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Danisman: Yrd. Dog. Dr. O. Faruk Ozgiiven

Bu tezde, neuro-fuzzy kontrol teknigi kullanilarak hidroelektrik gii¢ santrali i¢in hidro-
tiirbin hiz kontrolii gergeklestirilmistir.

Neuro-fuzzy kontrol tekniginin yapi taslari olan fuzzy lojik ve sinir aglar1 incelenmis
ve fuzzy lojik kontrol ile yapay sinir aglariyla kontrol teknikleri ele alinmistir. Neuro-fuzzy

kontrol metodu olarak ANFIS metodu segilmistir. ANFIS yapist ve ANFIS 0grenme
algoritmasi incelenmistir.

Hidrolik sistem parametreleri incelenip hidro-tiirbin hiz kontrolii i¢in neuro-fuzzy
kontrol teknigi uygulanmustir.

ANAHTAR KELIMELER: Sinir aglar1, fuzzy, ANFIS, tiirbin, hidroelektrik, jeneratdr
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ABSTRACT
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In this thesis study, hydro-turbine speed control was achieved for hydroelectric power
plant by using neuro-fuzzy control method.

Fuzzy logic and neural network that are base of neuro-fuzzy control method were
examined. Then Fuzzy logic control and neural network control were examined. ANFIS
method was chosen as neuro-fuzzy control method. ANFIS structure and ANFIS learning
procedure were examined.

Hydrolic system paremeters were examined and neuro-fuzzy control method was
applied for hydro-turbine speed control.

KEYWORDS : Neural network, fuzzy, ANFIS, turbine, hydroelectric, generator
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1. GIRIS

Giliniimiizde kontrol adina yapilan pek c¢ok calismanin amaci, denetleyici
mekanizmasinin miimkiin oldugu kadar insan1 aratmayacak sekilde ¢alismasidir. Yani
akilli kontrol...

Akill1 kontrol kurami asagida verilen 3 temel madde {izerine oturtulmustur;

1) Kullanilan yapay elemanlar sayesinde elde edilen uzmanlagsmis sistemler,
i1) Karar verme i¢in kullanilan fuzzy hesaplamalar,
1i1) Sinir ag1 yapisiyla saglanan egitilebilme 6zelligi.

Akilli kontrol icin kullanilan fuzzy yaklasim, fuzzy kiimeler ve fuzzy ¢ikarim
sistemleri lizerine kurulmustur. Fuzzy denetleyicide biitiin parametreler fuzzy kiimeler
ve fuzzy bagint1 denklemleri ile ifade edilir. Olusturulan sézel kurallardan yapilan fuzzy
cikarim neticesinde sisteme karar verme 0zelligi kazandirilir. Sistem mevcut konuda
uzmanlik kazanir.

Akilli kontroliin bir diger dnemli alani sinir aglaridir. Sinir aginin egitilebilir
olmasi, sisteme Ornekleri tanima 6zelligi kazandirir. Sistemin Ogrendiklerinden yola
cikarak genelleme yapabiliyor olmasi ona genis bir kullanim alan1 saglar. Ayrica paralel
ag yapist nedeniyle bilgiyi paralel islemesi neticesinde, daha saglikli sonuclar elde
edilir.

Gerek fuzzy kontrol olsun gerekse sinir aglariyla kontrol sahip olduklar1 iyi ve
zayif Ozellikleriyle gayet giiclii tekniklerdir. Ancak daha akilli bir kontrol teknigi elde
edebilmek icin, fuzzy ve sinir aglarimi bir arada kullanarak, her iki teknigin
avantajlarini birlestirip, dezavantajlarin1 bertaraf  etmek mimkiindiir [1,2]. Boylece
elde edilen Neuro-Fuzzy teknikle sistem, hem karar verebilme yetenegine hem de
egitilebilme yetenegine sahip olur. Hem uzmanlik kazanabilir, hem de paralel islem
yapisina kavusur. Bunun yaninda fuzzy kurallarin olusturulma zorluklari ve sinir aginin
karmagik yapisinin neden oldugu problemler sorun olmaktan ¢ikar. Neuro fuzzy kontrol
teknigi sahip oldugu avantajlardan otiirli, yaygin olarak kullanilan diger kontrol
tekniklerinin (PID ... vb) iyilestirilmesi i¢in , onlarla birlikte kullanilabilir [3, 4, 5].

Bu ¢aligmada fuzzy lojik kavraminin temelini olusturan fuzzy islemler, fuzzy
kiimeler ve fuzzy g¢ikarim sistemleri ele alinmistir. Fuzzy kurallarin olusturulmasi ve

fuzzy kurallardan sistem c¢ikarimlarinin yapilmasi incelenmistir [6, 7]. Ayrica sinir



hiicresinin biyolojik ve matematiksel modeli, sinir ag1 yapisi, geri besleme algoritmasi
ve delta kural1 incelenmistir.

Fuzzy ve sinir aglarindan sonra, neuro-fuzzy teknikler ele alinmistir [8,9].
Secilin neuro-fuzzy kontrol teknigi ANFIS, detayli bir sekilde incelenmistir. ANFIS,
step motor kontrolii, tank siv1 seviyesi kontrolii ... vb uygulamalarin gerceklestirildigi
yaygin bir neuro-fuzzy teknigidir [10, 11, 12].

Neuro-fuzzy kontrol teknikleri kullanilarak gerceklestirilmis gaz, riizgar, ... vb
cesitli tiirbin kontrolii ¢alismalar1 vardir [13, 14]. Bununla beraber pek cok farkli
kontrol teknigi kullanilarak gerceklestirilmis hidrolik sistem kontrolleri de mevcuttur
[15,16]. Bu calismada hidrolik sistem parametreleri elde edilmis ve ANFIS kontrol

teknigi hidrolik gii¢ santraline uygulanarak hidro tiirbin hiz kontrolii saglanmistir.



2. FUZZY KAVRAMI

60’11 yillar boyunca Prof. Dr. Liitfi Zadeh, rast geleligin farkli bir bi¢imi olan,
kesin olmama hali lizerinde durmustur. ‘Belirsizlik’ yani ‘kesin olmama’ kavramina
dayanan bu onermeye ‘Fuzzy lojik’ ismini vermistir. Bu onermeyle, insan dilinin
dogasinda bulunan ‘belirsizlige’ matematiksel bir yaklagim getirmistir.

Klasik mantikta her sey binary kodlar iizerine kurulmustur. Oysa diinyamizda
pek cok sey binary degildir. Yani insanlar1 ‘iyi’ ve ‘kotii” diye iki gruba kesin sinirlarla
ayiramayiz. lyilik ve kétiiliik kutuplarinin arasinda pek ¢ok derece mevcuttur. Yani
hayat sadece ‘siyah-beyaz’ ilizerine kurulmamistir. Dogada gri de vardir ve Fuzzy
dogadaki gri’nin bilim ve endiistride kullanilmasidir.

Fuzzy lojigin (Bulanik mantigin) genel 6zellikleri Zadeh tarafindan su sekilde ifade
edilmigtir [17]:

1) Fuzzy lojik’te kesin degerlere dayanan diisiince yerine yaklasik diisiince

kullanilir.

2) Her sey [0,1] araliginda belirli bir derece ile gosterilir.

3) Fuzzy lojik’te bilgi biiyiik, kiiclik, az, ¢cok... gibi dilsel ifadeler seklindedir.

4) Fuzzy c¢ikarim iglemi dilsel ifadeler arasinda tanimlanan kurallar ile yapilir.

5) Her mantiksal sistem fuzzy olarak ifade edilebilir.

6) Matematiksel modeli ¢ok zor elde edilen sistemler i¢in de ¢ok uygundur.

Giinliik hayatimizda ‘kontrol’ olarak niteleyebilecegimiz pek ¢ok sey yapariz.
Ornegin bisiklete bineriz. Bunu yapabilmemiz i¢in elimizde deney sonuglari ya da bir
diferansiyel denklem sistemi yoktur. Bu kontrolii basit kurallarla egitilip uzmanlik
kazanarak saglariz. Kazanilan uzmanlik sayesinde, herhangi bir ¢aba igerisine girmeden,
hislerimizle hareketimizi kontrol edebiliriz.

Insanlarin herhangi bir sistemi kontrol ederkenki diisiince ve sezgilerine bagl
davraniglarin1 temel alan Fuzzy lojik kontrol, makinelere insanlarin 6zel verileri
isleyebilme yetenegini ve insanlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak

calisma yetenegini kazandirir. Bu yetenek kazandirilirken sembolik ifadeler kullanilir.

Bisiklet 6rnegiyle devam edecek olursak:
Eger bisiklet saga dogru yonelmis ise

O halde tekerlekleri sola gevir.



Eger-O halde (if-then) yapisindaki kurallar, fuzzy kontrol sisteminin temelini
olusturmaktadir [18]. Kurallarda kullanilan ‘biiyiik, kiiclik, sicak, kisa, ... vb.” sozel
sembolik ifadeler fuzzy kiimelere doniistiiriiliir. Fuzzy kiimelerin bir araya getirilmesi
ve bu kiimeler lizerinde yapilan islemlerle, eger — o halde kurallart matematiksel olarak
bigimlendirilir.

