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Onsoz

Dogrusal denetim sistemleri kuramsal olarak belli bir olgunluga ulasmis olup endustride de
cok yaygin olarak kullaniimaktadirlar. Ancak, endlstride dogrusal olmayan surecler de
karsimiza ¢ikmaktadir. Dogrusal olmayan sureglerin denetiminde her ne kadar dogrusal
yaklasimlar belli bir bagsarim saglasalar da yetersiz kaldiklari durumlar da ortaya ¢gikmaktadir
ki bu da dogrusal olmayan denetim kurami fikrini dogurmustur. Dogrusal olmayan denetim
kurami blyuk oranda sistemin matematiksel modelini kullanan analitik yontemlere dayanir.
Ancak, sistemin matematiksel modelinin bulunamadigi veya eksik bulundugu durumlar da
mevcuttur. Bu durumlarda, sistemin giris-¢gikis buyUklUklerinin gézlemlenmesinden elde
edilecek verilerle olusturulacak yeni bir sistem modeli kullanilir. Literatlrde, yapay sinir aglari
ve bulanik mantik sistemlerinin pek c¢ok tirl hatta bunlarin bileskeleri gibi esnek islem (soft
computing) araclari bu amagla kullaniimistir.

Bu projede ise esnek islem araclarina alternatif olarak literatlirde yerini alan Destek Vektor
Makineleri (Support Vector Machines - SVMs) yaklagimiyla matematiksel modeli bilinmeyen
ve dogrusal olmayan sistemlerin denetimi konusunda bir ¢alisma yapilmistir. Bu c¢alisma
sonucunda geligtirilen ydntem gergek bir sisteme (lUg¢-tankli sivi sistemi) basarili bir sekilde
uygulanmistir.

Bu calisma, “Destek Vektdr Makineleriyle Gergek-Zamanli Genellestirilmis Ongérili Kontrol”

baslikli ve 106E125 nolu kariyer projesi kapsaminda TUBITAK tarafindan desteklenmistir.
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Ozet

Bu projede, Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines - SVMs) yaklasimiyla
matematiksel modeli bilinmeyen ve dogrusal olmayan sistemlerin denetimi konusunda bir
calisma yapilmistir. Denetlenecek sistemin SVM modeli, Genellestirilmis Ongorili Denetim
(Generalized Predictive Control - GPC) cercevesinde kullaniimistir. Bu ¢alisma sonucunda
geligtirilen yontemler gergcek bir sisteme (lGg-tankhi sivi sistemi) basarili bir sekilde

uygulanmistir.

Projede geligtirilen ydntemler cevrim-digi ve cevrim-i¢i olmak Uzere iki ana gruptan
olusmaktadir: 1) Cevrim-digi yontemlerde énce SVM modeli olusturulmakta daha sonra da
bu model denetimde kullaniimaktadir. Bu esnada sistemin parametrelerinin degdismedigi
varsayllmaktadir. Cevrim-digi yontemler bir-girisli bir-cikish (SISO) ve c¢ok-girigli cok-cikigh
(MIMO) olmak Uzere iki ayri kategoride ele alinmigtir. 2) Cevrim-ici denetimde ise 6nceden
hi¢gbir veriye ihtiyag duymadan bos bir SVM modeliyle denetime baglanmakta, denetim ve
modelleme igleri senkron bir sekilde yirutilmektedir. bu denetimdeki denetleyici sistemdeki

parametre degisimlerine uyarlanabilmektedir.

Cevrim-dis1 yontemlerinde ilk olarak, denetlenecek sistemden belli bir stire boyunca veriler
toplanir. Bu asamada sisteme iliskin parametrelerin ve veri toplama parametrelerinin uygun
olmasina dikkat edilir. Ardindan, toplanan bu verilerle bir egitim ve bir test seti olusturulur.
Egitim seti SVM modelinin gelistiriimesinde test seti ise sinanmasinda kullanilacaktir. Daha
sonra, bu setlerle, sisteminin bir SVM modeli olusturulur ve bu model Genellestirilmis
Ongérill Denetim déngusiinde kullanilir. GPC ydnteminde, dnce bir aday denetim vektori
olusturulur, ardindan denetlenecek sistemin bu vektore olan ileri yénelik cevabi tahmin edilir,
sonra da bu tahmin hatasini azaltacak sekilde aday denetim vektéri en iyilenir. En iyilenmis
denetim vektorinin ilk elemani sisteme giris olarak uygulanir. Bu islem, her 6érnekleme
dongustu icerisinde tekrarlanir. Benzer islemler ¢cevrim-i¢i denetim icin de gecerlidir. Tek fark,
cevrim-ici denetimde 6nceden bir SVM modeli elde edilmeyip bos bir SVM modeliyle

baslanmasi ve modelin denetim esnasinda kendini gelistirmesidir.

Bu cercevede SVM modelinin iki farkli roli vardir. Birincisi, SVM modeli ileri yonelik tahminde
kullanilir. ikincisi, aday denetim vektoriniin en iyilenmesinde gerekli olan tiirev bilgisi SVM
modelinden elde edilir. Bu baglamda, sistemin SVM modeli ¢ok kritik bir 6neme sahiptir,

zaten GPC yaklasimlarinda denetimin basarimi bayuk oranda modelin basarimina baglhdir.



Ug-tankh sivi sistemi, bu ydntemlerin denenmesi igin ideal bir sistemdir, ¢linkii musluk
parametrelerini degistirerek sistem SISO veya MIMO olacak sekilde ayarlanabilmektedir.
Proje slrecinde Ug¢-tankli sivi sisteminin denetimi, sirasiyla SISO ¢evrim-disi, SISO ¢evrim-igi

ve MIMO c¢evrim-disi1 yontemleriyle basaril bir sekilde gergeklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Genellestirilmis Ongoérili Denetim, Destek Vektér Makineleri, MIMO

Modelleme ve Denetim.



Abstract

In this project, we have studied on controlling unknown nonlinear systems via Support Vector
Machines (SVMs) approach. The SVM model of the plant to be controlled is employed in the
Generalized Predictive Control (GPC) framework. The developed methods have been

successfully applied on a real system — a three-tank liquid system.

The developed methods in the project are composed of two groups namely off-line and on-
line: 1) in the off-line methods, first, we construct a SVM model of the plant and then use it in
the control. Meanwhile, it is assumed that the system parameters are not changing. The off-
line methods are further split into two categories as single-input single-output (SISO) and
multiple-input multiple-output (MIMO). 2) As far as the on-line method is concerned, we start
the control task with an empty SVM model and then the control and modeling tasks are

handled synchronously. The controller can adapt the variations in the system parameters.

In the off-line methods, first, the system is run for a certain period. At this point, it should be
noted that both system and data collection parameters are chosen properly. Next, training
and testing sets are formed by using the collected data. The training set is used for obtaining
the SVM model, while the testing set is spared for model validation. Afterwards, a proper
SVM model of the system is constructed and then used in the GPC loop. In the GPC loop,
first, a candidate control vector is determined and then the future trajectory of the system in
response to the control vector is predicted and then the candidate control vector is optimized
in order to minimize the prediction error. Finally, the first element of the optimized control
vector is applied to the system as the input. This process is repeated during every sampling
periods. Similar process is applied for on-line control method. The only difference is that in
the on-line method an a priori SVM model is not required; rather the initially empty SVM

model is developed during the control task.

In these methods, the role of the SVM model is twofold. First, it is used for future predictions.
Second, the gradient information required for optimization of the candidate control vector is
extracted from the SVM model. In this respect, the SVM model plays a crucial role, for the
control performance in the GPC methods are dominantly depend on the performance of the

models.

The three-tank system is an ideal system for application of these methods, for the system

can be set as a SISO or a MIMO system by changing the valve parameters. During the
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project, the off-line SISO, the off-ine MIMO and the on-line SISO methods have been

successfully applied on the three-tank system, respectively.

Keywords: Generalized Predictive Control, Support Vector Machines, MIMO Modeling and

Control.
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1. GIRI$

Genellestiriimis  Ongorili Denetim (Generalized Predictive Control - GPC) (CLARKE,
1987a,b) ydntemi, Model Tabanh Ongériili Denetim (Model-Based Predictive Control - MPC)
teknikleri sinifina dahildir. Bu teknikler, 30 yildan fazla bir zamandir agik-gevrimi kararsiz
sistemlerin, parametreleri ve/veya oli-zamanlari zamanla-degisen sistemlerin (CLARKE ve
MOHTADI, 1989; CAMACHO, 1993), endustriyel sureglerin (RICHALET, 1993; CLARKE,
1988) yani sira ¢ok degisik alanlarda denetim amach kullaniimiglardir (Qin ve Badgwell,
2003). Literatlirde onerilen ilk MPC teknigini (RICHALET ve ark., 1978) takiben gelistirilen
pek cok MPC yonteminin (De KEYSER ve Van CAUWENBERGHE, 1985; SOETERBOEK,
1992) arasinda en yaygin olani GPC yoéntemidir. Yinede, tim MPC tekniklerinin ardinda
yatan fikir aynidir: denetimi yapilacak sistemin modelini kullanarak elde edilen ileri yonelik
tahmine dayanarak, her bir érnekleme periyodunda, sonlu-ufuklu agik-cevrimli bir en iyileme
problemi ¢6zilerek bir dizi denetim isareti elde edilir ve dizinin ilk elemani sisteme uygulanir.
Model tabanli denetim yontemlerinde denetimi yapilacak sistemin modeli dnemli bir rol oynar.
Matematiksel modelin mevcut oldugu durum igin literatirde pek ¢ok calisma yapilmistir
(CAMACHO E.F. ve BORDONS, 2003; ROSSITER, 2003). Bu projede ise denetimi
yapilacak sistemin matematiksel modelinin mevcut olmadidi varsayilacaktir. Bu durumda,
sistemin giris-cikis buyukllklerinin 6lglilimesiyle elde edilen modeller Uzerinden denetim

gerceklestirilir.

Model tabanli tekniklerde denetimi yapilacak sistemin modelinin dogrulugu ¢ok énemli bir rol
oynadigindan, matematiksel modeli bilinmeyen sistemlerin denetimi icin pek ¢ok dogrusal ve
dogrusal-olmayan modelleme ydntemleri uzunca zamandir kullaniimaktadir. Son yillarda,
islemsel zeka alanindaki gelismelerle birlikte, GPC déngisiinde kullanilacak modelin elde
edilmesinde Yapay Sinir Aglari (SOLOWAY ve HALEY, 1996; HAGAN ve ark., 2002),
Bulanik Sistemler (HUANG ve ark., 2000; LI ve ark., 2004), karma sistemler (HU ve ROSE,
1999; SARIMVEIS ve BAFAS, 2003) ve Genetik Algoritmalar (MARTINEZ ve ark., 1998) gibi

esnek islem araglarindan yararlaniimigtir.

