) Agirlik degerleri elde edildikten sonra sebekeyi ¢ikis degerlerinin Yapay Sinir

Aglarina ogretilmesi ve istenen degerlerle kiyaslanmasi gerekir. Ogretme

algoritmasi su sekilde Matlabda elde edilmistir:
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wl =1

for t=1..T

for [=1..N

O = fxy)-Ep R(Y)  k=1..K

end

Ok :ng k=1...K
|

W' =W + B (g, 2w, /c)
exit if |g|= zero

end for

Ogrenme tamamlandiktan sonra Genetik Algoritma Optimizeli Yapay Sinir Aglariyla
Ayarlanan Bulanik Mantik Denetleyici, bir kontrolor olarak kullanima uygun hale gelmis
olur. Bu denetleyici, referans girisinde meydana gelebilecek herhangi bir degisiklikte
kendiliginden Ogrenir ve parametreleri ona gore ayarlar. Bu 6zelligi de kullaniciy1 her
degisiklikte yeniden dgretme sorunundan kurtarir. Onerilen bu ydéntemin temel yapis1 Sekil

35’ deki gibidir.

Bulanik Mantik Denetleyici

PR .
TCB i e(k) K (tj(kl)i
" i+ de(k) Ik A?;(I)i;:;a du(k) +':_JU(k) : Sitem y(k?
Yapay e(k)
Sinir Agl
y(k)

Sekil 35. Onerilen denetleyicinin genel yapist
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Bu sistemde agirliklarin ayarlanmasi i¢in Genetik Algoritma kullaniimistir.
Kullanilan Genetik Algoritmasinin isleyis sekli soyledir:
1) Ilk baslangicta elde ettigimiz hata degerini -5x4 ve 5x4 arasinda alinir. Bunun
sebebi ise hesaplama siiresinin azaltilmasidir.

2) Niifus kisminda degisken sayisina gore gen alinmasi gerekir. Her gen bir bit
olarak tanimlanmistir. Buradaki degiskenler ke : kde, kdu ve W dir. Bu nedenle 4

gen kullanilmastir.
3) Kromozomlara rastgele deger verilmistir. Kromozom sayisi sistemin dikkatine

baghdir.

2.2. DA Motorunun Onerilen Yontemle Hiz Kontrol Benzetim Uygulamasi

Kontrol uygulamalarini giinliik hayatta farkinda olarak ya da olmayarak her alanda
kullanilmaktadir. Kontrol islemleri genellikle insan miidahalesi olmadan otomatik olarak
yapilirlar. Kontrol uygulamasinin nasil yapildigini gérmek igin Sekil 36° da goriilen genel

kontrol semasini hatirlamakta fayda vardir.

r(t) e(t) . Denetlenecek y(t)
+ Denetleyici . >
- Sistem

y(t)

A4
A4

Sekil 36. DC motor genel kontrol semasi

Dogru Akim(DA) motoru, hiz kontrolii kolay oldugu i¢in kontrol uygulamalarinda
tercin edilmektedir. DA motor hiz kontrolinde farkli yontemler tercih edilebilir.
Glniimiize kadar farkli yontemlerle uygulanmistir. Bu c¢alismada da DC motor, PID,
Bulanik Mantik Denetleyici, Yapay Sinir Agi, Neuro-Fuzzy yontemleriyle ve bu
yontemlere kiyasla daha iyi sonu¢ verecegi diisiiniilen Genetik Algoritma Optimizeli
Yapay Sinir Aglariyla Ayarlanan Bulanik Mantik Denetleiyici ile denetlenmistir. Bu

yontemlerle denetlenen DC motorun hiz ¢iktilart alinmastir.
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2.2.1. DA Motor PID Denetleyici ile Kontrolii

PID denetleyicide daha once bahsedildigi gibi oransal, tiirev ve integral katsayilar
bulunan bir blok kullanilir. Sekil 37°de PID ile bir motorun kontroliiniin gosterildigi kapali

bir ¢cevrim goriilmektedir.