Bu kurallarin sozel olarak, kelimelerle ifadesi kolaydir. Fakat sozel
notasyonlarla ifade edilen ‘Fuzzy’ligin’ kontrol teorisinde kullanilmasi igin
matematiksel bir yol gerekmektedir. Fuzzy kavraminin matematiksel modeli ilk defa
1965 yilinda Zadeh tarafindan ‘Fuzzy kiimeler’ kuramiyla olusturulmustur. Zadeh kesin
bir tyelik kriteri tanimlamasina sahip olmayan nesneleri matematiksel olarak

siniflandirirken ‘liyelik derecesi’ kavramini kullanmustir.

be b*

X evrensel kiimesi (a) X evrensel kiimesi (b)

Sekil 2.1. (a) Kesin kiimelerin sinir gosterimi
(b) Fuzzy kiimelerin sinir gosterimi

Sekil 2.1.(a) X evrensel kiimesinin icerisinde sinirlari kesin olarak belli olan bir
A kiimesini gostermektedir. A¢ikg¢a bellidir ki, a A kiimesinin elemanidir, b ise elemant
degildir. O halde a’ nin A kiimesi i¢indeki iiyeligi 1 ile b’ nin tiyeligi ise 0 ile gosterilir.
Sekil 2.1.(b)* deki A kiimesi bir Fuzzy kiimedir ve sinirlar1 kesin degildir. Burada a, A
kiimesinin elemanidir. b ise A kiimesinin elemani1 degildir, Ancak c¢ noktasi i¢in A
kiimesinin elemanidir ya da A kiimesinin eleman1 degildir diyemiyoruz. Bu durumda A
kiimesinin elemani olan a noktasinin agirligt 1 A kiimesinin elemani olmayan b
noktasinin agirligi 0 ise, A kiimesinin elemani olup olmadig1 konusunda kesin bir sey
sOyleyemedigimiz ¢ noktasinin iiyelik derecesinin de [0,1] arasinda bir degerde olmasi

gerekmektedir.



Kisaca bir elemanin herhangi bir kiimeye ait olma derecesinden ya da o kiime
icerisindeki agirligindan bahsediliyorsa, s6z konusu olan kiime ‘Fuzzy’ kiimedir. Fuzzy

kiimeler ayrik kiime ya da siirekli kiime olabilirler.

A
u(x) wx) a
1 . 1
05 v e
— o o - >
XI X2 X eeene X X; Xpp eovennens X X
a (b)

Sekil 2.2. (a) Ayrik fuzzy kiime iiyelik fonksiyonu
(b) Siirekli fuzzy kiime iiyelik fonksiyonu

Sekil 2.2.(a)’ daki gibi bir ayrik kiimenin matematiksel ifadesi, asagidaki gibidir:

Xz[m(x1)+’wc(x2)+ ....... +M+ ....... +M (2.1)
xl x2 xm xn
¥ {Z _‘“(xf)} 2.2)
= X

Burada toplama iglemi bilesim anlamindadir, boliim ifadesi ise sadece bir
gosterimdir.

Sekil 2.2.(b)’ deki gibi siirekli bir fuzzy kiimenin matematiksel ifadesi de
asagidaki gibidir.

X = j—‘“(x") (2.3)
X

n

Buradaki integral ifadesi de bir gosterimdir.



2.1. Fuzzy Kiimelerde islemler

Klasik kiimeler ic¢in kullanilan biitiin kavramlar fuzzy kiimeler i¢in de
kullanilabilir ve klasik kiimelerde gerceklestirilen biitiin islemler, fuzzy kiimelerde de
gerceklestirilebilir. Klasik kiimelerde kullanilan bazi kavramlarin fuzzy kiimelerdeki
ifadeleri su sekildedir [19].

Eger biitlin x € X i¢in u_(x)=01se o fuzzy kiime bos kiimedir. Eger biitiin x e
Xigin u (x)=1ise o fuzzy kiime evrensel kiimedir.

Eger biitlin x € Xi¢in u,(x) =, (x)ise A ve B kiimeleri bir birine esittir. Eger
biitinx € X u,(x) < u,(x)ise A kiimesi B kiimesinin alt kiimesidir. Yani A c B.

Klasik kiimelerde uygulanan islemlerin, fuzzy kiimelerde uygulanmasi ise su

sekildedir.

2.1.1. Bilesim islemi

Fuzzy A ve fuzzy B kiimelerinin bilesimi, fuzzy C kiimesini verir. C kiimesi de
A ve B kiimelerinin bulundugu evrensel kiimenin alt kiimesidir.

C=AuUB (yadaC=A+B)’dir.

C kiimesinin herhangi bir x € X i¢in elemanlarinin iiyelik derecesi, A ve B

kiimelerinden tiyelik derecesi biiyiik olaninin degerine esittir.

e (X) = (X)) () (2.4)

=max(u, (x), 1, (X)) x € X

2.1.2. Kesisim islemi

Fuzzy A ve fuzzy B kiimelerinin kesisimi, ayn1 evrensel kiimenin alt kiimesi
olan fuzzy C kiimesini verir.
C=AnNnB (yadaC=A-B)
C kiimesinin herhangi bir x € X elemanlarinin iiyelik derecesi, A ve B

kiimelerinden iiyelik derecesi kii¢iik olaninin degerine esittir.



pe(X) = 1, (X) A pp (X) (2.5)

= min[u,, (x), s (X)) x € X

2.1.3. Evrik islemi
Fuzzy A kiimesinin evrigi, fuzzy A kimesidir. 4 kiimesinin tyelik

fonksiyonunun matematiksel ifadesi, herhangi bir x € X i¢in asagidaki gibidir:

() =1= () (2.6)
H(x)
a(x)
5(x)
X
(a)
H(x)
N\ AU B(X)
® \' g
H(x)
P 7Ry 163)
X
©



H(x)

(@

Sekil 2.3. Fuzzy islemlerinin grafiksel gosterimi

(a): A ve B kiimelerinin Uyelik fonksiyonlari z,(x) ve t,(x)

(b): A ve B kiimelerinin bilesiminden olusan fuzzy kiimenin iiyelik fonksiyonu, £, ,(x),

Hyop(X)= max[ﬂA (x), 4ty (x)]

(¢): A ve B kiimelerinin kesisiminden olusan fuzzy kiimenin iiyelik fonksiyonu, ¢, (x),
Mg (X) = min[/uA (x), 1 (x)]

(d): A kiimesinin evrigi A kiimesinin iiyelik fonksiyonu, z£_(x)
4

2.1.4. Bagit1 Islemi

Fuzzy A ve Fuzzy B kiimeleri arasindaki bagint1 kartezyen ¢arpimi ile ifade
edilir.

R— AxB

Burada baginti kiimesinin herhangi bir (a,b) elemani i¢in iiyelik fonksiyonu
degeri, A ve B kiimelerinin (a) ve (b) elemanlar1 i¢in olan iiyelik fonksiyonu

degerlerinden minimum olanina esittir.
Hpapy =min(u,(a), (b)) (2.7)

R—XxY ve S—» YxZ olsun, aralarinda ortak kiime bulunan iki baginti

arasindaki bagint1 kompozisyonu verir.

T= RoS seklinde gosterilir. 7 —p X x Y1 verir.



Kompozisyon’ un iiyelik fonksiyonu iki sekilde hesaplanabilir.

1) max-min kompozisyon

tr(x,2) = v (e (e.9) A t1s(3.2)) (2:8)

= Sup(ﬂR (x, ), Hs v, Z))

yeY
i1) max-¢arpim kompozisyonu

#r(6,2) = ¥ (11 (%, ) 15(3,2)) (2.9)

Bu hesaplamalardaki y €Y ifadesi, herhangi x ve z noktalari i¢in x” den z’ ye yapilan

hesaplamalarin biitiin y noktalar1 i¢in yapilmas1 anlamina gelir.

2.2. Fuzzy Lojik Kontrol Mekanizmasi

Fuzzy lojik kontrol sistemini gerceklestirirken, yapilan islem basamaklar1 vardir.
Bu islem basamaklarindan ilki fuzzy’ lestirmedir. Bu islemde kontrol edilecek sistemi
tanimlayan sayisal degerler ve giris degiskenleri, biiyiik, kiiciik, kisa, giizel... gibi sozel
sembollere doniistiiriliir. So6zel olarak sembolize edilmis olan bu degiskenlere
olusturduklar fuzzy kiimeyi tanimlayan iiyelik fonksiyonu {izerinde ‘cok biiyiik, az,
kisa, 1lik,...” gibi dereceler verilir. Sistemin ihtiyacina gore tiyelik fonksiyonlar: tiggen,
yamuk, ¢an egrisi, ... vb gibi secilebilir.

Sistem parametreleri sozel ifadelerle sembolize edilip, iyelik fonksiyonu
tizerinde tanimlandiktan sonra, sistemin giris ve ¢ikis parametreleri arasindaki iliskiyi
ifade eden bir kural tabani olusturulur. Kural tabanindaki kurallar, daha Onceki
deneyimlere ve uzman bilgilerine dayanilarak olusturulur. Kag¢ tane kural olacag:

tasarimctya baglidir. Kurallar Eger-O halde (IF-THEN) yapisindadir.

Eger x = A ise O halde y=B’dir
seklindeki bir kural ile x giriginin degerine gore y ¢ikisinin degeri belirlenir. Kurallarin

yapisi ve kurallardan bir sonuca varilmasi asagidaki 6nermelerde oldugu gibidir.



Onerme 1: Hava yagmurlu ile semsiye kullanirim.

Onerme 2: Hava yagmurlu

Sonug: Semsiye kullanirim

[k dnermede giris ve cikis arasindaki bagimt, ikinci énermede ise giris verilmis

ve bu iki 6nermeden sonug ¢ikarilmistir. Yani,

kural 1: Eger x=A ise o halde y = B’dir.
kural 2: x = 4 diir.