Ancak bu yaklasimlarin pek cogunda elde edilen modeller sistemin dinamigindeki ve/veya
ortamdaki degisimlere uyum sagdlayamamaktadir ki bu degisimler g6z ardi edilemez
oldugunda bu durum bir dezavantaja doénusebilmektedir. GPC mekanizmalarinin bu tar
degisimlere uyarlanabilir olmasi igin kullanilan modelin de uyarlanir olmasi gerekir. bu

amagla literatiirde, esnek modeller kullanan GPC yapilari 6nerilmistir. Ornek olarak,
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baslangicta sistemi temsil eden bos bir kural tabani ¢evrim-icgi bir 6grenme ydntemiyle yavas
yavas gelistirilerek uyarlanir bir denetim saglanmistir (HU ve ROSE, 1999). Diger benzer
¢alismalarda ise (TAN ve ark., 2001; MAHFOUF, 2003), modeller yinelemeli en kiglk
kareler yontemiyle glncellenmistir. Diger taraftan, yapay sinir agi tabanli ¢alismalarda
(WANG ve ark., 2000; PARLOS ve ark., 2001; ALEXANDRIDIS ve SARIMVEIS, 2005),

cevrim-ici olarak glincellenen yapay sinir aglari kullaniimistir.

Matematiksel modeli bilinmeyen sistemlerin GPC donglsu iginde denetimi icin yukarida
bahsi gecen yontemler cogunlukla bir-girigli bir-¢ikisli (SISO) durumlar icin gergeklenmistir.
Ancak, endustride karsilasilan gergek sistemler coju zaman cok-girisli ¢ok-cikisli (MIMO)
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Yine de bir SISO sistemin denetiminde belli bir bagarima sahip
bir yéntem bazi degisikliklerle MIMO duruma uyarlanabilir. Ornek olarak, (YU ve GOMM,
2003) ve (CHEN ve YEA, 2002)deki galismalarda coklu MISO NARX yapay sinir agi
modelleri kullanilarak dogrusal olmayan sistemlerin GPC doéngusi ile denetimi
gerceklestiriimistir. Diger taraftan, yeni bir calismada (LAWRYNCZUK, 2009), NARX modeli
kullanmak yerine yapilandiriimig bir yapay sinir agi mimarisi ile de model tabanli denetim
gerceklenmistir. Yapay sinir aglariyla denetim konusunda detayli bir c¢alisma
(LAWRYNCZUK, 2007)de bulunabilir. Benzer gekilde, literatirde, MIMO sistemlerin GPC
donglstinde denetimi igin Takagi-Sugeno bulanik modellerinin  kullanildigi ¢alismalar
bulunabilir (ROUBOS ve ark., 1999; LI ve ark., 2004).

Bu projede ise, Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVMs) yaklasimlariyla
Genellestiriimis Ongérull Denetim (Generalized Predictive Control - GPC) yaklagimini bir
arada kullanilarak matematiksel modeli bilinmeyen ve dogrusal olmayan sistemler igin
cevrim-ici ve cevrim-disi denetim yontemleri gelistiriimistir. SVM baglanim algoritmalari
verilen bir veri kimesi icin elde edilen baglanim problemini ¢ézerek dogrusal-olmayan
sistemlerin modellenmesinde kullanilabilen araglardir (VAPNIK, 1995; VAPNIK, 1998a,b).
istatistiksel Ogrenme Kurami (Statistical Learning Theory) ve Yapisal Riski En Aza indirme
ilkesi'ne (Structural Risk Minimization Principle) dayanan SVM algoritmalari herhangi bir
siniflandirma veya baglanim problemini global minimumu garanti ederek ¢ozebilir. Global
minimumun garanti edilmesi, baglanim probleminin bir Karesel Programlama (Quadratic
Programming - QP) problemine donustirulerek ¢ozilmesiyle saglanir. Bu sayede, son
yillarda, SVM tabanh algoritmalar ¢ok hizli bir sekilde gelismis ve pek c¢ok alana
uygulanmistir (CRISTIANINI ve TAYLOR, 2000; SCHOLKOPF ve ark., 1999). Sonraki
bdlimde, projede gelistirilen ydntemler anlatilacaktir. Bu projeden elde edilen sonuglar da

Bolim 3’te verilecektir.
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2. PROJEDE KULLANILAN SiSTEM

Projede geligtirilen yontemlerde en temel varsayim, denetimi yapilacak sistemin
matematiksel modelinin bilinmedigi varsayimidir. Bu yontemlerde denetim, sistemin belli bir
sure calistiriimasiyla toplanacak giris-gikis verilerinden elde edilecek modeller zerinden
yapiimaktadir. Dolayisiyla, denetimi yapilacak sistemin, bu sekildeki bir veri toplama iglemine
musait olmasi gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Bu gereklilik de, projede gelistirilen yontemlerde
baska bir varsayimi da beraberinde getirmistir. Bu da, denetimi yapilacak olan sistemin
kararli bir sistem oldugu varsayimidir. Aksi halde veri toplanmasi neredeyse imkansiz hale
gelir. Projede ele alinan denetim problemi, kararsiz bir sistemi kararli hale getirmekten ¢ok,
matematiksel modeli bilinmeyen kararli bir sistemin belli kisitlar altinda istenilen referans
isaretini mUmkin olan en klguk hatalarla takip etmesini saglamaktir. Dolayisiyla, projede
gelistirilen yontemlerin basarimi da bu ¢ergevede degerlendirilecektir. Bir sonraki alt-bdlimde
ayrintili bir sekilde anlatilan tg¢-tankli sivi sistemi, projede gelistirilen yontemlerin denenmesi

icin ideal bir sistemdir.
2.1 Ug-Tankli Sivi Sistemi
Projede gelistirilen denetim yéntemlerinin testleri, AMIRA firmasinin drettigi DTS200 model,

Ug tank ve iki pompadan olusan bir sivi denetim sistemi Uzerinde gergeklestiriimistir. Sistemin

bir semasi asagidaki sekilde gériimektedir.

pump- pump>
7\ 77\
[ DC ] [ DC ]
l U, u, l
M~ Me M~
L A
tank; tank; T tank, ‘
yl y3 y2
L, ., |
-- X -§)-az;---- X Sqfazy,---- Xo--------
ale Z30 a 20 li

Sekil 2.1.1 Ug-tankh sivi denetim sistemi.
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Ug-boyutlu, dogrusal-olmayan ve etkilesimli durumlara sahip olan bu sistem bazi 6zellikleri
nedeniyle literatirde ¢okga kullaniimaktadir. Bu 6Ozelliklerden en 6nemlisi, sistemin SISO
veya MIMO olarak ayarlanabilmesidir. Bagka bir 6zelligi ise sistemin parametrelerinin
kolaylikla hatta denetim esnasinda bile degistirilebilmesidir. Vurgulanmasi gereken son bir
Ozellik ise tanklar arasi musluk parametrelerinin degistiriimesiyle sistemin zorluk derecesinin
degistirilebilmesidir. Bu 6zellikler, bu sistemin, gesitli denetim algoritmalarinin sinanmasi igin
ideal bir test ortami olmasina imkan vermistir. Bu projede her ne kadar sistemin
denklemlerinin bilinmedigi varsayimiyla denetim gerceklestiriliyor olsa da bu sistemin
matematiksel modelinin verilmesinde fayda vardir. Sistemin matematiksel modeli asagidaki

gibi bir diferansiyel denklem setiyle verilmektedir:

Y1 0= lA[Ul(t) - le(t)] )

J>(t) =%[U2(t)+Q32(t)—on(t)], (2.1.1)
y(t) = %[Qla(t) ~Q, (1)

burada

Qi (1) = az,,S, sgn(y, (1) — Y, (1)), 29|y, () - y; ()|

Qi (1) = 82,8, sgn(y, (1) = Y, (1)/29] Y5 () = Y, (V) (2.2)

on(t) = azzosn 29y, (1)
seklindedir. Bu denklemlerdeki buytkllklerin agiklamalari ve aldiklari degerler Tablo 2.1.1’de

verilmistir (AMIRA, 2000).
Tablo 2.1.1 sisteme iligkin degiskenler ve parametreler.

Parametre/Degisken Deger/Acgiklama
y(t) : tank;deki sivi seviyesi " cikis [m ]
u.(t) : pompa;nin sivi debisi " giris [m*/sn]

az,, : tank, ve tanks arasindaki musluk katsayisi Bu katsayilarin degerleri

az,, : tank; ve tank, arasindaki musluk katsayis kullanilan yonteme gore

: dedgismektedir. Aldiklari
az,,: tank, ve rezervuar arasindaki musluk katsayisi

degerler yéntemlerin
az,, : tank; ve rezervuar arasindaki musluk katsayisi agiklanmasi kisminda
az,, : tanks ve rezervuar arasindaki musluk katsayisi verilmistir.
A: silindirlerin kesiti 0.0154 [m?]
S, : " baglanti borusunun kesiti 5x10” [m’]

g: yercekimi katsayisi 9.81 [m/sn?]
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Bu sistemin pompalarinin sinir degerleri u, . =u, . =0 m’/sn ve u,__=u, =0.0001

m°>/sn olarak verilmistir. Bu sistemde amag, pompa; (MIMO durumda ayrica pompa,) debisini

degistirerek tank; (MIMO durumda ayrica tank;) sivi seviyesinin denetlenmesidir.
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3. YONTEMLER

Bu bdlimde, projede gelistirilen yontemlere yer verilmistir. Proje ¢ kisimdan olugmaktadir:
1) Gevrim-digl SISO denetim. 2) Cevrim-i¢i SISO denetim. 3) Cevrim-digi MIMO denetim. Bu
denetimlerin hepsinde de lg-tankli sivi sistemi kullaniimistir. Sistemin musluk parametreleri
denetimin durumuna gore (SISO veya MIMO) uygun degerlere getirilmistir. Okuma kolayhgi

acisindan yontemler ayri ayri altbélimler halinde verilmigtir.

3.1 Cevrim-digi SISO Denetim
3.1.1 Yontem

u(t) —»| SISO Sistem —> y(t)

Sekil 3.1.1. SISO sistem.

Sekil 3.1.1.’de goruldugu gibi dogrusal olmayan surekli zamanl bir-girisli bir-¢ikish bir sistemi
ele alalim. Sistemin dinamiklerinin asagidaki gibi bir Nonlinear AutoRegressive with

eXogenous inputs (NARX) modeliyle temsil edilebildigini varsayiyoruz.

y(n)= f(u(n),...,u(n—n),y(n-1),....,y(n—m,)), (3.1.1)
burada u(n) n" zaman indeksinde sisteme uygulanan denetim isareti, y(n) ise sistemin
cikisidir, n;, ve m, de modelde yer alan ge¢cmis girig ve ¢ikis gecikmelerini gostermektedir.
Ayrica, bu modeldeki f fonksiyonunun da bilinmedigi varsayilmistir. Yani sistemin

matematiksel modeli elimizde mevcut degildir. Bunun yerine elimizde agagidaki gibi bir egitim

veri seti mevcuttur.