L& 4N PID

0 (S)

» DA Motoru >

Sekil 37. DA moturunun PID ile kontroliiniin genel semasi

DA motorun Matlab/Simulink ortaminda denetlenmesi Sekil 38’de goriildigii
gibidir.

T,
v, K52 R /L Wiy
a ps°+ Ks + K 1/R, Kf . 1/1,,

\_/

)
s T TS5+ 1 TS +1
Ky

Sekil 38. DA moturunun PID ile kontroliimiim benzetim modeli

L
Burada elektriksel kisimdaki zaman sabiti 7, :R_a ve mekaniksel kisimdaki

a

- 3.
B

m

PID denetleyicinin parametreleri ise
K, =0.0036,

K, =0.1139,

Ky = -3.8573¢” olarak almmustir.
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Boylece oturma siiresi yaklasik 0.3 olmustur. Ancak bir ¢ok uygulama igin
istenmeyen bir durum olan asma mevcuttur ve salinim fazladir. Denetleyiciden beklenen
ozelliklerden biri de referansta meydana gelebilecek ani degisikliklerden c¢ok

etkilenmemesidir.

2.2.2. DA Motorun Bulanik Mantik ile Denetlenmesi

PID denetleyiciler dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde ve kesin bir
matematiksel model gerektiren bazi durumlarda yeterli olamamaktadir. Bunun ig¢in akilh
yontemler karmasik sistemlerde daha kullanisli olabilmektedir. Akilli bir sistem olan
Bulanik Mantik da sistem parametre degisikliklerine ya da ¢evredeki bozucu etkilere kars1
daha dayanikli olabilmektedir.

DA motorunun Bulanik Mantik Denetleyici ile denetlenmesini gosteren genel kontrol

diyagrami Sekil 39’ da verilmistir.

Bulanik Mantik Denetleyici

—" DA Motoru

G
£
L -
]
T
= Kural Tabani |
c
L
>
[aa]

Sekil 39. DA Motorunun bulanik mantik ile kontroliiniin genel semasi

Bu sistemin Matlab/Simulinkte olusturulan sekli Sekil 40’ ta gosterilmistir.

Vg + e P
> e>_’ ° du
/ cikis + /_ u Wi

de +
Bulanik Denetleyici
DA Motoru
. 1]

B

Sekil 40. DA moturunun bulanik mantik ile kontroliiniin benzetim modeli
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Bu Bulanik Mantik modelinde kullanilan Bulanik Denetleyici bloku [8] Sekil 41° de

goriildigi gibidir.
de(k)=e(k)-e(k-1) |
| | K DE
NBDE
z—1 NBDE — NSDE
Z NSDE +— |
Wref 27D }—r—] PSDE
: PSDE 7ZDE
Geri besleme e(k) PBDE PBDE
_— —
Referans 1 DE parametreleri £
+ |L| NBDE1 |—>{ PBE du(k)
K NSDE1 ——| PSE PV
P I e e L
I PBDE1 %’ NBE
E parametreleri NSE
NBDU
NBoUL | NsoU
NspU1 T |
K DUmax ZZDU1 }——"* ZZDU
PSDU1 PSDU

PBDU1 ) pspy

DU parametreleri Bulanik Muhakeme

Sekil 41. Sistemde kullanilan bulanik mantik denetleyici bloku

Sistemde kullanilan kural tablosu ise Tablo 4’ deki gibidir.

Tablo 4. Sistemde kullanilan Bulanik Mantik kural tablosu

Bulanik Denetleyicinin sabit hizda ¢alismasi Sekil 44° de verilmistir.



49

2.2.3. DA Motorunun Yapay Sinir Aglari ile Kontrolii

Dogru akim motorunu control etmek i¢in kullanilabilecek akilli sistemlerden bir
digeri de Yapay Sinir Aglaridir. Yapay Sinir Aglari, parametre degisiklikleinden ¢abuk
etkilenmemesi ve karmasik sistemdlerde iyi sonug¢ vermesi Ozelliklerinden dolayi, DA
motorunun Kkontroliinde tercih edilebilir yontemlerden biri olmustur. Aynmi zamanda
Bulanik Mantikta {iyelik fonksiyonlarinin seklinin ve kural tablosunun belirlenmesindeki
zorluklardan dolay1 da Yapay Sinir Aglarina yonelim olmustur.