Cikarim: y = B diir.
Burada A, B, A , B fuzzy kiimelerdir. Ilk kural R — AxB bagintisim verir.
Ikinci kural herhangi bir A girigidir. Bu durumda bu A girisine kars1 sistemin verdigi

B ¢ikis;, Ave R bagintisinin kompozisyonuyla elde edilir.

R(x,y) = A(x) A B(y)

B(y) = (Rod)(x) = JYIG/X[Z(X) A A(x) A B(y)] (2.10)

Karar verme, yani ¢ikarim mekanizmasi fuzzy kontrol sisteminin en Onemli
kismudir. insanin karar verme ve eldeki verilerden sonug ¢ikarma yetenegine benzetilen
bir yol kullanilir. Fuzzy kurallar ve s6zel olarak sembolize edilmis sistem
parametrelerinden, bir ¢ikarim yapilarak sonugta fuzzy veriler elde edilecektir.

En cok kullanilan ¢ikarim sistemi metodlari, ‘Mamdani, Larsen, Takagi-Sugeno

ve Tsukamoto’ metodlaridir. ileriki agamalarda Takogi-Sugeno modeli kullamlacaktir.

2.2.1. Sugeno Takagi ¢ikarim modeli

Takagi ve Sugeno tarafindan ileri siirlilmiis olan girig-¢ikis veri kiimesinden
fuzzy gelistirme sistematigidir. TSK ¢ikarim modeli i¢in kural bigimi agagidaki gibidir
[20].
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Ri: Eger x;=Aj ise ve Xo=Aj, ise ve ... ve Xx=Aj ise
O halde y = f; (x1, x5... xz).

ya da

Ri: Eger x;=A, ise o halde y=fj(x)’dir.

Burada i= [1,2,..n°dir. f1, fo,... fu. x=X; x X> x ... x X4—R bagiml fonksiyonlardir.
k s 13
A, =1, 4, dir.

Bu kurallarin kombine edilmesiyle, sistemden ¢ikarilan sonug¢ ifade asagidaki

sekildedir:

_ AN+ 4 [+ 4, () f, (%)

) D+ A+, )

(2.11)

Karar verme mekanizmasinda elde edilen c¢ikarim sonucu, fuzzy kiime
seklindedir. Sonucun sistem tarafindan kullanilabilmesi i¢in giriste oldugu gibi sayisal
parametrelere dondstiiriilmesi lazimdir. Karar verme mekanizmasindan gelen fuzzy
bilgilerin, sistem tarafindan kullanilabilecek gercek degerlere doniistiiriilmesi islemine
‘Defuzzification’ denir.

En ¢ok kullanilan ‘Defuzzification’ yontemleri: Max iiyelik yontemi, agirlik
merkezi yontemi, agirlik ortalamasi yontemi ve mean — max iyelik yontemidir.Sugeno

Takagi ¢ikarim modeli i¢in, agirlik ortalamas1 yontemi kullanilir.

Agirlik ortalamasi

Agirlik ortalamasi metoduyla, girislerden elde edilen biitiin fuzzy degerler ve
tiyelik degerleri kullanilarak netlesmis bir sonug elde edilir. Bu metod simetrik ¢ikis
tiyelik fonksiyonlar1 i¢in gecerlidir. Asagidaki cebirsel ifadeler kullanilarak sonug elde

edilir.

X :% 2.12)
H (X
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Bu metotta netlesmis sonug, ¢ikista yer alan iiyelik fonksiyonlarinin her birisinin

ayr1 ayr1 maksimum iiyelik degeri ile bi¢imlenir.

a(0.5) + b(0.9)

0,9 =
/ 0.5+0.9

a b

Sekil 2.4. Agirhik ortalamasi metoduyla defuzzification

Sekilde de goriildiigii gibi netlesmis sonucu elde etmek igin, grafikte yer alan iki

¢ikis liyelik fonksiyonunun maksimum degerleri kullanildi.
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3. YAPAY SINiR AGLARI

Sinir aglari, ya da daha 6zel bir ifadeyle yapay sinir aglar1 kavrami, insan beynin
calisma ilkelerinin matematiksel olarak taklit edilmesidir. Ogrenme, hatirlama, diisiinme
gibi tiim insani davranislarin temelinde sinir hiicreleri bulunmaktadir. Beynin ¢alisma
sisteminde insanlar1 cezbeden biyolojik sinir hiicrelerinin yani néronlarin egitilebilme
ve Ogrenebilme yetenekleridir. Tiim bu insani yeteneklerin tasarlanan insan yapimi
kontrol sistemlerine aktarilabilmesi i¢in gelistirilen yapay Sinir Aglar1 (Y.S.A) beynin
bilgi isleme yOntemine uygun olarak bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama,
hiicreler arasindaki baglanti agirliklariyla bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine
sahip paralel dagilmis bir islemcidir.

Y.S.A’ nin hesaplama ve bilgi isleme giicli dort temel avantaja dayanmaktadir
[21]. Bunlar, sistemin paralel dagilmis yapisi, genelleme ve Ogrenebilme yetenegi,
dogrusal olmama 6zelligi ve uyarlanabilirliktir.

Y.S.A sistemi paralel bir dagilim gostermektedir. Yani pek c¢ok sinir hiicresi es
zamanli olarak calisir. Biitiin islemler pek cok sinir aktivitesinin bir araya gelmesinden
olusur. Bu da agin sahip oldugu bilginin agdaki biitiin baglantilar iizerinde dagilmasin
saglar. Boylece sistem igerisinde herhangi bir sinir hiicresi ya da bazi baglantilar devre
dis1 kaldiginda, bu olumsuz durum sistem sonucunu etkileyebilecek kadar biiyiik bir
dezavantaja doniismez. Paralel ¢alisma yapisi sayesinde Y.S.A’ nin hatay1 tolore etme
yetenegi yiiksektir.

Y.S.A’ nin kontrol edecegi sisteme uygun hale gelebilmesi igin egitilmesi
gerekir. Ilgilendigi problemle ilgili giris-¢ikis verilerinden olusan egitim kiimesi
kullanilarak, egitimden gecirilen Y.S.A problemi 6grenmis olur. Bunun yaninda Y.S.A
egitim ve Ogrenme siirecinde karsilasmadigi problemleri de egitim sirasinda
ogrendiklerinden genelleme yaparak ¢ozebilme yetenegine sahiptir.

Y.S.A’ nin temel birimi olan sinir hiicresi dogrusal olmayan bir elemandir.
Dolayisiyla Y.S.A’ da dogrusal olmayan bir yapiya sahiptir. Bu sayede dogrusal
olmayan karmasik problemlerin ¢6ziimii daha kolay hale gelmektedir.

Belli bir amag i¢in egitilmis olan Y.S.A, sartlar degistiginde tekrar egitilebilir.
Sayet degisim devamli ise, egitim de devamli olabilir. Bu o6zelligi ile Y.S.A

uyarlanabilir bir yapiya sahiptir.
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3.1. Sinir Hiicrelerinin Biyolojik Yapisi

Sinir ag1 igerisinde her bir sinir hiicresi komsu sinir hiicreleriyle alig-veris
halindedir. Onlardan bazi bilgiler alir. Bu bilgileri kendi biyolojik yapisi igerisinde
degerlendirerek bir ¢iktiya doniistiiriir ve ¢iktiy1 diger sinir hiicrelerine aktarir. Calisma
prensibi basitce bu sekilde olan sinir hiicresinin biyolojik yapist sekil.3.1” deki gibidir
[22].

Girigler

+ dentritler

Dider sinir hiicresinin gikigi

gekirdek

hiicre govdesi {(soma)

Axon

diger sinir hiicrelerine

Synoptik
Eklemler

Cikig Dallan

Sekil 3.1. Sinir hiicresinin biyolojik yapisi

Insan beyninde 10 milyar sinir hiicresi ve bu hiicreler arasinda 60 trilyon
synaptik birlestirme denilen sinirler arast bag vardir. Bir sinir hiicresi hiicre govdesi
(Soma), axonlar, dentritler ve synaptik eklemlerden meydana gelir. Dentritler synaptik
eklemlerden aldiklar elektriksel darbeler seklindeki giris sinyallerini toplayip soma’ ya
getiren dallardir. Hiicrenin sorumlu oldugu fonksiyonlar somada gerceklestirilir. Eger

belli bir esik degerini asacak kadar darbe sinyali somaya ulagsmigsa, soma bu sinyallerin
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islenmesiyle elde ettigi ¢ikis sinyalini axon’ a ulastirir. Axon ¢ikis sinyalini diger sinir
hiicrelerinin dentritlerine baglayan synaptik eklemlere tasir. Synaps’ lar ge¢mis

tecriibeleri depolamak i¢in uzun donem hafizalar igerirler.

3.2. Sinir Hiicresinin Matematiksel Modeli

Yapay sinir agini olusturan yapay sinir hiicreleri biyolojik sinir hiicresinin
matematiksel modelidir. Biyolojik sinir hiicreleri herhangi bir sinir sisteminde bilgi
islem {initesinin ilk birimidirler. Tek baslarina ele alindiklarinda basit islevlere sahip
minik islemcilerdir. Sinir hiicresinin dolayis1 ile sinir aginin matematiksel olarak

modellenmesi esnasinda agagidaki maddeler goz 6niinde bulundurulur.

1) Sinir hiicreleri, enformasyon isleminin gerceklestigi sinir sisteminin ilk
Uinitesidir.