T = {u(k),....u(k =n,), y(k = D),..., y(k =m); y(K) 1Y

3.1.2
_ sy ©12)
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burada x, € X < R"*™*" biyukligi k™ giris veri noktasini ve y(k)eY <R da buna karsi

dusen cikis degerini gbstermektedir. Bu verileri kullanarak sistemin giris-¢ikis iliskisini temsil
edebilecek bir model olusturmak istiyoruz. Bu amagla, veri seti T'yi kullanarak sistemin
modelini elde edecek SVM algoritmasi su sekildedir. SVM baglanim modelinin birincil formu

(3.1.3) denkleminde goruldigu gibidir; bu model 6znitelik uzayi olan F uzayinda dogrusaldir.
y(i) =(w,®(x,)) +b (3.1.3)

burada w vektéri F Oznitelik uzayinda bir vektordir, @(.) fonksiyonu giris uzayindan

Oznitelik uzayina bir dontsimddir, b blyUkliga bir yanhlik (bias) terimidir ve <> operatérl de

F uzayinda bir i¢c-garpimi gostermektedir. SVM baglanim algoritmalari genel olarak bir
bagdlanim problemini ikincil uzayda bir en iyileme problemi olarak goérirler. SVM modelinin

ikincil uzaydaki formu su sekildedir:
N
fl(i)=2ajK(xi,xj)+b, (3.1.4)
j=I1

burada «;’ler her bir egitim verisinin katsayilarndir ve K(x;,x;) da su sekilde verilen bir

i)
gekirdek fonksiyonudur: K(xi,xj):<(l)(xi),d)(xj)>:Kij. Cekirdek fonksiyonu, 6znitelik

uzayinda ig-gcarpim islemini gerceklestirdiginden dolayr @(x) fonksiyonunun agik formunun

bilinmesine gerek kalmaz. Denklem (3.1.4) ile verilen modelde, sifirdan farkli bir «; degerine
kargi disen x; gibi bir egitim noktasina destek vekt6ri denmektedir. Bu calismada,

asagidaki gibi verilen Vapnik's ¢ -insensitive kayip fonksiyonunu (L(&,y,Y)) kullanan ¢ -

SVR algoritmasi benimsenmigtir:

N 0 y—y<e¢
L(e,y,y) = . X (3.1.5)
y-y y-y>¢
¢ -SVR algoritmasi, baglanim probleminin birincil formunu su sekilde formilize eder:
. 1 N .
min P, =—|w|" +C).(& + &) (3.1.6)
w.b.¢&.¢ 2 T
kisitlar:
y(i)—(w,®(x,))~b<e+&, i=1...,N
(w,®(x))+b-y(i)<e+&, i=1..,N (3.1.7)

E,E20,i=1,...,N
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burada ¢ degeri gikis icin tolare edilebilen en blyuk hata degeridir, & ’ler ve fi*’ler gevsek

degiskenlerdir, |||| operatéri Oklit normudur ve C de modelin karmasikligi ile &’den daha

baylk hatalara gosterilen tolerans derecesi arasinda denge kurmay! saglayan bir
parametredir. Bdylece, en iyileme probleminin ikincil formu asagidaki gibi bir karesel
programlama (Quadratic Programming - QP) problemine donusr:
. 1 N N * * N * N - *
r;l;prEZZKij(ﬁi—ﬂi)(ﬁj—ﬂj)+82(ﬂi +B)= D yi)B - B) (3.1.8)
’ i=1 j=1 i=1 i=1

kisitlar:
N
0< 8,5 <C, Z(ﬂi—ﬂi*):o,izl,...,N (3.1.9)

Denklem (3.1.8 ve 3.1.9) ile verilen QP probleminin ¢6zimu S '’ler ve ,Bi*’lerin optimum
degerlerini verir. Modeldeki b’ler, 0< . —,Bi*SC kosulunun saglandigi her bir x; destek
vektorl icin y(i)—y(i) =& kosulu saglanacak sekilde bulunurlar. Eger j=1,...,N olmak
uzere x; destek vektorl icin «; gibi yeni bir katsay! aj=ﬂj —,6’}“ seklinde tanimlanirsa, o

zaman Denklem (3.1.4)teki gibi bir SVM modeli elde edilir. Hatta sadece destek vektorleri

dikkate alindiginda model su hale gelir:

V
9(i)=§ajK(Xi,Xj)+b (3.1.10)

i
burada #SV modeldeki destek vektdor sayisidir (SMOLA ve SCHOLKOPF, 1998;
CRISTIANINI ve TAYLOR, 2000; SCHOLKOPF ve ark., 1999). Denklem (3.1.10) ile verilen
SVM modeli, tim egitim verisinin sadece destek vektorleriyle temsil edilmesi bakimindan
seyrek bir modeldir. ¢-SVR algoritmasinin parametreleri, cikistaki hata toleransi ¢, ayar
parametresi C, egitim verilerinin sayisi N ve modelde kullanilan ¢ekirdek fonksiyonunun
parametreleridir. ¢-SVR algoritmasinin en blyUk avantaji uygun & degerleri segilerek
toplam egitim hatasinin en buylk degerinin 6nceden bilinebilmesidir. Diger taraftan, bu
algoritmada elde edilen modeldeki destek vektor sayisi kontrol edilemez ve bazi durumlarda

seyreklik ortadan kalkabilir.
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[um+h ... um+N)I| qym l[i’(””) o YN

model

ucandidate

Y—| CFM - 4 u(n+1): SISO y(n+1)
—— U+ ... u'(n+N,)] sistem T

uoptimul

—1|g

z_r

Sekil 3.1.2. SVM-Tabanli GPC semasi.

Denetimi yapilacak sistemin SVM modeli elde edildikten sonra artik bu model SVM-Tabanli
GPC icerisinde kullanilabilir. Sekil 3.1.2°de, projede gelistirilen SVM-Tabanli GPC yapisi

gorilmektedir. Burada, Y referans isareti ve § da tahmindir. Bu yontemde, SVM modeli

sistemin u aday denetim vektdérine karsilik gelecekteki ydéringesini tahmin eder ve

candidate
ayni zamanda bedel fonksiyonunu en aza indirme (Cost Function Minimization - CFM)
blogunda gerekli tlrev bilgisini saglar. CFM blogu referans isareti, dlcilen ¢ikisi ve SVM
modelinin tahminlerini alir ve en iyilenmis bir denetim vektéri olusturur. Bu en iyilenmis
vektorin ilk elemani sisteme denetim girdileri olarak uygulanir. Bu algoritmayi biraz daha
acmak gerekirse, ornekleme periyotlarinin her birinde ilk olarak,asagidaki gibi bir aday
denetim vektori olusturulur:

Uengigne = [UMN+D .o u(n+N,)] (3.1.11)

burada N, denetim girdisine iligkin denetim ufkudur. Bu denetim vektoru sisteme dogrudan

uygulanmaz ¢linkd henlz en iyilenmis degildir. Bu en iyileme, SVM modelinin aday denetim

vektdriine karsi Uretti§i tahminlerle yapilmaktadir. Bura en iyilemede amag, u

candidate
vektdorind uygun bir sekilde degistirerek tahmin hatalarini en aza indirirken denetim
isaretinde de cok fazla degisime yol agmamaktir. Bunu asagidaki amag fonksiyonu ile

gostermek daha kolay olacaktir:
Ny N,
F =Y (J(n+k) - J(n+k)* + D A(Au(n+k))* (3.1.12)
k=1 k=1

burada Ny kestirim ufkudur ve A da denetim girdisi degisimleri icin ceza terimleridir. Bu en

iyilemeyi gerceklestirmek icin asagidaki gibi genel bir glincelleme kurali kullanilir;

u candidate + Sp ’ (31 13)

u

optimal —

burada p arama yéni ve s de adim-uzunlugu olarak adlandirilir. Ardindan, en iyilenmis

denetim vektdriinde (n+1) zaman indeksine karsi diisen eleman, yani u’(n+1) eleman,
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sisteme giris olarak uygulanir. En iyileme literatirinde, p vektérindn bulunmasi igin birinci-

ve ikinci-dereceden tlrev tabanli ydntemler mevcuttur (NOCEDAL ve WRIGHT, 1999;
VENKATARAMAN, 2002). Birinci-dereceden metotlar gradyant vektdrinG kullanirken, ikinci-
dereceden metotlar buna ilave olarak Hessian matrisini kullanirlar. Bu c¢alismada,
Degistirilmis Newton (Modified Newton) adi verilen yéntem kullaniimistir. Bu yéntemde,
arama yonu, pozitif tanimli Hessian matrisinin tersi ile birlikte en blylk artim yénunu

gOsteren g gradyant vektdrine zit yonde segilir. Bagka bir deyisle,

p=-H'g, (3.1.14)
burada,
.
g-_F & _F 1 (3.1.15)
o, e | OU(N+1) ou(n+N,)
ve
8°F o°F T
oF oun+hou(n+1) au(n+1)ou(n+N,)
H=——-= : : . (3.1.16)
aucdndlddte 82F 82F
auin+N,ou(n+1) ~ ou(n+N,)ou(n+N,)

seklindedir. Gradyant vektéri g’nin hesabinda gerekli olan kismi turevler asagidaki sekilde

bulunur:

oF oy (n+k)
m —2;(y(n+k) y(nJrk))a u (n+h)

NLI

+24 Z(AU (n+ k))(éh,k —Ony1)

k=1

(3.1.17)

burada o, Kronecker Delta fonksiyonudur. Benzer sekilde, Hessian matrisi H’nin
hesabinda gerekli olan kismi tirevler de asagidaki sekilde bulunur:

0’F Z8)‘/(n+k) y(n+Kk)
ou(n+h)ou(n+ m) 7 ou(n+h) ou(n+m)

e Atk P
2kzzl“t3U(n+h)&u(ner)(y(nJrk) y(n+k)) (3.1.18)

NU
+ 2/12 (5h,k - 5h,k71 )(5m,k - é‘m,kfl)
k=1
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. . L y(n+k
llerleyen kisimlarda, SVM modeli kullanilarak, Y(n+k) tahminleri ile Yn+k)
ou(n+h)
2 A
0y(n+k) kismi trevlerinin nasil bulunacagi gosterilmistir.
ou(n+h)ou(n+m)

Eger (IPLIKCI, 2006a)da SISO sistemler icin &nerilen SVM-Tabanli GPC ydntemini

izleyecek olursak, ilk olarak su anki durum vektorini asagidaki sekilde olusturulmalidir:

¢(n) =[u(n),...,u(n—n,),y(n=1,...,y(n—m)7", (3.1.19)
Boylelikle, SVM modelinin ¢ikisi su hale gelir,

#SV

y(m =>"a;K(e(n),x;)+b. (3.1.20)
-1

Bu galismada, asagidaki gibi verilen radyal tabanl fonksiyon (Radial Basis Function - RBF)

cekirdek fonksiyonu olarak segilmistir:

Kij = K(Xi,xj) :exp[_ (x; _XjZ)G(ZXi _Xj)j,

j

burada o genislik parametresidir. Eger d;, uzakhgi, ™ destek vektori x; ile su anki

durum vektorii ¢(n) arasindaki Oklit uzaklidi olarak asagidaki gibi tanimlanirsa,

d;, = (e(n)—x;)" (e(n)—x;)

0 . m, L (3.1.21)
= Z(Xj,m —u(n-i)’*+ Z(Xj,i+1+nl —y(n—-i)’
i=0 i=l
0 zaman, ¢ekirdek fonksiyonu su sekilde yazilabilir,
d.
K(e(n),x;) = exp[— %J (3.1.22)
20
ve bunun sonucunda, SVM modelinin ¢ikisI su hale gelir,
#SV d.
y(n) =D a exp| -5 [+b. (3.1.23)
i 20
Boylelikle, ileri yonelik tahminler asagidaki formuille yapilabilir:
R #SV d ek
J(n+k)=> a;exp| - 2' = |+b, k=1..,N,, (3.1.24)
j=1 o

burada,
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nof(X L, —u(n+k=i))® k=N, <i mingm) R _
djnu = o S Y (X — 9k =)
J,n+k IZO:{ (XJ - _u(n+ Nu))2 k_Nu Zi IZ=1:( Joi+1+n; y( ))