DA motorunun Yapay Sinir Aglariyla kontroliinii gésteren genel diyagrami Sekil 42°

deki gibi olusturulabilir.

Yapay Sinir Aglari Denetleyicisi

weHH ®

Vo 4\ e % . b tensi !{ z E—- DA Motoru o
T é" [w] . h purelin G !
" ‘ tansig :
Sekil 42. DA Motorunun yapay sinir aglar1 ile kontroliiniin genel semasi
Bunun Matlab/SIMULINKte uygulamasi Sekil 43’deki gibi olacaktir.
Vq + e Win

Output N N ET Input

A 4
Y

v

DA Mot
YSA Denetleyici otoru

Sekil 43. DA Motorunun yapay sinir aglartyla ile kontroliiniin benzetim modeli

Burada, girisler beraber li¢ katmani bulunan ikinci katmaninda tansig fonksiyonu
kullanan tek giris tek ¢ikish iki neuronlar bulunan ikinci katmaninda purelin fonksiyonunu

kullanan iki giris bir ¢ikisli neuron bulunan Yapay Sinir Ag1 kullanilmistir.
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Bu Yapay Sinir Aginin olusturulmus genel modeli Sekil 44°de gdsterilmistir.

+

_' w
ol wil —|_. %

b netsum tansig alp? wil

b1 +—>é

/

netsum purelin 3

— W
ol w2l —L .
4 — > — W

b netsum tansig a3 w3

b2

b3

Sekil 44. Sistemde kullanilan yapay sinir ag1 modeli
Ilk katmandaki fonksiyon, Yapay Sinir Aglarinin non-lineerliklerin iistesinden

gelebilmesini saglayan tansig fonksiyonudur. Bu fonksiyonun grafigi Sekil 45 de ve
fonksiyonun denklemleri de (44) ve (45)’ de verilmistir.

Sekil 45. Tansig fonksiyon grafigi

a =tansig(n) (44)

2

A= em )
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Ikinci katmandaki ise lineer bir fonksiyon olan purelin fonksiyonun grafigi Sekil 46’

da ve denklemleri (46) ve (47)’ de goriilmektedir.

Y
____________________ oL
>n
__________________ oo
Sekil 46. Purelin fonksiyon grafigi
a = purelin(n) (46)
a=n (47)

2.2.4. DA Motorunun ‘Genetik Algoritma Optimizeli Yapay Sinir Aglariyla’
Ayarlanan Bulanik Mantik Denetleyici ile Kontrolii

Genetik Algoritma Optimizeli Yapay Sinir Aglariyla Ayarlanan Bulanik Mantik
Denetleiyici yontemi, Bulanik Mantiktaki iyelik fonksiyonlarinin ayarlanmasi problemini
ortadan kaldirmak ve Yapay Sinir Aglariyla birlikte calistirilarak degisen parametrelere
kars1 daha dayanikli ve takip kabiliyeti daha iyi bir sistem tasarlanmasi amacglanmistir.
Onerilen bu ydntemle Dogru Akim Motoru kontrol edilerek, iiyelik fonksiyonlarinin
araliklarinin  belirlenmesi i¢in zaman kaybedilmemis ve daha kararli bir sistem
hedeflenmistir. Bunun ayar1 i¢in kullanilan Yapay Sinir Agmin agirliklar1 da Genetik
Algoritma ile ayarlanmistir.