2) Girig bilgisi, iletisim hatlar1 araciligiyla, sinir hiicreleri arasinda gegis
yapabilen sinyaller bigimindedir.

3) Her iletisim hatti, iletilen sinyalle ¢apilan bir agirliga sahiptir.

4) Her sinir hiicresi kendi igerisinde bir ara isleme sahiptir. Buradaki aktivasyon
fonksiyonunda, giris sinyallerinin agirliklandirilmis toplamlar1 yerine koyularak o sinir

hiicresi i¢in bir ¢ikis sinyali elde edilir.

X0
Xy, ——>
W1 Wo
X Wo . . .
2 —> F() — y:ckissinyali
: Toplayici sinir hiicresi
Xg — Wiy aktivasyon fonks.

Sekil .3.2. Sinir hiicresinin matematiksel modeli

Sekil.3.2> de matematiksel modeli verilmis olan biyolojik sinir hiicresinin

matematiksel modelleme karsiliklar1 agagidaki gibidir:
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ndron (sinir hiicresi) — islemci eleman

dentrit — toplama fonk.

Soma — tasvir (aktivasyon) fonk.
Axonlar — yapay sinir hiicresi ¢ikiglar
Synapslar — hat agirliklar

Sinir hiicresinin girisleri iletisim hatlart iizerinde agirliklarla carpilarak
toplayiciya gelir. Agirliklarla ¢arpilmig biitiin giris sinyalleri toplayicida toplanir. Bu
toplam esik degerini astig1 taktirde, aktivasyon fonksiyonunda isleme tabi tutularak sinir

hiicresinin ¢ikis sinyali elde edilir.

Toplayicr ¢ikist:

S=Zwi.xi W . Xy = WX, =—D (3.1)

i=l1

Sinir hiicresi ¢ikist:

y:f(znlwixi—bj (3.2)

Her bir giris sinyalinde meydana gelen bir degisim sinir hiicresinin ¢ikis
sinyalinde bir degisim meydana getirir. Olusacak bu degisim iletisim hatlarindaki
agirliklara, sinir hiicresinin esik degerine ve aktivasyon fonksiyonunun tipine baghdir.
Pratikte esik degerinin ¢ikisa etkisi iletisim hattinin agirligit wy=-b ve giris degeri

xo=4/-1 olan bir diiglim varmig gibi diisiiniilerek hesaplanir.

3.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu sinir hiicresinin davramisini  belirleyen temel
ozelliklerden biridir. Her bir sinir hiicresi bir aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Sinir
hiicresine gelen girig bilgileri, baglanti agirliklariyla ¢arpilip toplanarak aktivasyon
fonksiyonundan gegirilir. Aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Aktivasyon fonksiyonu
cikis bilgilerinin normalize edilmesi ve lineerlik ve nonlineerlik kazandirilmasi

agisindan 6nem tasir.
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Aktivasyon fonksiyonunun modeli sinir ag1 sistemindeki istenilen ¢ikis sinyali
tipinde segilen bir fonksiyondur. Sinir agindaki farkl sinir hiicrelerinin sahip olduklari

aktivasyon fonksiyonlar1 farkli olabilir.

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir;

1) Lineer
() f(s)=s
2) Step
f(S) f(S) =1 , s>0
R — f(s)=-1, s<0
S f(s)=0, s=
0
-_— -1
3) Sigmoidol
PO E———
/(s) 1+ exp(-s)
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4) Hiperbolik Tanjant

_ 1—exp(-2s)
e T =1 expCas)
-1
5) Radyal Tabanl
Sf(s) f(s)=exp(—s/T)
1
0 S

3.4. Y.S.A’ nin Yapisi

Sinir ag1, bir¢ok sinir hiicresi katinin bir araya gelmesiyle olusur. Sadece bir
giris ve bir ¢ikis katindan meydana gelen sinir ag1, tek katli gibi islem goriir. Ciinkii
giris kat1 herhangi bir hesaplama igslemine tabi tutulmaz. Bu tarz tek katli sinir hiicreleri
perceptron olarak adlandirilir.

Genel olarak tek katli sinir aglar1 ¢6ziim i¢in yeterli gelmezler. Daha ¢ok, ¢ok
katli sinir aglar1 kullanilir. Birden ¢ok sinir hiicresi kat1 olan aglara ¢ok katli sinir ag1
denir. Komsu katlardaki néronlar (sinir hiicreleri) arasinda agirlikli bir hat vardir. Ancak

ayni kattaki sinir hiicreleri arasinda boyle bir hat yoktur.
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Giris kati, giris veri gruplarinin aga sunuldugu terminallerdir. Bu kattaki sinir
hiicresi sayisi, girig veri sayist kadardir. Cikis kati, agin en son katidir. Bu kattaki sinir
hiicresi sayist, aga sunulan her verinin ¢ikis sayisi1 kadardir. Bu kattan elde edilen
degerler yapay sinir aginin so6z konusu problem igin ¢ikis degeridir.Cok katli sinir
aginda, giris ve ¢ikis katlar1 arasindaki katlara sakli (hidden) kat denir. Sinir aginda,
giris bilgilerine gore sadece ¢ikis katindaki ¢ikis elde edilebilir, sakli katin ¢ikis1 direk
olarak elde edilemez. Ayrica disaridan fiziksel olarak sadece giris ve ¢ikis katina
erismek miimkiindiir, sakli katlara erisilemez. Bu nedenle sakli kat denilmistir. Bir sinir
aginda birden fazla sakl kat bulunabilir.

Sakli katlardaki sinir hiicreleri, nonlineer davranislart nedeniyle sinir aginin
toplam davranisindaki nonlineerligin kaynagidir. Bu nedenle sakli kat agin temel
islevini goren katidir. Sakli katlardaki sinir hiicresi sayis1 i¢in herhangi bir belirleme
teknigi yoktur. Bu katlardaki optimal sinir hiicresi sayisina ulasmanin tek yolu, deneme-
yanilma metodudur. Eger sakli katta gereginden az sinir hiicresi kullanilirsa, daha az
hassas ¢ikis elde edilir. Aynmi sekilde gereginden fazla sinir hiicresi kullanilirsa, aym

agda yeni tip veri gruplarinin islenmesinde zorluklar meydana gelir.

X % ¥i

giris kat1 ¢ikis kati

Sekil 3.3. Tek kath sinir ag1 (Perceptron)

Sekil3.2’ de tek katli sinir ag1 modeli goriilmektedir. Bu modelde ¢ikiglar
asagidaki gibi hesaplanir [23].

yi=fxw+xwy, et x,owy,)
=f(x -w,+x, W, +..+x W -
y2=f(x W, +x, 0wy, Wos) =y, :f[Z(xi.lej (3.3)

i=1

= f(x W, X W, et X, ~wnp)
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giris kati Sakli kat ¢ikis kati

Sekil 3.4. Cok kath sinir agi

Sekil.3.4’de ¢ok katli sinir ag1 modeli goriilmektedir.Cok katli sinir aginda her
bir sinir hiicresi katinin ¢ikisi, kendinden sonra gelen kat i¢in giris sinyali olusturur. Tek
katli sinir aginda ¢ikis1 elde etmek i¢in yapilan islem, ¢ok katl sinir aginda her bir kat
icin pes pese uygulanarak c¢ikis katina kadar ulasilir ve cikis katinda sistem ¢ikisi

hesaplanur.

3.5. Y.S.A’ nin Ogrenmesi:

Y.S.A’ nin performansin etkileyen bir diger faktor, Y.S.A’ nin egitilmesidir.
Egitimin amaci tasarlanan Y.S.A sistemini mevcut probleme uygun hale getirmektir.
Egiticili ve egiticisiz olmak iizere iki tip 6grenim metodu vardir [21]. Iki metot
arasindaki fark istenen ¢ikis kiimesinin olup olmamasidir. Ogreticisiz 6grenmede egitim
veri kiimesi, sadece giris verilerinden olusur. Y.S.A bu verilerden, daha Onceki
deneyimlerinden yola cikarak genellemeler yapar ve egitim saglanmis olur. Ogreticili
o0grenmede egitim veri setinde giris bilgileriyle birlikte bu girislere karsi gelen istenilen
cikis bilgileri de yer alir. Yaygin olarak kullanilan metot 6greticili 6grenmedir.

Egitime baslarken hat agirliklari igin rast gele degerler alinir. Sonra egitim veri
setinden bir x girisi sinir agindan gegirilir. Sinir ag1 bir O ¢ikis degeri hesaplar. Bu ¢ikis
degeri, egitim veri setindeki x girisine karsilik gelen y istenilen ¢ikis degeriyle
karsilastirilir. Aradaki hata degeri £ hesaplanir (E= Y-O). Bu hata degerine gore
agirliklar yeniden giincellenir. Egitim hata minimin degere ulasincaya kadar devam

eder. Egitim sonunda kontrol edilecek sistem i¢in uygun Y.S.A elde edilir.
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3.6. Geri Yayihim Algoritmasi

Giliniimiizde kullanilan en yaygin Ogrenim algoritmasi, geri yayilim
algoritmasidir. Cok katli, ileri beslemeli, 6greticili olarak egitilen bir Y.S.A modelidir.
Geri yayilim algoritmasinda, hata sinyal degeri ¢ikis katindan giris katina dogru her
kattaki diiglimler toplam hatanin bir kismint igerecek sekilde biitiin katlara dagitilir.
Elde edilen hata sinyalleri temel alinarak, hat agirliklar1 her diiglimde tekrar diizenlenir.
Bu algoritma egitim veri setindeki tiim giris — ¢ikis verileri kullanilarak istenilen

minimum hata degeri elde edilinceye kadar devam ettirilir.