' (3.1.25)
+ Z(Xj,iJanl - y(n +k— I))Z

i=k+1
ileri yénelik tahminler bulunduktan sonra, M kismi tlrevleri artitk su sekilde
ou(n+h)
bulunabilir:
dexp —7j’”+2k
9(n+k) #ZSV: 20 (3.1.26)
aun+hy =% aun+h)
burada,
d. d.
o _ .n+k 0 _ T .n+k
exp[ 202] exp( 202} adj,n+k
oun+hy  ad,,,  ou(n+h) (3.1.27)
1 dj,n+k adJn+k
=——exp| — 5
20 20" Jou(n+h)
ve
adwk ~ Z (Xjiq —U(n+k=i)o._;, k=N, <i
aun+hy & (xJI+1 un+N))Sy » k=N, i
i n+k ’ 3.1.28
2" O Ik IO D (34.28)
= ou(n+h)
k=1,.. N, h=1,...,N,.
2 A
Benzer sekilde, oY +k) kismi tirevleri su sekilde bulunur:
ou(n+h)ou(n+m)
d
0” exp —71’”§k
o*Y(n+k) 8y 20 (3.1.29)
=)«

au(n+hydu(n+m) <=’ ou(n+hydu(n+m)’

burada,
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d, d,
62 exp| — J,n+2k az exp| — J,n+2k
20_ _ 20_ adj,n+k adj,n+k

ou(n+h)ou(n+m) - od? ou(n+h) ou(n+m)

j,n+k

oexp| — L Lntk
207 8%d.

j.n+k
od; ok ou(n-+h)ou(n+m)

1 [ dj,n+kJadj,n+k adj,mk
= eXp| —

4 2
4o, 20, ) ou,,, ou

1 dj,n+k azdj,mk
7 CXp| — 7
20 20, JOu,.,0U,.

y n+h

+ (3.1.30)

n+m

ve
azdj,n+k -9 4 {5k—i,h,m k— Nu <i
auin+hyou(n+m) < Sy, nm K-—N, =i
™ 8 9(n+k —i)

-2 X —y(n+k—i _
zl Kot = ))6u(n+h)6u(n+m) kdmmax(hm) (3 1 39)

)N o9(n+k—i) gy(n+k —i)
= ou(n+h) ou(n+m)
k=1,...,Ny h=1...,N,,

+

k—i—max(h,m)

burada I, asagidaki gibi bir birim basamak fonksiyonudur,

r—o x<0 3.1.32
11 0o<x’ (3.1.32)

Bdylece, arama yonu olan p’nin hesabinda gerekli olan ileri yénelik tahminler ve kismi

turevler sistemin SVM modeli kullanilarak elde edilebilir. Ayrica, not edilmelidir ki RBF
cekirdek fonksiyonu icin verilen bu formuller diger tipteki ¢ekirdek fonksiyonlarina da
kolaylikla uyarlanabilir. Arama yoni p bulunduktan sonra, adim-uzunlugu s’nin bulunmasi
artik bir-boyutlu en iyileme problemine dénisir ki bu calismada bu problem Altin Oran
(Golden-Section) yontemiyle c¢ozulmustir. Sonug¢ olarak, SVM-Tabanli GPC prosediri
asagidaki gibi maddeler halinde agiklanabilir:

Adim1. Sistemin dinamiklerini modellemek igin gerekli verileri toplamak icin ilk olarak, giris

isaretinin alt ve Gst sinirlari, yani u_ . ve u,  degerleri, belirlenir. Ardindan, girig

igaretinin en kisa ve en uzun zaman araliklari, yani 7, ve . degerleri, uygun bir

sekilde segilir. Sonra, sistem belli bir periyot boyunca kosturulur. Bu esnada, sisteme,
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genlikleri [u_. ,u__ ] araliginda rastgele ve sureleri [t

min » Unnax im0 Tmax ] @rahiginda rastgele
degisen bir dizi giris isareti uygulanir.
Adim2. Denklem (3.1.1) ile verilen NARX modelinde goriilen n, ve m, belirlenir ve bir egitim

verileri seti olusturulur. Ardindan, bu setteki tim giris ve c¢ikis degiskenleri [0,1]
araligina normalize edilir.

Adim3. Sistemin SVM modeli elde edilirken N adet veri egitim igin geri kalani da test igin
kullantlir.

Adim4. Her iterasyonda, ya da o&rnekleme periyodu siresince, SVM-Tabanli GPC

algoritmasi su gekilde uygulanir:

Sistemin c¢ikisindan oélgimleri al, aday denetim vektéri u 'yu olustur ve bu

candidate
vektore karsi disen ileri yénelik tahminleri SVM modelini kullanarak elde et. Yine

SVM modelini kullanarak, formuller yardimiyla gradyant vektéri g'yi bul ve arama
yonii olarak p=-H'g al. Ardindan, en iyi adim-uzunlugunu bul ve

u u +Sp kural ile glncellemeyi yap. Son olarak, u vektorinde

optimal — “*candidate optimal

(n+1) zaman indeksine karsi disen ilk elemani sisteme uygula.
3.1.2 Deney

DTS200 sistemindeki musluk katsayilari uygun sekilde ayarlanarak ve sadece 1. tanka sivi
pompalanarak bu tankin sivi seviyesi kontrol edilmeye calisiimis ve bdylece sistem tek-girisli-

tek-cikigl bir sisteme donusturiaimastar.

3.1.2.1 Modelleme Verileri
Sistemin SVM modelinin olabildigince dogru bir sekilde elde edilebilmesi igin, uygun
modelleme verisinin olusturulmasina 6zel bir énem verilmistir. Kabul edilebilir bir MIMO
denetimi icin, SVM modeli sistemi tim calisma bdlgesinde dogru bir sekilde temsil etmelidir.
Modelleme verisinin tim g¢alisma bdlgesini kaplamasi igin, veri toplama asamasinda bazi
parametreler Uzerinde caligiimis ve onlarin uygun degerlerinin bulunmasi saglanmistir. Bu
parametreler sunlardir:
o  Musluk katsayilari (azs, azsp, az19, aZzo V€ aZ3p):

Sistemin bes adet musluk katsayisi vardir: az;, azsp, azi, azx ve azz. Bu

parametrelerin sistem davranigi tizerinde oldukca 6nemli etkileri vardir. Ornegin, azs

ve azs, parametreleri tanklar arasindaki etkilesim derecesini belirlerken, azqo, azy, ve

azsy parametreleri de tanklardan rezervuara akan sivi debilerini belirler. Bu parametre
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degerleri 0 ile 1 arasinda degisir: 0 pozisyonunda musluktan higbir akis olmazken, 1
pozisyonu muslugun tamamen acgik oldugu anlamina gelir. Bu ¢alismada, uygun bir
modelleme verisi elde etmek igin, musluklarin pozisyonlari deneme-yaniima ile
bulunmustur ve sonunda parametre degerleri yaklasik olarak asagidaki sekilde
secilmigtir:

az,, =042, az,, =1.00, az,, =0.00, az,, =1.00, az,, =0.00.

o Girig isaretlerinin en uzun siiresi (t

max )

Veri toplama agamasinda u,(t) ve u,(t) girig isaretlerinin genlikleri sirasiyla [u u, . ]ve

Imin ’

[u ] araliklarinda rastgele degistirilirken, sureleri de 7. ve r_, arasinda rastgele

Imax ’ 2max max

degismektedir. Bu ¢alismada, z,_, suresi, érnekleme periyodu T,'ye esit secilmistir, yani

=T, =1 sn. Musluk katsayilarinda oldugu gibi, = suresinin de modelleme verileri

lTlll’l max

uzerinde buyuk etkisi vardir. Daha ayrinti vermek gerekirse, 7 suresi kisaldikga, girig

ax
isaretleri sistemin tim modlarini uyarmada yetersiz kalirlar ve bunun sonucunda modelleme

verileri tim ¢alisma bdlgesine oranla daha dar bir bantta yer alirlar. Bu durum $ekil 3.1.3a’da

gorulmektedir. Burada, 7, =1 sn alinarak elde edilen sistem c¢ikiglarinin tim calisma

bolgesine kiyasla ¢ok dar bir bantta seyrettigini gérmekteyiz. Diger taraftan, eger r_ _ slresi

max

uzadikga, verilerin taradigi bant daha da genigler ancak r_. iyice uzarsa bu sefere de giris

max

isaretleri sistemin tim modlarini uyarmada yine yetersiz kalir. Bu durum Sekil 3.1.3b’de
gorulmektedir ki burada veriler 7, =100sn alinarak toplanmigtir. Bu ylzden bu iki marjinal
durum arasinda en iyi degerin bulunmasi gerekmektedir ki bu c¢alismamizda bu deger

Toax = 00 sn olarak bulunmustur.

Yoleuten(®)

| |

l |

| | | | |

| | | | |

I I I I I
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600
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” el ot
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|
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I | I
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 0 200
zaman (sn) zaman (sn)

Sekil 3.1.3.a) 7, =1sn;b) . =100sn.

max
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Sonug olarak bu galigmada, musluk parametreleri az,, =0.42, az,, =1.00, az,=0.00,

az,, =1.00, az,,=0.00 seklinde ve 7, da z , =60sn olarak segilmistir. Bu parametre

degerleriyle toplanan veriler Sekil 3.1.4’te gérilmektedir.

yolculcu(l)

u(t)

1500 2000 2500 3000 3500 4000
zaman (sn)

Sekil 3.1.4. Modelleme igin toplanan veriler.

Bu arada su hususu belirmek gerekiyor. Her ne kadar sistemin dlglimlemesi (kalibrasyonu)
uretici firma tarafindan yeniden yapilmis olsa da hala sivi seviye algilayicisindan gelen
seviye bilgisi gercek degere esit olmamakta ve kiglk de olsa bir miktar sapma
g6zlenmektedir. Ayrica, DTS200 sisteminin bulundugu ortamin iyi yaltiimamis olmasindan
kaynaklanan birtakim bozucu guriltiler de sivi seviye algilayicisindan gelen seviye bilgisine
eklenmekte ve toplanan verileri kirletmektedir. Bu durum yukaridaki sekildeki sivi seviyesi
grafigindeki dalgalanmalardan da agik¢a gériilmektedir. Olglim degerlerinin lizerine binen
gurdltinin etkisini azaltmak veya tamamen yok etmek icin 6lciim deg@erlerinden olusan isaret
asagidaki gibi bir ayrik-zamanl algak-geciren-filtreden gegirilmistir:
B 0.02483z7" +0.02224z7*

H(z)= . 3.1.28
2 1-1.67227' +0.719z* ( )
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Bu filtrenin asagidaki Bode diyagramindan da goérilecedi gibi yiksek frekansli gurGlti

bilesenleri filtreden gecememektedir.

yolculcn(t) [l
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1
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0.158489 0.251189 0.398107 0.630957
0.158489 0.251189 0.398107 0.630957

0.1
w
0.1
w

T

!

|

d

L

|

|

]

|

|

L

|

|
1500

Sekil 3.1.5. Algak Gegiren Filtrenin frekans cevabi.
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Asagidaki sekilde de algilayicidan gelen isaret ve onun filtrelenmis hali gériimektedir.
2000

zaman (sn)
Sekil 3.1.6. Olgiilen gikis ve filtrelenmis cikis isaretleri.