Bu yontemde oncelikle Genetik Algoritma ile optimizeli Yapay Sinir Agina ¢ikis
baglanilarak sistemin ¢ikisinin nasil olacagi 6gretilir. Bunu yapacak sistemin yapisi1 Sekil

47’ deki gibidir.
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OnerilenDenetleyici

Re u(k-1)
T delk Ko Bulanik [ du(k) 4+ 2 u(k)
- Ny

Wi

DA Motoru

Algoritma

\ Vapay o
Sinir Agi

Sekil 47. DA Motorunun ¢ikisinin 6nerilen denetleyiciye dgretilmesinin genel semasi

2

=

=
&

Bunun, Matlab/SIMULINK’te uygulanmasi ise Sekil 48’deki gibidir.

Va +/7N\
\/

b : d
r{de de clkls - + | u Wy
+

b_.m

Bulanik Denetleyici

Wi

DA Motoru

Output NNET

YSA Denetleyici

Sekil 48. DA Motorunun ¢ikisinin dnderilen denetleyiciye dgretilmesinin benzetim modeli

Ogrenme tamamlandiktan sonra Yapay Sinir Agi, Bulamk Mantigm araliklarmi

ayarlamak tizere kullanilabilir. Bunun i¢in Sekil 49’ daki sistem tasarlanmustir.
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Va +/\ € ! e(k)
U K, u(k-1)
|, Y dem%\ All3ulan|k du(k) +:_/u(k) DA Motoru ©Om__
goritma

Yapay e(k)
Sinir Ag1

®

2 '

x

=

: m

Sekil 49. DA Motorunun 6nerilen denetleyici ile kontroliiniin genel semasi

Burada gosterilen Yapay Sinir Ag1 Agirliklarinin agirliklart Genetik Algoritma ile
ayarlanarak istenilen ¢ikis1 alabilmek igin gerekli en uygun agirlik belirlenir. Boylece
istenen cikisa gore kendini ayarlayabilecek ve adaptif bir sistem elde edilmis olacaktir.

Bunu yapacak Yapay Sinir Aginin yapist Sekil 50° deki gibi ifade edilebilir.

o PR

purelin

///’a;;eﬁk Hedef
Algoritma Cikis

Sekil 50. Onerilen denetleyicide kullanilan yapay sinir aginin yapisi

DA Motorunun Genetik Algoritma Optimizeli Yapay Sinir Aglariyla Ayarlanan
Bulanik Mantik Denetleyici ile kontroliiniin Matlab/SIMULINKte uytgulanmast ise Sekil
51°deki gibidir.
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Sekil 51. DA Motorunun 6nerilen denetleyici ile kontroliiniin benzetim modeli

Bu sistemde kullanilan, agirliklart Genetik Algoritma ile ayarlanan Yapay Sinir

Aginin modeli ise Sekil 52°de verilmistir.

+

- ¥

netsum

—
W 1
pl wil
+ »
[ Y
b netsum tansig alp?
wil
pdll b1
w ad3l
ol Wil L
it 1
b ‘
netsum tansig alp3 3
pdll ]
b
ad3? 2

i

purelin a3

Sekil 52. Onerilen denetleyicide kullanilan yapay sinir agmin benzetim modeli

Onerilen bu yontemi énce Genetik Algoritma ile optimize etmeden ¢iktilar elde

edilebilir. Boylece Genetik Algotirmanin sistemdeki rolii ve dnemi anlasilmis olacaktir.



3. TARTISMA VE SONUCLAR

Tezin sonucunda elde edilen ¢iktilar gostermistir ki PID denetleyicinin parametreleri
ayarlandiginda ve referans sabit oldugunda kabul edilir sonu¢ vermektedir. Ancak PID
denetleyici ile kontrol ederken icin farkli her referans i¢in yeniden parametre ayar1 yapmak
gerekmektedir. Bu degerleri bulmak ¢ok zor oldugundan zaman kaybina sebep olmaktadir
ve bazen bu degerler ¢ok yiiksek ve ¢ok diisiik olabilir. Bu da gerceklikten uzaklagsmakta
ve gercek hayatta uygulanabilirligini zorlastirmaktadir. Degisken yiik i¢in ise PID ile
kontrolde elde edilen ¢ikti, ylikiin degistigi anda fazla bozulmakta ve takip zorlugu
cekmektedir. Sekil 53’ te ise degisken bir referansta PID denetleyicinin takipte zorlanip

asma yaptig1 goriilmektedir.