3.7. Delta Kurah

Delta kurali tek katli sinir aglarinda kullanilan bir 6grenim algoritmasidir. Cok
katli sinir aglarinda kullanilan geri yayilim algoritmasindaki hesaplamalar delta
kuralinin genellestirilmesiyle elde edilir [23]. Delta kuralin1 inceleyebilmek igin

sekil.3.5 ‘deki gibi bir perceptron ele alinsin.

X *

° & ——o

X1

Xk * @ ; 02
Wik

o () > 0

p

Sekil 3.5. wj; agirhikh tek kath ag
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Egitim veri setinde n adet x girisinden her birisi i¢in q adet deger biliniyor ve bu
q adet giris igin her bir ¢ikis diiglimiine ait q adet ¢ikis biliniyor. Her x? degeri i¢in elde
edilen O7 degerleri ise Y.S.A’ nin mevcut hali igin hesaplanmis ¢ikis degerlerini
olusturuyor. Hata, olmasi gereken ¢ikis ile elde edilen ¢ikis arasindaki farktir. Biitiin x?°

lar i¢in elde edilen hatalarin toplama;

E= ) E‘ (3.4)
q=1
1 N q 0 q 2
nggbf‘ﬂ (3.5)
E%> delta kural tarafindan minimize edilmis hata

Birbirini takip eden iki kattaki k& ve j diigiimler arasindaki wj agirhiklar
giincellenerek hata minimum hale getirilir. Hat agirliklarinin gilincellenmesi ve hatanin

hat agirliklarina gore degisimi asagidaki gibidir.

Wy D> wy +Aw, (3.6)
oF

Aw, =n p : (3.7)
Wy

n — Ogrenme katsayisidir.

q m
NW—%-a@ZM“@WJ (3.8)
i=1

ow, ow,

o |1
- aW {EI:(yzq _Oiq)2 +...+ (y3q —03‘1)2 + .+ (qu _qu)z ]}
ik

(y," —0,")* =0 dur.

Burada sadece k=j iken tiirev s6z konusudur. i#/ iken
W .
Jk

Ayrica 0,"= f, (z wﬁxiq] (3.9)
i=0

a n
=> Aqwjk =—(yjq —ojq)2 'a—f«/[zwﬂxiq] (3.10)
Wy -

Boylece
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OE“ (&
A‘iwjk = :xk‘l .(qu _yjq),fj (zwﬁ,xiqj (3.11)

aij i=0
— 5j‘1 ‘xkq
5, =(0qu _J/jq)fj(zwﬁ 'xiq] (3.12)
Burada
_ n p _ n aEl] _ n p p
Aw, =D A'w, =—n ” => -n-6,"x, (3.13)
g=1 q=1 Jjk o q=l

Bu durumda giincellenmis agirlik;

Wik= Wikt Awiji

Wik= Wit ) —17-6,7 - X, (3.14)

gq=1

Genellenmis delta kuralinin geri besleme algoritmasinda kullanilmasi,

® — s

X| =
w —> () ——(B) —— o

Wik Vi
" & —
Op

Sekil 3.6. iki kath sinir ag

Delta kuralin1 kullanarak ¢ikis diigiimi 7 diigiim oldugunda O; ¢ikisini
hesaplamak miimkiindiir. Ancak ¢ok katli sinir aglarinda sakli katlarin ¢ikist igin

herhangi bir y beklenen c¢ikis degerine sahip degiliz. Ayrica sistemden elde edilen O
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cikis degeri de ¢ikis katina aittir. Bu durumda sakli katlarda hata analizi yapabilmek i¢in
delta kuralinin tiim katlar i¢in genellestirilmesi gerekir.

Sekil3.6” da iki katl sinir ag1 modeli gosterilmistir. Sakli kattaki i. diigiim ve
cikis katindaki j. diiglim arasindaki hat agirligmni Vj;, giris katindaki k. diigiim ve sakl
kattaki 7. diigiim arasindaki hat agirligin1 wy, olarak alalim. Vj;* nin giincellenmesi delta

kuralinda oldugu gibidir.

n n aEq
AV, =N AV, =—q (3.15)
' ; ! J=1 anl
=D 16"z (3.16)
=l

Sakli kattaki i diiglimiin girisi olan z/, ayn1 zamanda giris katindaki £ diigtimiin

cikist O dur.

:ﬁ(iwik 'xkqj

5 =0 -y, (Zwk ij (3.17)

k=0

wir su sekilde giincellenir.

" oEY OEY OE? 00!
Ay = _ — Wit 3.18
" nqz—l: oWy  Ow, 007 owy ( )

O/: sakl katdaki i digiimiin c¢ikisidir. Aymi zamanda ¢ikis katindaki j diigiimiin

girisidir.
= (Z Wi _x[qj: z’
=0
aw (Z w, - X, ] (3.19)
ik

q
p hesaplanirken,

Burada, O, sakli katin ¢ikist oldugu igin 8,7 =
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80,
20,

1

P OE‘
i Z g

60 ! Jj=1 60

olarak alinir.

q

(0] jq : ¢ikis katindaki j diigiimiin ¢ikisi oldugu i¢in oF
00!

bir dnceki hesaplamada

mevcut. Bu durumda:

anq anq ox

= . Oiq = Z,'q
00, ox  oz,°
00" [ & ox
6)2 :fj (;vﬁ 'thJ > 20 =V
00! (&
aOJ‘I = f; [Zvﬂ .thjvﬂ (3.20)
. =0

Bu durumda delta kurali ile ¢ikis kati i¢in hesaplanmis olan ¢ ° nin geriye dogru

yayilim1 6 ’ nin hesaplanmasi su sekildedir.

:f,-'[iw,-k 'xqu Z"u j (3.21)

wi agirligimin giincellenmesi icin §,° degeri yerine koyulur.
Aw, =-26"-0,7

q _ q
Wy =wy +Alwy,

Agirliklart giincellenmis yeni Y.S.A kullanilarak, egitim veri setindeki bir
sonraki x? degeri i¢in Y.S.A’ nin ¢ikis1 tekrar hesaplanir. Hata istedigimiz degerde ise
Y.S.A’ nin egitimi tamamlanmis demektir. Hata istenilen degerde degilse, istenilen hata

degeri elde edilinceye kadar bu iterasyon devam eder.
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4. NEURO-FUZZY KONTROL

Buraya kadar denetleyici mekanizmalar i¢in kullanilan metotlardan ikisi olan
Fuzzy Lojik ve Sinir Aglar1 metotlar1 incelendi. Genel olarak veri kurallardan olusmus
ise fuzzy, sayilardan olusmus ise sinir aglari kullanilir. Her iki metodun da ayr1 ayri
avantajlar vardir.

Sinir aglar1 6grenme ve Ornekleri tanimada iyi iken, kararlarin nasil alinacagi
konusunda 1yi degildir. Bulanik mantik (fuzzy lojik) ise karar almada iyi iken, karar
alma siirecinde kurallar1 kendiliginden olusturamaz.

Bu iki metodun birlestirilmesi ile O6zelde kontrolde genelde ise zeka
teknolojilerinde, her iki metodun da avantajlarini kapsayan, her ikisinden de daha iyi
calisan ve her iki metodun da bir takim sinirlamalarindan arindirilmis neuro-fuzzy
teknikler elde edilmistir. Bu yeni metotlar sinir aglarinin 6grenme yetenegi, en
uygununu bulma ve baglantili yapilar gibi ozelliklerine sahiptir. Bununla birlikte
bulanik mantiZin insan gibi karar verme, uzman bilgisi saglama kolaylig1 gibi
istiinliiklerine sahiptir [24].

Neuro-fuzzy kontrol i¢in g¢esitli teknikler vardir. Bunlardan biri fuzzy
kavramlar1 sinir agmin igerisine yerlestirmektir. Boylece fuzzy giris ¢ikislarin oldugu,
egitim icin bir analog geri besleme algoritmasinin gelistirildigi fuzzy-neural sistem elde
edilir. Bir diger teknik de sinir aglarinin fuzzy modellemede kullanilmasidir. Boylece
sinir aginin kabiliyetleri ile gelistirilmis bir fuzzy ¢ikarim sistemi olusturulur.

Bir fuzzy kural asagidaki yapidadir :

“ifxis Athenyis B’ --- ‘Eger x A ise o halde y B’dir’

Burada A ve B birer fuzzy kiime yada birden fazla fuzzy kiimenin ¢arpimidir.

Eger  x = (x;_ xn) seklinde birden fazla giris varsa o halde , ‘x A ise  ifadesi * x;

.....

A; ise _xn An ise ‘ seklinde olur.

.....

Bu bilgiler 1s181nda sekil.4.1” deki gibi bir yapi diisiiniiliirse ;

Ri: Eger x = Ai ise o halde y=Bi ‘dir

i=1,...,n.Aive Bi fuzzy kiimelerin ¢carpimidir ve asagidaki gibi elde edilir.
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=

A"(x)=[ A_;j(x)=nA;(xf) (1)

J

M M
B'(y)= (H B;J(y) =(B;(%) (4.2)
k=1 k=1
E a
Bi
Bi=Bify,)
Y
Y ¥, W
F Y A F 3
| | |
gok kath sinirad
t t t
A F 3
A
E]IJ': JE"-i(KJ]'
Ll
¥4 % Xy
Sekil 4.1. Neuro-fuzzy sistem modeli
Burada i=1/, ..., n ‘e kadar her fuzzy kural ¢ok kath sinir ag1 i¢in bir egitim

grubudur. Kurallarin ilk kismi sinir aginin girisini, ikinci kismi ise sinir aginin o girise
kars1 beklenen ¢ikisini olusturur. Bu giris ve ¢ikis ciftleri ile egitilen sinir ag1, ¢ikislari

bilinmeyen giriglere uygulanabilir hale gelir.
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4.1. ANFIS Modeli

Fuzzy ve sinir aglarinin bir arada kullanilmasmna en iyi 6rneklerden biri
ANFIS’dir. A¢ilimi yapay sinir ag1 tabanli fuzzy ¢ikarim sistemleridir (Adaptive Neural
Network Based Fuzzy Inference Systems) . ANFIS metodu Sugeno-Takagi ¢ikarim
modeli lizerine oturtulmustur [25].