28

3.1.2.2 SVM Modelinin Elde Edilmesi

Toplanan veriler kullanilarak sistemin bir SISO modelinin elde edilmesi Sekil 3.1.7’de

goruldigi gibi gerceklenmisgtir.

u(n)—»

u(n—-1)—

un-n)—> gym rH——>9n)
y(n—1)—>
y(n-2)—>

y(n-m)——>

Sekil 3.1.7. Ug-tankli sistem icin SISO SVM modeli.

Bu noktada sistemin girig-cikig iliskisinin agagidaki gibi oldugu varsayilmistir:

y(n) = fu).,...u(n-n),y(n-1),...y(n-m,)), (3.1.29)
burada giris ve ¢ikis gecikmeleri n,=m, =5 olarak alinmistir. Her ne kadar ug-tankli sivi
sisteminin Uglncl dereceden bir sistem olmasi nedeniyle giris ve c¢ikis gecikmelerinin
n,=m, =3 olarak alinmasinin yeterli olacagi dustnulse de, daha guvenilir bir model elde

etmek adina bu gecikme sayilarinin biraz daha biyik secilmesinde higbir sakinca yoktur.

o
A

o . =30

max

0 » &
Epmin = 0.001 0'66’05 Epae = 0.01

m:

Sekil 3.1.8. Eniyi (o,¢) ¢ifti icin grid aramasi.

Modelleme asamasinda kullanilan SVM parametrelerinin belirlenmesine gelince; bu
calismada ayar parametresi etkisinin goreli olarak ¢ok az olmasi sebebiyle C =1000 olarak
sabit tutulmustur. Bunun yerine, modelleme basariminda ¢ok daha etkili parametreler olan o

ve ¢ parametrelerinin en uygun degerlerinin bulunmasina c¢alisilmistir. Bu amagla, Sekil
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3.1.8'de goruldugu gibi, o¢ -dizleminde [o_. ,o ]ve[& . ,& ]araliklarl arasinda bir grid

min ? ~ max min ? “max

aramasi yapilmistir.

Bu aramada, grid Gzerindeki her bir (o,&) noktasi igin verilerin yarisi kullanilarak bir SVM

modeli olusturulmus diger yarisiyla da bu model test edilmistir. Boylece, en kiiglik test

hatasini veren (o,&) cifti belirlenmistir. Bunun sonucunda, SVM icin en iyi (o,&) gifti
(25.0,0.003) olarak bulunmus ve bu degerlerle 13 destek vektoriinden olusan bir SVM

modeli elde edilmigtir.

3.1.2.3 Deneysel Sonuglar

Denetim asamasinda, denetim parametreleri su sekilde secilmistir: Ny =10, N, =2 ve

A =2.0. Bu kisimda, en iyiye yakin bu denetim parametreleriyle bulunan deneysel sonuglar
yer almaktadir. Bir sonraki kisimda ise bu denetim parametrelerinin denetim bagarimi
Uzerindeki etkileri incelenmigtir. Deneylerde, SVM-Tabanli GPC ydntemi iki farkh referans
isareti icin denenmigstir. Sekil 3.1.9, basamak seklindeki referans isareti icin elde edilen
deneysel sonuglari géstermektedir. Sekilden goruldiga gibi DTS200 sisteminin ¢ikigi olan 1.
tanktaki sivi istenilen seviyelerde istenildigi kadar tutulabilmigtir. Ancak, sekle bakildiginda,
sivl seviyesinin sabit kalmayip belli bir bantta dalgalandigi dtsdndlebilir. Bu, énceden de
belirtildigi gibi, tamamen sivi seviye algilayicisinin bozucu faktorlerden etkilenmesi sonucu
olusan o6lcim hatalarindan kaynaklanmaktadir. Gergekte deney boyunca sivi seviyesinde

bdyle bir dalgalanma gézlenmemistir.

Sonug olarak, tek-girigli tek-cgikisli bir sistem olarak parametreleri ayarlanan DTS200
sisteminin 1. tankinin sivi seviyesi, sistemin denklemlerini gerektirmeden, sadece sistemden
toplanan verilerle olusturulan SVM modelini kullanan SVM-Tabanli GPC yontemiyle oldukca

basaril bir sekilde kontrol edilmistir.
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0.5

- yrefemns(t)

- yo]culcn([) Il

Yreferans(®> Yolcuten(®

u(t)

zaman (sn)

Sekil 3.1.9. Basamak bicimli referans igin deneysel sonuglar.

Sekil 3.1.10’da ise referans isareti,

Yoo (1) =0.25+0.155in0.0047t

seklinde degdisen bir sinis isaretidir. Burada amag, sirekli dedisen bir referans isaretine karsi
SVM-Tabanli GPC denetim sisteminin basarimini degerlendirmektir. Sekilden de géruldagi
gibi, SVM-Tabanli GPC denetim ile 1. tankin sivi seviyesi zamanla degisen bir referans

girisini takip edebilmektedir.
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Sekil 3.1.10. Sinus bigimli referans icin deneysel sonuglar.

Bu deneysel sonuglar en iyiye yakin bir denetim parametreleri setiyle alinmigtir. Bir sonraki

kisimda ise, denetim parametrelerinin (Ny,Nu,/l) denetim basarimi Uzerindeki etkileri

incelenmistir.

3.1.2.4 Denetim Parametrelerinin Etkileri

Denetim parametreleri, kestirim ufku Ny, denetim ufku N,, ve ceza parametresi A

seklindedir. Her bir parametrenin etkisi belirlenirken, s6éz konusu parametre yavas yavas
artirthirken, digerleri sabit tutuldu. Her bir durumda, denetleyicinin basarimi asagidaki
basarim gdstergesi ile dl¢ildu:

1400 1400

F =Y (Y —-9(n)*+ > AAu(n)’, (3.1.30)

n=1 n=1
buradaki referans isareti Onceki kisimda verilen basamak isaretinin daha kisa bir
versiyonudur. Deneylerde, N, parametresinin 2 degerinden itibaren 6énemli bir basarim

iyilestirmesi saglamadigi gdzlendiginden degeri N, =2 olarak sabit tutulmustur. Sekil

3.1.11°de, farkh denetim parametreleri icin denetleyicinin basarimi gértilmektedir. Bu
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sekilden, en iyi denetim parametreleri ciftinin Ny=15 ve A=4.5 seklinde oldugu
gOrulmektedir. En iyi kestirim ufku parametresinin Ny=15 olmasi beklenen bir sonug iken en

iyi ceza parametresinin A4 =4.5 olarak bulunmasi sasirtici olabilir.

Bu aslinda sistemdeki guriltiden kaynaklanan akla yatkin bir sonugtur. Bir an icin sistemde
hi¢ gurultinin olmadigini ya da ¢ok disuk genlikte oldugunu varsayalim. Bu durumda, en iyi
A parametresi sifira yakin bir deger olacaktir, ¢clinkii denetim isaretleri arasindaki farklarin
¢ok dusuk seviyelere inmesinden dolayl sadece referans isaret ile sistem c¢ikisi arasindaki
farklar énemli hale gelecektir. Oysa sistemde belli bir gurilti isareti vardir. Sistemin
cikisindaki Olgimlerin gurdltili olmasi nedeniyle dogal olarak bu guriltiyl tolare etme
egiliminde olan denetim isaretinin de saliniml olacagi beklenmektedir. Ancak, hatirlanacagi
gibi, 4 parametresi de ardisik denetim isaretleri arasindaki farki cezalandirmaktadir. Sifira
yakin bir 4 parametresi denetim isaretindeki salinimlari yeterince iyi cezalandiramadigindan
denklem (3.1.30) ile verilen basarim gdstergesinin sayisal degeri artar. Diger taraftan, daha
biylk A parametresi deg@erleri, denetim isaretlerindeki salinimi daha g¢ok bastiracak ve
denetim basarimini iyilestirecektir. Ancak asiri biylk A degerlerine sahip bir denetleyici de
Ozellikle basamak seklindeki referans isaretinin bir degerden digerine gegcisleri esnasinda
sistem cikisinin bu hizli degisime ayak uydurmasini giglestirecek ve dolayisiyla denklem
(3.1.30) ile verilen basarim goOstergesinin sayisal degeri artacaktir. Dolayisiyla, en iyi A

parametresi degerinin ara bir deger gikmasi tamamen gurdlta ile ilgili olup akla yatkindir.

Ny parametresinin etkilerine gelince, ki bu da oldukga etkin bir parametredir, Ny sadece
basarimi degil ayni zamanda da kararhli§i ve islemsel karmasikli§i da etkiledigini géz énlne
almak gerekir. Kiguk Ny degerleri kararsizliga, daha dogrusu cikista salinimlara yol
acabiliyorken, ¢ok blylk Ny degerleri de islemsel karmasikhigi ciddi boyutlara getirebilir. Bu

ylzden bu parametre dikkatli secilmelidir. Kararsizlik ve islemsel karmasiklik arasindaki

dengeyi dikkate alarak ortalama bir N, degeri aramasi yapildiginda, bu ¢alismada N, =15

degerinin uygun oldugu goérilmustr.
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Sekil 3.1.11. Denetleyicinin farkli parametre dederleri igin basarimlari.

Denetim parametrelerinin sistem cevabinin hizi Gzerindeki etkilerini gézlemlemek icgin de,

denetim parametrelerinden bir tanesi degistirilirken digerleri sabit tutulmustur. Sekil 3.1.12’de

N,=2 ve 4=5.0 seklinde sabit iken farkli N, degerleri icin sistemin cevabi gérilmektedir.
Sekilden de gorulecegi gibi N, arttikca sistemin cevabinda bir yavaslama gozlenmektedir.
Ancak, Ny=5 gibi ¢ok klguk degerleri icin sistemin cevabinin salinimli oldugu gézlenmistir.
Sekil 3.1.13'de ise Ny=15 ve A=5.0 seklinde sabit iken farkli N, degerleri icin sistemin
cevabi gorilmektedir. Sekilden de gériilecegi gibi, sistemin cevap hizi Gzerinde N, ’nun pek
bir etkisinin olmadigi gézlenmigtir. Bitiin N, degerleri icin sivi seviyesinin ylikselme zamani
asag! yukari ayni bulunmustur. Son olarak, Sekil 3.1.14'de de N, =15 ve N, =2 seklinde

sabit iken farkli A degerleri icin sistemin cevabi goriimektedir. 4=0 iken denetim
saglanamamistir. A’nin degeri artirildikga sistemin cevabinda az da olsa bir yavaglama
gozlendi. Ancak, A’nin etkisinin sistemin cevap hizindan ziyade denetim isaretinin ani

degisimleri Uzerinde oldugu gozlenmigtir.
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Sekil 3.1.12 Ny ‘nin sistem cevabina olan etkisi.
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f) N,=6
Sekil 3.1.13 N, ’nun sistem cevabina olan etkisi.
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Sekil 3.1.14 A’nin sistem cevabina olan etkisi.
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3.2 Cevrim-igi SISO Denetim

3.2.1 YOntem

Cevrim-i¢i denetimin amaci genel olarak denetleyicinin degisen denetim kosullarina uyarlanir
olmasidir. Bunu yaparken de belli bir denetim basarimini saglamasi beklenir. Model tabanl
GPC yontemlerinde denetleyicinin uyarlanir olabilmesi ancak ve ancak modelin uyarlanir
tipte olmasi ile mimkin olabilir. Bu projede de uyarlanir bir SVM-Tabanli GPC denetimi
gerceklestirmek icin SVM modeli uyarlanir hale getirilmistir. Bu amagla SVM modelinin elde
edilmesi igin bir 6nceki kisimda kullanilan ve gevrim-disi ¢alisan ¢-SVR algoritmasi yerine
£ -SVR algoritmasinin yaptidi isi ¢evrim-ici olarak yapan AOSVR (Accurate On-line Support
Vector Regression) algoritmasi (MA ve ark., 2003) kullaniimistir. Artik dnceden bir
modelleme yapilmayip denetime bos bir SVM modeliyle baglanacak, denetim ilerledikge

SVM modeli de geligsecektir. Bunun ayrintilari ilerleyen kisimlarda verilecektir.

un+1) ... uM+N)I| gyMm [J(+1) ... y(+N,)]

Weandidate model >

\ gevrim-ici C"_

O0grenme 2
y 5 u’(n+1) | SISO y(n+1)
] ~ > . 5

CliM [u'(n+1) ... u'(n+N,)] sistem
uoplimal

7'

Sekil 3.2.1. Cevrim-i¢i SVM-Tabanli GPC semasi.