20
15 e
7 |
S 10ffoeooooo=d oo T
©
= \
o
()
g 5
(f) 10.5+
10 )\ v
O 9.5 /
0.960.98 1 1.021.041.061.08
5
0 0.5 1 1.5 2

Time(s)

Sekil 53. PID ile DA motoru hiz kontrolii ¢iktisi

Bulanik Mantik akilli bir sistem oldugundan Sekil 54 gosteriyor ki PID’ye gore daha
1yidir ve degisken yiikte bozulmasi daha az olmaktadir. Ancak sistemin oturma siiresi PID
ye gore daha uzundur ve Bulanik Mantik Denetleyicide parametrelerin ayarlanmasi sorun

oldugundan bu uygulama icin tek basina kullanilmasi ¢ok da uygun olmamaktadir.
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Sekil 54. FLC ile DA motoru hiz kontrolii ¢iktis1

Sekil 55’den goriildiigii gibi Yapay Sinir Aglarinda cevap verme siiresi digerlerine
nispeten daha yiiksektir ve degisken yiike karsi daha dayaniklidir. Ancak yeterli egitim
verisi (training data)ni bulabilmek de Yapay Sinir Aglarinin sorunu oldugu i¢in bu da tek
basina yeterli degildir ve salinimi diger sistemlere gore daha fazla olmasi Yapay Sinir

Aglarmin bu uygulama i¢in tek basina yeterli olmamasinin bir kanitidir.
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Sekil 55. Yapay sinir aglari ile kontrol edilen dogru akim motorunun ¢iktisi
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Bulanik Mantiktaki parametre ayarlama sorunu i¢in Yapay Sinir Aglar1 parametre
ayarlayici olarak kullanilmistir. Adaptif olmas1 yoniiyle diger yontemlere gore daha makul

bir denetleyici elde edildigi Sekil 56’da goriilmektedir.
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Sekil 56. Genetik algoritma ile optimize edilmemis YSA ile ayarlanan BMD’nin
DA motor kontrol ¢iktisi

Degisken referansta daha dayanikli bir sistem arayisi sonucu, Genetik Algoritma ile
optimize edilen Yapay Sinir Aglartyla iiyelik fonksiyon araliklarmin ayarlandigi bir
Bulanik Mantigin hem degisikliklere karst daha dayanikli olacagi hem de akilh
sistemlerdeki sorunlari da giderebilecegi diisliniilmiistir ve bu diisiinceyle yeni bir
dentleyici olarak onerilmistir. Sekil 57° de gosteriyor ki degisikliklerde daha az bozulan ve

sonrasinda hemen sistemi takip edebilen bir denetleyici elde edilmistir.
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Sekil 57. Genetik algoritma ile optimize edilmis YSA ile ayarlanan BMD’nin
DA motor kontrol ¢iktisi



4. ONERILER

Tezde kullanilan Bulanik Mantikgi {iyelik fonksiyonlarmin araliklar1 ayarlanmustir.
Ancak araliklar1 belirlemenin yaninda iiyelik fonksiyonlarinin hangi seklinin daha iyi
sonu¢ verecegini belirleyebilecek bir optimize metodu gelistirilebilir. Ya da Bulanik
Mantiktaki kural tablosunu belirleyebilecek bir yol olusturulabilir.

Bu calismada kullanilan Yapay Sinir Aglarinin en iyi neuron sayist denenerek
belirlenmistir. Denemek yerine en iyi neuron sayisini belirleyebilecek bir optimize yontemi
eklenebilir.

Genetik Algoritmasinda ¢aprazlama ve mutasyon dinamik hale getirilebilir. Yani en
1yl ¢caprazlama ve mutasyon oranini belirleyebilecek bir algoritma ile sistem adaptif hale

getirilebilir.
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