Sadece iki kural igeren basit bir kural tabani olusturulsun;

R; = Eger x;=A ise ve x,=Bj ise ,0 halde y = f;(x)’dir
R, = Eger x;=A, ise ve x,=B, ise ,0 halde y = f,(x)’dir

Burada Ai ve Bi fuzzy kiimelerdir.
Ji(x) = zpxp +zpx0 + 255

ve Jfo(x) = zopx; + zo0x + Zo3°dir.

Bu durumda x = (x;  x) sayisal girislerine karsilik Sugeno-Takagi ¢ikarim

mekanizmasinin olusturacagi sayisal ¢ikis ;

y* _ A, (x))B,(x,) f1(x) + 4,(x))B, (x,) f, (%)

(4.3)
A,(x)B,(x)) + 4,(x,)B,(x,)

Selil.4.2° de bir ANFIS modeli goriilmektedir. Bu model adim adim takip
edildiginde [17];

28



e W

X \A ( : ) .
1 o On hy Oy
A, K12
>< O
5 O3 i 4
X, On : £ Oy
/

B
2 014 )(TT}{
1 2
ing Katl 1 Kat 2 Kat 3 kat 4 Kat Clkis Kat

Sekil.4.2. ki girisli tek cikish ANFIS modeli

0. kat (x;x;) girislerinin bulundugu kattir. (x;x,) 1. katin girisleridir, bu

durumda 1. katin ¢ikislar ;

(011,012,0.3,014) = (A1(x1), A2(x1), Bi(x2), B2(x2)) (4.4)

Ai ve Bi (i =1,2) iiyelik fonksiyonlaridir. Uggensel yada gauss fonksiyonlari
olarak segilebilir. 1. katin ¢ikislar1 2. katin girisleridir. 2. kat bir takim birlestirme
islemleri ile ifade edilen fuzzy sinir hiicreleri igerir. Sugeno-Takagi ¢ikarim

mekanizmasindaki gibi ¢arpma islemi kullanarak 2. kat ¢ikislari ;

(031,025) = (Ai(x1). Bi(x2), Ax(x1).B(x2)) (4.5)

3. kat normalizasyon katidir. 3. kat ¢ikislart ;

(0313032)=( On s j

021 + 022 ’ 021 + 022

:( 4, (x,)B,(x,) A, (x,)B,(x,) J (4.6)

A, (x))B, (x,)+ 4, (x,)B,(x,) ’ A4, (x))B, (x,)+ 4, (x,)B,(x,)
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4. kat fuzzy sinir hiicrelerinin ¢ikisidir ;

(041’042): (031f 9032f2)

_ 4, (x1)Bl(x2)(an1 +ZX, +Zl3) AZ(xl)Bz(xz)(ZZI'xl + 25X, +Z32) 4.7)
U A G)B () + A4, (x)By(x,) T A (x)B,(x,) + 4, (x,)B, (x,) '

Son olarak ¢ikis kat1 fuzzy sinir hiicreleri ¢ikiglarinin toplamudir ;

A4,(x))B, (x, )(lexl +Z,X, + 213)"‘ A, (x))B,(x, )(221 +ZytZy )]

y :(041 +042):[ A4,(x))B, (x,) + 4,(x)B,(x,)

(4.8)
4.2. ANFIS Ogrenme Algoritmasi

ANFIS 6grenme algoritmasinin temelinde, geri yayilimli hata analizi vardir.

Herhangi bir k. egitim grubu i¢in karesel hata ;
Ek =1/, (Ok-yk)2 (4.9)

Ok : sistemden hesaplanmus olan ¢ikis, yk: sistemin girisine gore elde edilmesi
beklenen ¢ikistir. Standart 6grenme algoritmasi, fuzzy kuralin ¢ikis kisminda yer alan
Z7 (G=0,1,., n) parametrelerini 6grenmek i¢in kullanilir.

Ogrenme algoritmasiin incelenebilmesi igin, iki kural tabanli, tek giris ve tek

¢ikis bir sistem ele alinsin ;

R, =Eger x;= A, ise ,0 halde y =z, ‘dir
R, =Eger x;= A, ise, o halde y =z, ‘dir

A ve A, sigmoid fonksiyon olarak alinsin ;

1 1

4,(x)= 1

R —— 4.10
+ ebz(X*az) ( )

4,(x) = |4 hta
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Verilen egitim kiimesine /(x",)"),. . . ,(xk,yk)] dayanarak, bu kiimedeki giris-¢ikis
ciftlerinin elde edilmesini saglayacak olan fuzzy kurallardaki tiyelik fonksiyonlarinin ve
fuzzy kurallarin ¢ikis kisminin elde edilmesi isteniyor. Yani, sigmoid iyelik
fonksiyonlarini olusturan a; a, b; b, parametrelerinin ve kuralin ¢ikis kismindaki z;, z,
degerlerinin bulunmasi isteniyor.

Herhangi bir k. egitim grubu i¢in hata ;

Ek = Ek(aj,b1,a2,b2,21,22) = %2 (Ok (a1,b1,a2,b2,21,22) — yk)2 (4.11)

Seklindedir. Uygun olan a; a; b;, b2 z; z, parametrelerini bulmak igin asagidaki gibi

bir iterasyon uygulanir [17].

— _ OE* _ _ ko k Ai(xk)
z,(t+1)=z,(2) ”azi =z,(t)—nO" -y )Al(xk)+A2(xk) (4.12)
ai(t+1)=ai(t)—naa§ (4.12)
b[(t+1)=bi(t)—naa§ (4.1)

1

Burada n > 0: 6grenme kat sayisidir. t, iterasyon indisidir

a;=a>=a ve by =b;=b oldugu varsayilsin, bdylece islemler daha da

basitlesir. Bu durumda, 4;(x) + A,(x) = I olur.

2,41 =2, - (0" = ¥ )4, (") (4.14)
a(t+1)=a(t)—77M (4.15)
oa
3 B OE* (a,b)
b(t+1)=b(t)-n — (4.16)

Burada ;

@b 0 —yk>%=<0" - yk)a%<zlAl<xk)+zzA2<xk>) (4.17)

(0 —y")a—i(zlAl () 4z, (1 - 4, () @.18)
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~(0' —y")ai«z] )4 () 42)) (4.19)
a

k k 6 k
=(0" =y" )(z, - 22)6—141 (x7)) (4.20)
a
. \ b(x*-a)
=(0" = y")(z —Zz)bm (4.21)
= (0" = y" )z, = 2,)b4, (x* )1 - 4,(x*)) (4.22)
% (0" = y*)(z, — 2,)bA, (x" ) 4, (") (4.23)
a
Olarak ifade edilir. Benzer sekilde ;
e (AR CEEN SR PNCR YR (4.24)

Bu iterasyon uygun parametre degerleri bulununcaya kadar devam eder.
Iterasyon sonunda elde edilen parametre degerleri ile ANFIS modeli egitilmis halini
alir. Arttk bu model 06zelliklerine gore egitilmis oldugu problemin kontroliinde

kullanilacak haldedir.
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5. ANFIS KONTROL METODU KULLANARAK HiDROELEKTRIK TURBIN
KONTROLU

Neuro-Fuzzy kontrol teknigi olarak konu edinilen ANFIS metodunun teorisi bir
onceki boliimde incelendi. Bu boliimde ANFIS metodu kullanilarak hidroelektrik giic
santralinde hidro-tiirbin hiz kontrolii ele alinacak.

Giig sistemlerinde hiz kontrolii i¢in kullanilan 6zel bdliimler, governor yani
yonetici boliimleridir. Hidro-tiirbin sistemine uygun olarak elde edilmis olan ANFIS
kontrol sistemi, hidro-tiirbin hiz kontrolii i¢in governor olarak kullanilir. Boylece

ANFIS kontrol teknigi ile hidro-tiirbin hiz kontrolii saglanmis olur

Awref

A\ 4

A 4

A\ 4

Aw

Gy(s) Gy(s) Ge(s)

—><>—> Governor

A
+

ANFIS SERVO TURBIN JENERATOR
DENETLEYICI

Sekil.5.1. Hidro-Tiirbin Hiz Kontrol Blok Diyagram

Kullanilacak olan kontrol sisteminin blok diyagrami sekil.5.1” de gdsterilmistir.
Burada, Aw,: istenilen referans hizdir, Aw: hiz degisimidir. Gy(s ), Gu(s) ve Gy(s)
sirastyla servo motor modelinin, tiirbin modelinin ve jeneratér modelinin transfer

fonksiyonlaridir. Su, tiirbin, yiik, hiz ve yiik a¢is1 gibi bozulmalar ihmal edilmistir [26].