Cevrim-i¢i SISO denetimi icin (IPLIKCI, 2006b)'de dnerilen ydntem, bu proje kapsaminda Ug¢-
tankli sivi sisteminin ¢evrim-igi denetiminde kullanilmisgtir. Bu amagla, Sekil 3.2.1.’de gorilen
yapl gerceklenmistir. Burada goérilen SISO sisteminin  matematiksel denklemlerinin
bilinmedigi, sadece sistemin dinamiklerinin asagidaki gibi bir Nonlinear AutoRegressive with

eXogenous inputs (NARX) modeliyle temsil edilebildigini varsayiyoruz.
y(m = fum),...un-n),y(n-D,...y(n—m,)), (3.2.1)
burada u(n) n"™ zaman indeksinde sisteme uygulanan denetim isareti, y(n) ise sistemin

cikigidir, n, ve m, de modelde yer alan gegcmis giris ve ¢ikis gecikmelerini gostermektedir.

Ayrica, bu yapida, § referans isareti ve § da tahmindir. Bu yontemde, SVM modeli

sistemin u aday denetim vektérine karsilik gelecekteki yériingesini tahmin eder ve

candidate

ayni zamanda bedel fonksiyonunu en aza indirme (Cost Function Minimization - CFM)
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blogunda gerekli tlrev bilgisini saglar. CFM blogu referans isareti, dl¢ilen ¢ikisi ve SVM
modelinin tahminlerini alir ve en iyilenmis bir denetim vektéri olusturur. Bu en iyilenmis
vektorin ilk elemani sisteme denetim girdileri olarak uygulanir. Baglangigta SVM modeli
bostur ancak denetim ilerledikce SVM modeli de gelismeye baslar ve gelistikgce de daha iyi
bir denetim basarimi saglar. Cevrim-i¢i denetimde, denetim ve modelleme ayni anda yapilir.
Cevrim-ici SVM-Tabanli GPC yonteminde de SVM modelinin ¢evrim-i¢i bir tarzda elde
edilmesi AOSVR algoritmasiyla mimkin olur. Yani, AOSVR algoritmasiyla, yeni bir egitim
veri noktasi geldiginde, énceden 6grendiklerini kaybetmeden yeni verinin SVM modeline
cevrim-ici olarak enjekte edilmesi saglanir. Aslinda bu algoritma, gevrim-disi ¢alisan ¢-SVR
algoritmasinin yaptigi isin tipatip aynisini yapar, yani belli veri seti kullanarak &£-SVR
algoritmasi ile gevrim-disi elde edilen bir SVM modelinin aynisini ayni veri setinin ¢evrim-igi
olarak kullanan AOSVR algoritmasi ile elde etmek mimkindir. AOSVR algoritmasi ¢evrim-
ici calistigi icin £-SVR’den ¢ok daha hizlidir. Simdi AOSVR algoritmasina daha yakindan
bakalim. AOSVR algoritmasi, £-SVR algoritmasinin bir devami niteligindedir. O yizden ilk
olarak ¢-SVR algoritmasi ile baslayalim: Elimizde SISO bir sistemin giris-¢ikis iliskisine ait

asagidaki gibi bir egitim veri seti olsun.

T = {u(k),....u(k =n,), y(k = D),..., y(k =m); y(K) 1Y

3.2.2
_ xey (k! 22)

burada x, € X < R"*™*" biyikluigi k™ giris veri noktasini ve y(k)eY R da buna karsi

disen ¢ikis degerini gostermektedir. Bu verileri kullanarak sistemin giris-cikis iliskisini temsil
edebilecek bir model olusturmak istiyoruz. Bu amagla, veri seti T'yi kullanarak sistemin
modelini elde edecek SVM algoritmasi su sekildedir. SVM baglanim modelinin birincil formu

(3.2.3) denkleminde goéruldigu gibidir; bu model 6znitelik uzayi olan F uzayinda dogrusaldir.
§(i) = (w,®(x,)) +b (3.2.3)

burada w vektéri F 6znitelik uzayinda bir vektordir, @(.) fonksiyonu giris uzayindan

dznitelik uzayina bir déniistimdiir, b biiyiklugii bir yanlilik (bias) terimidir ve (.) operatérii de

F uzayinda bir ig-gcarpimi gostermektedir. SVM baglanim algoritmalari genel olarak bir
bagdlanim problemini ikincil uzayda bir en iyileme problemi olarak goériirler. SVM modelinin

ikincil uzaydaki formu su sekildedir:

N
§(i) =D a;K(x;,x;)+b, (3.2.4)
i1
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burada «;’ler her bir egitim verisinin katsayilarnidir ve K(x;,x;) da su sekilde verilen bir
cekirdek fonksiyonudur:  K(x;,Xx;) =<(I)(xi),(I)(xj)> = K;;. Cekirdek fonksiyonu, 0Oznitelik
uzayinda ig-carpim iglemini gergeklestirdiginden dolayr @®(x) fonksiyonunun agik formunun
bilinmesine gerek kalmaz. Denklem (3.2.4) ile verilen modelde, sifirdan farkli bir «; degerine

kargi disen x; gibi bir egitim noktasina destek vekt6ri denmektedir. Gevrim-igi SVM-Tabanli

GPC yonteminde kullanilan AOSVR algoritmasina oOnculik eden ¢-SVR algoritmasi

asagidaki gibi verilen Vapnik's ¢ -insensitive kayip fonksiyonunu (L(&,Y, V) ) kullanmaktadir:

| 0 y-y<e
L(g’ ya y)_ A~ A~ (325)
y-y y-y>¢

¢ -SVR algoritmasi, baglanim probleminin birincil formunu su sekilde formiilize eder:

min P, :—||w|| +CZ(§ +&) (3.2.6)

w,b,& &

kisitlar:
y(i)—<w,®(xi)>—b£g+§i, i=1...,N
(W, 0(x))+b-y(i)<e+&, ,...,N (3.2.7)
E,E>20,i=1,...,N
burada & degeri gikis icin tolare edilebilen en blyuk hata degeridir, & 'ler ve §i*’ler gevsek
degiskenlerdir, || operatérii OKlit normudur ve C de modelin karmasikligi ile &'den daha

bayuk hatalara gosterilen tolerans derecesi arasinda denge kurmay! saglayan bir
parametredir. Bdylece, en iyileme probleminin ikincil formu asagidaki gibi bir karesel

programlama (Quadratic Programming - QP) problemine dénusur:
N N N N
mm D, = ZZ Ky (B, = BBy =B+ (B +B) =2 yD(B = B) (3.2.8)
b.p =1 j=1 i=1 i=1
kisitlar:

0< B,.pB <C, ZN:(ﬂi—ﬂi*):O, i=1...,N (3.2.9)

Denklem (3.2.8 ve 3.2.9) ile verilen QP probleminin ¢ézimu S '’ler ve ,Bi*’lerin optimum

degerlerini verir. Modeldeki b’ler, 0< 8 — 8 <C kosulunun saglandigi her bir x, destek

vektorl igin y(i)— yY(i) =& kosulu sadlanacak sekilde bulunurlar. Eger j=1,...,N olmak
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uzere x; destek vektor icin «; gibi yeni bir katsayl «;=p; —,B; seklinde tanimlanirsa, o

zaman Denklem (3.2.4)’teki gibi bir SVM modeli elde edilir. Hatta, sadece destek vektorleri

dikkate alindiginda model su hale gelir:

#SV
37(i)=j2:,a,-K(xi,X,-)+b (3.2.10)

jesv

burada #SV modeldeki destek vektor sayisidir.

AOSVR algoritmasi bu noktadan itibaren baslamaktadir. AOSVR algoritmasi, artimh
(incremental learning) ve azalimh (decremental unlearning) olmak Uzere iki farkli
glincellemeye yapabilir. Artimli algoritma, mevcut bir SVM modeline yeni bir veri noktasi
eklenmek istendiginde 6nceki 6grenilenleri kaybetmeden o veri noktasi ile SVM modelinin
glincellenmesini saglar. Azalimh algoritma ise bunun tam tersinin yapar, yani mevcut bir
SVM modelinden bir veri noktasinin cikarilmasi isini énceden &6grenilen veri noktalarini
kaybetmeden gerceklestirir. Bu o6zellik diger regresyon yontemlerinde olmayan Ustin bir
Ozelliktir. CUnkU veriyi bir sisteme 6gretmek mumkindir ama bir veriyi diger verilerden
ogrendiklerinin kaybetmeden unutturmak kolay degildir. Simdi ilk olarak AOSVR ile artimh
algoritmay1 gorelim: Denklem (3.2.8) ile verilen dual bigimin Lagrangian formulasyonu su
sekildedir:
N N N N
Ly = : ZKij (B _/Bi*)(ﬂj _ﬂr)+5;(ﬂ| +ﬂl*)_|21:y(l)(ﬂl -B)

i=!

N | =

| . (3.2.11)
GA+6 B+ (B~ )+ 2B ~C)+ (5 ~C))

N
i=1

burada &,6 ,x,kx; ve ¢ buylklikleri Lagrange carpanlaridir. L, 'nin optimizasyonu

asagidaki Karush-Kuhn-Tucker (KKT) kosullarini verir:

%ZO_)ZKij(ﬂi_ﬂi*)+g_yi+§_é}+Ki=09 (3.2.12)
oy N . —_—

aﬂ*_o—);Kij(,Bi—ﬂi)—g—yi“ré/'Fé} -k, =0, (3.2.13)
5.6 20 64=0 &5 =0 (3.2.14)
K,k >0 k(S -C)=0 x (B -C)=0 (3.2.15)

Eger h(x;) gibi bir destek vektori igin hata fonksiyonu su sekilde tanimlanirsa,
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h(x)) = 9(x) -y, = D ;K +b -y, (3.2.16)

i=1
ki burada «; = f3; —,B}‘ blydklugd j=1,2,...,#SV icin x;'e kargi diigen yeni katsayidir, o

zaman KKT kosullari asagidaki bigimde yeniden yazilabilir:

h(x,)>¢, a,=-C, (3.2.17)
h(x,)=¢, —C<g,; <0, (3.2.18)
—e<h(x))<e, o, =0, (3.2.19)
h(x,)=—-¢, 0<¢; <C, (3.2.20)
h(x,)<-¢, o, =C,i=1,2,...,N (3.2.21)

Egitim kiimesindeki herhangi bir egitim verisi x;, sahip oldugu «; degerine gore agagidaki Ug
kimeden birine aittir:

x, €E, eder | o, |=C ise

x; €S, eder 0<|¢; |<C ise

x; € R, eger |, =0 ise.
Artiml algoritmada, x, gibi yeni bir egitim verisi geldiginde, ona kargi digsen o, degeri, daha
sonradan Ac¢, degerine ayarlanmak Uzere, baslangigta sifir yapilir. Ardindan, sistem KKT

kosullarina gore dengede kalacak sekilde mumkin olan en blyidk degisim olan Ac,
hesaplanir. Bu islem esnasinda, bazi veri noktalari bir kimeden diderine gegerken bazilar
da yerinde kalir. Yeni gelen veri noktasi da dahil olmak tzere tim veriler KKT kosullarini
saglayana kadar bu islem tekrarlanir. Onceden egitimde kullaniimis X, gibi bir egitim verisi
egitim kimesinden cikarilmak istendiginde ise artimli algoritmanin tamamen tersi olan

azalmli algoritma benzer sekilde kullanilabilir. Daha fazla ayrinti icin (MA ve ark., 2003)'e

basvurulabilir.

Simdi gevrim-ici SVM-Tabanli GPC ydntemine geri ddnelim. Bu ydntemde, drnekleme
periyotlarinin her birinde ilk olarak,asagidaki gibi bir aday denetim vektdra olusturulur:

Uengigne = [UMN+D oo u(n+N,)] (3.2.22)

burada N, denetim girdisine iliskin denetim ufkudur. Bu denetim vektéru sisteme dogrudan

uygulanmaz ¢lnkd henlz en iyilenmis degildir. Bu en iyileme, SVM modelinin aday denetim

vektorine karsi Urettigi tahminlerle yapilmaktadir. Bura en iyilemede amag, u

candidate

vektorind uygun bir sekilde dedistirerek tahmin hatalarini en aza indirirken denetim
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isaretinde de c¢ok fazla degisime yol agmamaktir. Bunu asagidaki amag fonksiyonu ile

gostermek daha kolay olacaktir:
Ny Ny
F=Y (J(n+k) - 9(n+k)* + D A(Au(n+k))* (3.2.23)
k=1 _

burada Ny kestirim ufkudur ve A da denetim girdisi degisimleri icin ceza terimleridir. Bu en

iyilemeyi gerceklestirmek icin agagidaki gibi genel bir glincelleme kurali kullanilir:

u = ucandidate + Sp ’ (3224)

optimal

burada p arama yéni ve s de adim-uzunlugu olarak adlandirilir. Ardindan, en iyilenmig
denetim vektoriinde (n+1) zaman indeksine karsi diisen eleman, yani u’(n+1) elemani,

sisteme girig olarak uygulanir. En iyileme literaturinde, p vektorinun bulunmasi igin birinci-

ve ikinci-dereceden tlirev tabanli yontemler mevcuttur (NOCEDAL ve WRIGHT, 1999;
VENKATARAMAN, 2002). Birinci-dereceden metotlar gradyant vektorinu kullanirken, ikinci-
dereceden metotlar buna ilave olarak Hessian matrisini kullanirlar. Bu c¢alismada,
Degistirilmis Newton (Modified Newton) adi verilen yontem kullaniimistir. Bu ydntemde,
arama yonu, pozitif tanimli Hessian matrisinin tersi ile birlikte en blylk artim yodnuni

gosteren g gradyant vektorine zit yonde segilir. Bagka bir deyisle,

p=-H'g, (3.2.25)
burada,
.
g = ok _|_°F L (3.2.26)
aucandidate 8U(n + 1) 8U(I‘l + Nu)
ve
[ 8°F o°F T
OF auin+Dou(n+1)  ou(n+1ou(n+N,)
H=——-= : : . (3.2.27)
au candidate 62 F 62 F
aun+N,ou(n+1) ~ ou(n+N,)ou(n+N,)

seklindedir. Gradyant vektéri g ’nin hesabinda gerekli olan kismi turevler asagidaki sekilde

bulunur:

oF y (n+k)
e 2;(y(n+k) y(+k)—— L nih)

NU

+22 Z(AU (N+K)(Shx — Shi)

k=1

(3.2.28)
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burada &, Kronecker Delta fonksiyonudur. Benzer sekilde, Hessian matrisi H'nin
hesabinda gerekli olan kismi tlrevler de asagidaki sekilde bulunur:
0°F =2i ay(n+k) 89(n+k)
ou(n+h)du(n+m) 4= ou(n+h) ou(n+m)
L 0Pg(n+k)
i ou(n+h)ou(n+m)
N

N

(Y(n+k)—9(n+k)) (3.2.29)

+ 222 (Ohk = Onk1) Ok —Onir)
k=l

. . o y(n+k
llerleyen kisimlarda, SVM modeli kullanilarak, y(n+k) tahminleri ile Yn+k)
ou(n+h)
2A
0y(n+k) kismi trevlerinin nasil bulunacagi goésterilmistir.
ou(n+h)ou(n+m)

Eger (IPLIKCI, 2006b)de SISO sistemler igin Onerilen gevrim-ici SVM-Tabanli GPC
yontemini izleyecek olursak, ilk olarak su anki durum vektdérinli asagidaki sekilde

olusturulmalidir:

¢(n) =[u(n),...,u(n—=n,),y(n=1,...,y(n—m)]", (3.2.30)
Boylelikle, SVM modelinin ¢ikisi su hale gelir,

#SV

§(n) = o;K(e(n),x;)+b. (3.2.31)

Bu galismada, asagidaki gibi verilen radyal tabanl fonksiyon (Radial Basis Function - RBF)

cekirdek fonksiyonu olarak segilmistir:

Ky = Kx.x, :exp[_ . _ij) (2Xi _XJ')J,
o

4

burada o genislik parametresidir. Eger d;, uzakhgi, ™ destek vektori x; ile su anki

durum vektorii ¢(n) arasindaki Oklit uzaklidi olarak asagidaki gibi tanimlanirsa,
dj, = (e(m—x;) (e(n)-x;)
il . m, o (3.2.32)
= Z(Xj,m —u(n-i)’*+ Z(Xj,i+1+nl —y(n—-i)’
i=0 i=1

0 zaman, ¢ekirdek fonksiyonu su sekilde yazilabilir,

K(e(n),x;) = eXp[— S;”z J (3.2.33)
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ve, bunun sonucunda, SVM modelinin gikisi su hale gelir,
R #SV d
y(n) = Zaj exp| — 5

j=1

Boylelikle, ileri yonelik tahminler asagidaki formdille yapilabilir:

j.n
2
o

]+ b. (3.2.34)

#SV d.
f/(n+k):Zajexp(—ﬁJ+b, k=1...,N,, (3.2.35)
j=1

burada,
&) (X —u(n+k - i)’ k-N, <i minkm)

dj o= e = (K =D))
b g():{ (Xj,i+l_u(n+Nu))2 k_Nu2i+ ;(XJ,HHHI y( ! I))

(3.2.36)
+ Z(Xj,iJanl - y(n +k— I))2
i=k+1
ileri yénelik tahminler bulunduktan sonra, M kismi tlrevleri artik su sekilde
ou(n+h)
bulunabilir:
dexp —71’";'(
oy(n+k) #Szva 20 (3.2.37)
auin+hy <7 aun+h)y
burada,
d. d.
o T .n+k o T .n+k
exp{ = j exp{ 252 J 8dj,n+k
aun+hy  adj,,  du(n+h) (3.2.38)
1 dj,n+k adj,n+k
=———exp| — 5
20 20" Jou(n+h)
ve
8dj,n+k =_2i (xjm—u(n+k—i))5k_i’h k—N, <i
8u(n+h) i=0 (Xj,i+1_u(n+Nu))5Nu,h k_Nu =
mingk,m;) . oY(n+k—i) ’ (3.2.39)
-2 X -y(n+k—-i)—————=T o
; ( Ji+l+n y( )) aU(n+h) k—i—h
k=1,.. N, h=1,...,N,.
o’ y(n+k)

Benzer sekilde,

kismi tlrevleri su sekilde bulunur:
ou(n+h)ou(n+m)
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0% exp| — ™
o*y(n+k) By 20 (3.2.40)
au(n+hyaumn+m) <= “aun+haun+m)’
burada,
d. d.
62 exp _ J,n+2k 62 €Xp _ j,n+2k
20_ _ 20— adj,n+k adj,n+k
ou(n+h)ou(n+m) - adimk ou(n+h) ou(n+m)
d.
0 _ T i.n+k
eXl{ 20_2 ] azdj .
N :
od; ok ou(n-+h)ou(n+m) (3.2.41)
_ 1 exp . d j,n+k 6d j,n+k ad j,n+k
40, 20, | Ou,,, Ou,,,
_ 1 exp _ d j,n+k azdj,n+k
20'5 20'5 au,,,.ou,, .
ve
szjm 5 NS inm K—=N, <i
auin+houn+m) 5|6y nm k=N, i
min(k,m;) aZy(n + k _ |)

-2 X —y(n+k—i .
Z‘ Ky =¥ ))au(n+h)8u(n+m) koimmax(hm) (3 2 42)

+2mi“<zk~:"">a§/(n+k—i)ay(n+k—i)F
~  au(n+h) ou(n+m) meem
k=1,..,N, h=1_.,N,,

burada I, asagidaki gibi bir birim basamak fonksiyonudur,

r = 0 x<0 3.2.43
11 o<x’ (3.2.43)

Bdylece, arama yonu olan p’nin hesabinda gerekli olan ileri yénelik tahminler ve kismi

tirevler sistemin SVM modeli kullanilarak elde edilebilir. Ayrica, not edilmelidir ki RBF
cekirdek fonksiyonu icin verilen bu formiuller diger tipteki cekirdek fonksiyonlarina da

kolaylikla uyarlanabilir. Arama yoénu p bulunduktan sonra, adim-uzunlugu S’nin bulunmasi

artik bir-boyutlu en iyileme problemine dénisir ki bu calismada bu problem Altin Oran

(Golden-Section) yontemiyle ¢ozilmustir.
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Cevrim-i¢ci denetimde bos bir SVM modeliyle baslandidi ve modelin denetim esnasinda
AOSVR algoritmasiyla gelisecegi daha dnceden de belirtiimisti. Ama bu noktada akla séyle
bir soru gelebilir: GPC ddongusinde SVM modelinin kullanildidi durumlarda denetleyicinin
denetim isaretinin nasil Ureteceg@i yukarida anlatildi ancak SVM modeli bos iken veya henliz
sistemi tam temsil edemiyorken denetim isareti nasil Uretilecek ve SVM modelinin sistemi
tam olarak temsil edebildigine nasil karar verilecek? bunun igin Sekil 3.2.2°’de goéruldigu gibi

bir algoritma kullaniimigtir.