5.1. Hidrolik Sistem Parametreleri

Hidro-tiirbin hiz kontrol problemlerinde, 6nemli olan baginti, tiirbin igerisindeki
birim basina diisen yiliksek basing (H,) ve oluk igerisindeki su hizinin (V) orandir.
Tiirbin kilavuz vanalari kapatildiginda, su hiz1 anlik olarak degistirilemez, bunun nedeni
suyun ataletidir. Bu da tiirbin igerisinde basing artmasina neden olur. Oluklardaki su

hiz1 degisiminden dolayr meydana gelen bu olaya ‘su ¢ekici’ fenomeni adi verilir.
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Suyun sikistirilabilirligi ve olugun imal edildigi celigin elastikiyetinden dolay1r sudaki

bu basing yayilir.

Tiirbin igerisindeki yliksek basing artisinin  (4H;), Suyun hizinin artisina (4V)
orani agagidaki gibidir [26,27].

AH (s) _
AV(s)

—Q,—0.5Z  tanh(7s) (5.1)
Burada, s: laplace frekans ifadesi, ©,: olugun siirtinme faktorii, Z,: olugun

normalize edilmis dalga empedans1 ve T,: dalga yayilma zamanidir.

Z == (5.2)

T,: su baglama zamanidir.

e (5.3)
chaseAgg

7oL (5.4)

e
a

Burada, /: olugun boyu, 4,: olugun kesiti, Hjpase V€ Opase Sirastyla , su basincinin
ve su akis oraninin birim basina diisen temel degerleri ve g: agirliga bagli olan ivmedir.
Dalga yayilma zamani 7, olugun boyu /” ye ve su dalgasinin hizi a ’a baghdir

Siirtliinme faktorii Q,, siirtiinme katsayist &,” ye ve suyun sabit-durum hiz1 V,,” a

baglidir.

Q =2k

P P

V

o

(5.5)

Denklem (5.1)’ deki tanjant hiperbolik fonksiyonu (fanh), sonsuz carpim

geniglemesi kullanilarak ifade edilebilir. Buna gore,
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nrw

STeﬁ{l-l- (STe)z}

tanh(7,s) = ——=" 5.6
(T,5)=— T (5.6)
| B IR
n=1 (27’1 - 1)72.
Su hizindaki ve mekanik giicteki artis asagidaki sekilde ifade edilir.
AV (s)=0.5AH, (s) + AG(s) (5.7
AP (s)=AH,(s)+ AG(s) (5.8)

Denklem (5.1), (5.7) ve (5.8) birlestirilerek, tiirbin modeli transfer fonksiyonu
Gy(s) elde edilir [26]. Gy(s) elde edilirken su cekici etkileri, slirtiinmenin neden oldugu

basing kayb1 ve esnek olmayan oluk etkileri g6z dniinde bulundurulur.

1-Q, —Z tanh(7s)
1+0.5Q,+0.5Z , tanh(7s)

G,(s) (5.9)

Burada sistem parametreleri; k,=1, T,,=2.23" diir. Uciincii dereceden tiirbin

modeli transfer fonksiyonu olarak, asagidaki transfer fonksiyonu kullanilabilir [26].

—0.28246s” +0.71265s* —15.60285 +9.8413

G(8),4 = 3 . (5.10)
0.14123s° +0.71572s" 4+7.801435 +9.8837
Servo motor modeli transfer fonksiyonu asagidaki gibidir.
1
G,(s)= (5.11)
’ (T,s+1)(T;s+1)

Burada, 7, ve T, swrasiyla kilavuz ve gecit servo motor zaman sabitleridir.

1,=0.01 ve Ti=0.5. Bu durumda,

1

= 5.12
0.005s*+0.51s+1 (5-12)

G,(s)

35



5.2. Jenerator Modeli Transfer Fonksiyonu

Yaygin olarak 3. dereceden senkron jenerator modeli kullanilir. Asagida bu

modeli tanimlayan cebirsel denklemler verilmistir [28].

dw 1

;zﬁ(rm ~T,-D,) (5.13)
%:Ws—(w—l) (5.14)
%:i(m—eq, —(x, —x,)i,) (5.15)
T,=v,i, +v,1, (5.16)

Vi=yv, +v,” (5.17)

Gi(s)

A

Ky

A

K;

K, =K3_>O_, 1 o Wb o X
s

1+sK\T, Ms+ D

A 4

Ks

Sekil.5.2. Jenerator Modeli Blok Diyagrami

Sekil.5.2” de jeneratdr modeli blok diyagrami goriilmektedir [29]. Elde edilen

jenerator modeli transfer fonksiyonu asagidaki gibidir.
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wh[K (1+sK,)+ KK K, ]

G,(s)=
5) (Ms + D)s + K,w,)1+ sK,T,))—w,K,K,K,

(5.18)

Burada sistem sabitleri; K;=0.6851, K>=0.9962, K;=0.5816, K,=006862,
K;5=0.815, Ks=0.6239, T;,=6.5, M=7, D=0’dur.

~0.3079wbs +0.24887 — 0.6815wh
G, (s)= e (5.19)
26.4465° +75>2.588s —1.0788

wp=1 olarak alindiginda,

_ 0.3079s —0.43263
26.446s° +7s” +2.5885 —1.0788

G,(s) (5.20)

5.3. ANFIS Modelinin Egitilmesi

Transfer fonksiyonlarmin elde edilmesi ile, hidro-tiirbin hiz kontrolii igin
kullanilacak olan kontrol sistemi olusturuldu. Kontrol sisteminde yer alacak ANFIS
denetleyici mekanizmasinin bu sisteme gore egitilip kontrol i¢in hazir hale gelmesi
gerekiyor.

ANFIS denetleyici modelini egitmek i¢in ilk adim, bir egitim veri kiimesi

olusturmaktir. Egitim veri kiimesini elde edebilecegimiz bir model sekil.5.3” de

goriilmektedir.
Gy(s) J G )| Gu(®) R
servo tiirbin jenerator
Egitim Giris
Sinyali Y
to
workspace
™
» to
workspace
x)

Sekil.5.3. ANFIS Egitim Model
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ANFIS Egitim veri kiimesinin, giris degerleri ve bu girislere karsilik gelen
beklenen ¢ikis degerlerinden olusmasi gerekir.Bununla birlikte ¢ok girisli bir sistem
egitilmek isteniliyorsa, hata, hatanin degisimi gibi giris parametreleri de kullanilabilir.
Bunun i¢in elde edilmis olan transfer fonksiyonlari sekil.5.3’ deki modelde yerine
koyularak, = MATLAB-SIMULINK’ de sekil.5.4> deki gibi bir blok diyagram
olusturuldu. Giris sinyali olarak random fonksiyon uygulandi ve random fonksiyona

karsilik gelen ¢ikis degerleri elde edildi.

To Workspase2

’ * = o} | duidt ce
To Workspace p—
Dervative To Workspace3
:(“.—‘ i
4 -
Scope
ooog . 10 o 126515
Ll L = L =]
0524051z 15725 +?_9|J
Sigral ==t turbin
Genemtor w
To Workspace 1
Eain2
0 Rasz I:
o[ T
0.58135 i —_ . — el 01.0A1 G\
I 09962 = > g "
3 77EE11 r>—\'<\ Ts = . ‘:“'I
. ain
tarbind Gaind

){ 0.Ga3a

Gain

Sekil.5.4. ANFIS Egitim Modeli Blok Diyagram

Sekil.5.4° deki blok diyagramin ¢alistirilmasi ile sistem girislerine karsilik gelen
cikislarin yani sira giris ve cikis arasindaki hata ve hatanin degisimi de elde

edilmektedir.
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Sekil.5.6. Sistem Cikisi, y’ in Zamana Gore Degisimi
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Sekil.5.7. Giris ve Cikis Arasindaki Hata, e’ in Zamana Gore Degisimi
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Sekil.5.8. Hatamin Degisimi ce’ in Zamana Gore Degisimi
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Egitim veri kiimesini olusturmak i¢in hazirlanmis olan simiilasyonun
calistirilmas: ile elde edilmis olan x, y, e ve ce bilgileri, MATLAB’ da text dosyasina
cevrilerek kaydedildi. Boylece e, ce ve y’ i kullanarak iki giris-tek ¢ikis bir ANFIS
modelini egitecek egitim veri kiimesi olusturuldu.

Egitim islemi i¢in MATLAB-ANFIS editorii kullanildi. Egitime baslamadan
once text dosyasi olarak kaydedilen egitim veri kiimesi ANFIS editdriine yiiklendi.
Sekil. 5.9’ da ANFIS editoriine yiiklenmis olan egitim veri kiimesine gore 6rneklenmis
cikis sinyali goriilmektedir. Bu ¢ikis sinyali egitim veri kiimesinde yer alan y c¢ikis

sinyalinin aynisidir.
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Sekil.5.9. Sistem Cikisinin ANFIS Editoriinde Orneklenmis Hali

Egitime baglarken egitim parametrelerine karar vermek gerekmektedir. Bu
uygulamada iiyelik fonksiyonu sayisi 5 olarak se¢ildi ve iiyelik fonksiyonu tipi ¢an
egrisi olarak belirlendi. Egitim icin iterasyon sayist 25 ve hata toleranst 0.01 olarak
alindi.

Belirlenen parametrelerle gerceklestirilen egitimin basaris1 sekil.5.10 ve
sekil.5.11° de goriilebilir. Sekil.5.10, egitim hatasin1 gostermektedir.Hata ikinci
iterasyondan itibaren arzu edilen seviyeye ulasmistir. Sekil.5.11° de egitim sonrasi,
egitim basarisini 6lgmek i¢in yapilan kontrol isleminin sonucu goriilmektedir. Bu sekle
gbre egitim veri kiimesi esas alinarak 6rneklenmis ¢ikis ile , egitim sonrasi elde edilen

¢ikis birbiri ile birebir ortlismektedir.
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Sekil.5.11. Egitim Veri Kiimesi ve Egitim Islemi Kontrolii

. \ tiirbin
inputl iy
/ uene)
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input2
FIS Mame: tuirbin FIS Type: FUZEND

Sekil.5.12. Fuzzy Lojik Denetleyici Modeli
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Egitim islemi tamamlandiktan sonra, elde edilen ANFIS modeli Tiirbin isimli
bir iki giris-tek ¢ikis fuzzy lojik denetleyici olarak kaydedildi.Sekil.5.12° de Tiirbin
Fuzzy lojik denetleyicisinin modeli goriilmektedir.

Egitim islemi i¢in seg¢ilmis olan {iyelik fonksiyonlar1 Sekil.5.13” de
goriilmektedir. Uyelik fonksiyonlarin1 tanimlayan parametreler de egitim esnasinda
hesaplanir. Bu uygulamada iiyelik fonksiyonu tipi ¢an egrisi olarak alindigi igin,

beklenen deger ve varyans parametreleri egitim islem ile hesaplanmustir.

FIS Variahles Membership function plots P10t points: 181
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Sekil.5.13. Uyelik Fonksiyonlar

inputl = 0.965 input? = 0.5355 oufput = -1.51
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Sekil.5.14. Egitim Sonucu Olusan Kurallar
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Egitim icin 5 adet iiyelik fonksiyonu secildigi ve sistem iki adet girise gore
egitildigi i¢in sonugta 25 adet kural olusur. Olusan 25 kuraldan 3 tanesi asagida

verilmigtir. Kurallarin tamami sekil.5.14” de goriilmektedir.

Eger e =2.306 ise ve ce =-15.9 ise, o halde y =0.4384’ diir
Eger e =2.306 ise ve ce =0.165 ise, o halde y =-0.09697" dir
Eger e =2.306 ise ve ce =16.19 ise, o halde y =-0.0639’ dur

Egitilmis sistem bilgileri ile cizilen yiizey sekli sekil.5.15” de verilmistir. Inputl
ekseni e’ 1, input2 ekseni ce’ i ve output ekseni y’ i gdstermektedir.Eksenlerdeki
minimum ve maksimum degerler limit degerlerdir. Bu uygulamada simiilasyon
isleminde limitor kullanilmamiastir. Ancak limitor kullanarak eksenlerde sinirlama
yapmak miimkiindiir. Yiizey sekli agirlikli olarak sifir ekseni lizerinde olusmustur, bu

yiizey kullanilacak kontrol yiizeyidir.

input?

Sekil.5.15. Yiizey Sekli

44



5.4. KONTROL UYGULAMASI

Egitim islemi tamamlanip egitilmis ANFIS modeli Tirbin fuzzy lojik
denetleyicisi olarak kaydedildikten sonra, bu denetleyici kullanilarak hidro-tiirbin hiz
kontrolii miimk{indiir.

Kontrol i¢in MATLAB-SIMULINK ¢ de sekil.5.16” deki gibi bir simiilasyon
olusturuldu.  Olusturulan  simiilasyonda sistemi karakterize eden transfer
fonksiyonlarinin yani sira bu sistem i¢in egitilmis fuzzy lojik denetleyici de yer
almaktadir. Ayrica kontrol isleminin daha hassas olabilmesi igin, benzer pek ¢ok

kontrol uygulamasinda oldugu gibi kazanglar kullanilmistir.
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Sekil.5.16. Hidro-Tiirbin Hiz Kontrolii Simiilasyon Devresi

Giris fonksiyonu olarak birim basamak fonksiyon uygulanmistir. Kullanilan kazanglar
deneme yanilma metoduyla belirlenmistir. Bu kosullar altinda ¢alistirilan simiilasyon

devresi ile elde edilen ¢ikis sekil.5.17° de goriilmektedir.
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Sekil.5.17. Hidro-Tiirbin Hiz Kontrol Cikis1 Sinyali

Sekil.5.18. Cikis Kazanci Biiyiiltiildiigiinde Cikis Sinyali

Deneme yanilma metodu ile ayarlanan sistem kazanglarinda meydana gelecek
degisikliklerin ¢ikis sinyaline etkileri sekil.5.18, sekil.5.19, sekil.5.20 ve sekil.5.21° de
goriilmektedir. 1/18 olan ¢ikis kazanci biiyiiltiildiiglinde (1/10 oldugunda), elde edilen
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sonug sekil.5.18” de verilmistir. Cikista osilasyon meydana gelmekte ve kararsiz bir hal

almaktadir.Ayni1 kazang kiigtltiildiigiinde (1/25 oldugunda) ise, Sinyal daha kararli bir

hal almaktadir. Sekil.5.19, bu sinyali gostermektedir.

Sekil.5.19. Cikis Kazanci Kiigiiltiildiigiinde Cikis Sinyali

Benzer sekilde ¢ikis kazanci icin yapilmig olan bu islemler degeri 4 olan giris
kazanci i¢inde uygulanmistir. Giris kazanci biiytltildiiglinde (8 oldugunda), olusan
cikis sinyali sekil.5.20° de goriilmektedir. Sinyalde osilasyon meydana gelmis ve
kararsiz bir hal almistir. Giris kazanci kiigiiltiildiigiinde (2 oldugunda) ise, sinyal daha
kararlt bir hal almaktadir. Bu sinyal sekil.5.21° de gorilmektedir. Giris kazancini
degistirmekle elde edilen kararli durum, Cikis kazancimi degistirmekle elde edilen

kararli duruma gore daha iyi bir performans vermektedir.
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Sekil.5.20. Giris Kazanc Biiyiiltiildiigiinde

Sekil.5.21. Giris Kazanci Kiigiiltiildiigiinde
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6. SONUCLAR

Fuzzy kontrol ve sinir aglar1 ile kontrol tekniklerinin birlestirilmesi ile elde
edilen bir Neuro-Fuzzy kontrol teknigi olan ANFIS, hidro-elektrik gii¢ santraline hidro-
tiirbin hiz kontrolii i¢in uygulandi.

Fuzzy kontrol teknigi, fuzzy kiime teorisinden ve fuzzy ¢ikarim sistemlerinden
elde edilmis, basarili bir kontrol teknigidir. Bu teknige yapay sinir aglar1 ile kontrol
tekniginin yapay kontrol ve 6grenme kontrolii gibi Ozelliklerinin eklenmesiyle, bir
Neuro-Fuzzy kontrol teknigi olan ANFIS kontrol teknigi elde edilmistir.

ANFIS denetleyicilerin, sinir aglar1 ve/veya fuzzy denetleyicilere gore temel

avantajlar1 sunlardir.

1) Sinir aginin izah1 ve anlasilmasi zor olan ag yapisi kolaylasir.

i1) Fuzzy denetleyicinin diizenlenmesi esnasinda olusan problemler bertaraf
edilir.

ii1)) ANFIS denetleyici, kural sayisini ve iiyelik fonksiyonlarini optimize ederek
sistemin kontrol performansini arttirir.

iv) Sinir agindaki baglant1 hatlarinin gegici hafiza gorevi yapmasi nedeniyle
hafiza gereksinimlerini azaltir.

v) Daha saglam ve emniyetli olan ve genis islem kosullar1 altinda bile iyi

calisabilen eger-o halde(if-then) kurallar1 bigiminde fuzzy ¢oziimler olusturur.

Hidroelektrik gii¢ santralinde, hidro-tiirbin hiz kontrolii i¢cin ANFIS denetleyici
kullanild1. Bunun i¢in hidro-tiirbin kontrol sistemi olusturuldu ve bu sisteme uygun bir
ANFIS denetleyici modeli egitildi. Egitilmis ANFIS denetleyici ile hidro-tiirbin
sisteminde basarili bir hiz kontrolii saglanacagi gosterildi.

Bu uygulamada kural sayis1 arttirilarak daha hassas bir kontrol saglanabilir.
Bunun i¢in giris degiskenlerindeki {iyelik fonksiyonu sayisini attirmak gerekir. Egitim
bolimiinde yapilan bu degisikligin uygulama boliimiinde bir aksakliga neden olmamasi
icin, kontrol uygulamasinda giris ve ¢ikis kazanglarinin tekrar ayarlanmasi gerekir.
Uyelik fonksiyonu sayismin ¢ok fazla olmast da istenmeyen bir durumdur. Gereginden
fazla tiyelik fonksiyonu sistemi yavaslatir. Bu nedenle iiyelik fonksiyonu i¢in optimal

bir say1 belirlenmelidir.
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Bu uygulamada kullanilan kazanglar deneme yanilma metoduyla belirlenmistir.
Kazang ayarlariyla sistem cevabi arasinda bir baginti oldugu goriilmiistiir. Konu ile
ilgili bagka kontrol uygulamalarinda oldugu gibi bu sisteme kazang ayarlama
algoritmas1 da dahil edilebilir. Bu durumda sistemin algoritmasi1 daha iyi bir hale
getirilebilir. Ayrica bilinen diger kontrol teknikleri ile karsilastirma yapilabilir.

Bu calismada simiilasyon uygulamasi yapilmistir. Bir sonraki ¢alisma, bu

sistemin algoritmas1 kullanilarak gergek bir sistem mikrodenetleyici ile ¢alistirilabilir.
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