Bu algoritmaya biraz daha yakindan bakalim. Bos bir SVM modeliyle baslanir. Modelin dogru
olup olmadigi, modelin o anda urettigi OSAPE (one-step ahead prediction error) degeri ile
belirlenir. OSAPE degeri £dan kiigiikse model dogru, aksi halde eksik olarak nitelendirilir.
Model dogru oldugu silirece denetim isareti standart SVM-Tabanli GPC tarafinda uretilir.

Ancak model eksik ise denetim isareti, genligi [u ] arahidinda ve slresi de [T

min » Unmax min » Trmax ]
araliginda rastgele degisen bir uyarti isareti olarak sisteme uygulanir. bu uyarti isaretleri
sayesinde SVM modelinin gelismesi igin gerekli veri noktalari elde edilir. Yeni bir veri noktasi
geldiginde, bu veri SVM modeline AOSVR algoritmasiyla enjekte edilir. OSAPE’nin esik
degeri olarak ¢ secilmesi anlamhdir. Clnki, SVM modelinin her bir veri noktasi igin €dan
daha az hata Uretmesi istenir. SVM modeli yeterince dogruyken ve denetim isareti SVM
modeli Uzerinden elde ediliyorken sistemin herhangi bir parametresinde veya referans
isaretinde bir degisiklik meydana geldiginde SVM modeli yine eksik duruma duisebilir ki bu
durumda da yine yeni veriler Uretilerek SVM modelinin yeni degisimlere uyarlanir olmasi
saglanir. SVM modeli eksik oldugu surece her érnekleme periyodunda yeni bir veri noktasi
gelecek ve AOSVR algoritmasindan bu verinin modele enjekte etmesi istenecektir. Bu durum
zamanla SVM modelinin 6grenmesi gereken veri sayisinda bir sismeye yol agabilir. Clnkd,
sistemin parametreleri zamanla degisebilir veya referans isareti ve dolayisiyla calisma
noktasi slrekli degisebilir. Veri sayisindaki sisme durumlarinda, SVM modelinden sadece
goreli olarak eski verileri unutmasi istenebilir. Mesela, 6nceden calisiimis ve artik
calisiimayacak bir calisma noktasina iligkin verilerin unutulmasi istenebilir, ya da sistemin
parametreleri zamanla degismistir ve artk SVM modelinin eski sistem parametreleriyle
6grendigi dinamik davranigi unutmasi istenebilir. Bu durumda AOSVR’nin azalimh
algoritmasi devreye girer ve modeldeki diger verilere dokunmadan istenilen herhangi bir
verinin unutulmasini saglar. Sekil 3.2.2°den de gorllecegi gibi, ¢evrimi-igci SVM-Tabanh GPC
algoritmasinda bu islem belli bir L sayisina baglanmistir. Ogrenilecek veri sayisi bu rakami
gectiginde azalimli algoritma ile en eski veri SVM modelinden c¢ikartilir. Butlin bu iglemler her
bir dérnekleme periyodunda tekrarlanir. batin bunlar géz 6ndne alindiginda, L sayisinin

belirlenmesinin tamamen denetim problemine bagl oldugu gorilmektedir.
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bos bir model ile basla

model dogru mu?

rastgele genlik ve sureli bir
denetim isareti Uret ve sisteme
uygula

| I
|

modelin bir-adim-sonrasi-tahmin-
hatasini (OSAPE) hesapla

SVM-Tabanli GPC ile bir denetim
isareti Uret ve sisteme uygula

model<dogru model&eksik

| }

= sistemin Olgulen ¢ikisiyla yeni bir
egitim verisi Uret

= bu yeni veriyi kullanarak artimli
algoritmayla modeli glincelle

en eski egitim verisini

azalimh algoritmayla E .
cikararak modeli veri sayisi > L?
glincelle

Sekil 3.2.2. Cevrim-ici SVM-Tabanli GPC algoritmasi

Sonug olarak, ¢evrimi-ici SVM-Tabanli GPC prosediril asagidaki gibi maddeler halinde
aciklanabilir:

Adim1. Denetim esnasinda sistemin dinamiklerini modellemede kullanilacak verileri

toplamak icin denetim isareti sureleri, yani 7_. ve t ve NARX parametreleri, yani

min max ?

n, ve m,, belirlenir. Ayrica, normalizasyon igin gerekli olan, girig igaretinin alt ve Gst

sinirlari, yani u_, ve u,  degderleri, ¢ikig isaretinin alt ve Ust sinirlari, yani y . ve

Y..x degerleri belirlenir.
Adim2. Her iterasyonda, ya da ornekleme periyodu suresince, Sekil 3.2.2.’de goérulen

algoritma uygulanir. Bu algoritmada, artimli ve azaliml algoritmalar AOSVR

algoritmalaridir ve OSAPE degeri de SVM modelinin bir adim sonrasi igin Urettigi
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tahmin hatasidir. Yine bu algoritmada, modelin dogru oldugu durumlarda, SVM-

Tabanli GPC su sekilde uygulanir:

Sistemin c¢ikisindan o6lglimleri al, aday denetim vektori u ‘yu olustur

candidate
ve bu vektoére karsi disen ileri ydnelik tahminleri SVM modelini kullanarak

elde et. Yine SVM modelini kullanarak, formuller yardimiyla gradyant
vektdrii g’yi bul ve arama yonii olarak p=—H'g al. Ardindan, en iyi adim-

uzunlugunu bul ve u u +sp kurali ile gincellemeyi yap. Son

optimal — “*candidate

olarak, u, ., vektorinde (n+1) zaman indeksine karsi dusen ilk elemani

sisteme uygula.

3.2.2 Deney

3.2.2.1 Modelleme Verileri

Denetim ydntemi c¢evrim-i¢i calistidi icin 6nceden herhangi bir modelleme verisi
toplanmamaktadir. Onun yerine bos bir SVM modeliyle baglanmakta ve SVM modeli denetim

esnasinda gelistiriimektedir.

3.2.2.2 SVM Modelinin Elde Edilmesi
Denetime bos bir SVM modeliyle baslanmakta ve SVM modeli denetim esnasinda Sekil

3.2.2’deki algoritma ile gelistiriimektedir.

3.2.2.3 Deneysel Sonuglar
Cevrimici-SVM-Tabanli GPC yoéntemi ile deneysel Ug-tankl sistemin denetimi asamasinda

asagidaki parametre degerleriyle ¢alisiimistir:

ornekleme zamani (sn) 1.000
Umin (M*/sN) 0.0000
Umax (M>/sn) 0.0001
Ny 5
mj 5

Ny 2

N, 20

A 2.00
o 10.0
P 0.010
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Her ne kadar Ug-tankli sivi sisteminin Gg¢uncl dereceden bir sistem olmasi nedeniyle girig ve
cikis gecikmelerinin n,=m, =3 olarak alinmasinin yeterli olacag! digtnilse de, daha gtvenilir

bir model elde etmek adina bu gecikme sayilarinin biraz daha buylk segilmesinde higbir
sakinca yoktur.

DTS200 sistemindeki musluk katsayilari yaklasik olarak az;3=0.42; az3=1.0; az,=0.0;
azy=1.0 ve az3,=0.0 seklinde ayarlanarak ve sadece 1. tanka sivi pompalanarak bu tankin

sivl seviyesi kontrol edilmeye c¢alisiimis ve bdylece sistem tek-girisli-tek-gikisli bir sisteme
donusturtlmastar.

o
'S

referans isareti |

olculen cikis

yrcf“)’ yolcu]cn(t)

u(t)

I e e |

S ——

zaman (sn)

Sekil 3.2.3. Basamak referans girisi igin deney sonuglari.

Basamak seklindeki referans girisi igin elde edilen sonuglar Sekil 3.2.3'te gértilmektedir. En
ustteki sekilde referans isareti ve deneyde olcllen sivi seviyesi gorulmektedir. Ortamdaki
gurdltiden dolayi 6lgllen degerler gergek dederden bir miktar sapmaktadir. Bu ylzden de,
Olcllen sivi seviyesi istenilen referans degerden farkli gibi gdézikse de gergcekte bdyle bir
sapma gozlenmemistir. Ortadaki sekilde ise uygulanan denetim isareti gorulmektedir.

Denetleyici 6lgiim hatalarini ve modelleme hatalarini telafi edebilmek igin zaman zaman asiri
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dalgalanmalar sergilemektedir. En alttaki sekilde ise destek vektor sayisi goérulmektedir.
Sekliden de gorilecegi gibi, bos bir SVM modeliyle ise baslanmaktadir. Bu ylzden de ilk
zamanlardaki denetim basarimi oldukg¢a dusuktir. Ancak zaman ilerledikce SVM modeli
gelismektedir, yani SVM modelindeki destek vektér sayisi artmaktadir, bdylece c¢evrim-igi
SVM tabanlh GPC denetleyicisi daha iyi bir bagarim sergilemektedir. Belli bir zaman sonra
destek vektor sayisi degismemektedir. Bu da, SVM modelinin artik yeterince iyi temsil ettigini
gOstermektedir. Zaten bunun bdyle oldugu denetim basarimindan da gézlenmektedir.
Ornegin baslangicta 0.20 m referans degeri icin ¢ok iyi olmayan bir denetim basarimi varken,
en sonda yine 0.20 m referans degeri icin olan denetim basarimi ¢ok ylUksektir, ¢inkl artik

SVM modeli gelismistir ve sistemi ¢cok daha iyi temsil edebilmektedir.

Benzer gozlemleri sinds seklindeki referans isareti icin de sdyleyebiliriz. Sekil 3.2.4'te
sinlizoidal referans isareti icin elde edilen deney sonugclari gérilmektedir. Yine, baslangicta
cok iyi olmayan denetim basarimi, SVM modelinin gelismesiyle birlikte daha da iyilesmis ve

en son periyotta en yliksek denetim basarimi elde edilmistir.

0.3F

yrcf(l)’ Yoleu lcn(l)

referans isareti
olculen cikis

u(t)

|
|
|
0 500 1000 1500 2000

Sekil 3.2.4. Sinls referans girisi icin deney sonuglari.

N s Ep|
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Sekil 3.2.5'te ise referans isareti sabit iken sistem parametrelerinden birinin degistiriimesi

sonucunda denetleyicinin bu dedisime kendini nasil uyarladigi gértilmektedir. Bu amacla, 1.

ve 3. tanki birbirine baglayan az,; muslugunun degeri ilk 500 saniyede nominal degeri olan

0.42'de tutularak denetleyicinin belli bir asamaya gelmesi saglanmistir. Nitekim bunu en
alttaki destek vektorl sayisindan (#SV) gormekteyiz. SVM modelindeki destek vektori sayisi
yaklasik 200 saniye boyunca stirekli degismis, SVM modeli sistemin bu ¢alisma noktasindaki

dinamiklerini yakalayinca arti model daha fazla degismemistir. Daha sonra 500. saniyede

az,; muslugu biraz agilarak yaklagik 0.70 degerine getiriimigtir. Bu nedenle de 1. tankin sivi

seviyesi kisa bir slre azalma egilimi gdstermistir ancak denetleyici buna karsi bir tepki
vererek sivi seviyesini referans degerde tutmaya c¢alismis ancak sistemin parametresi
degistiginden bunu ilk asamada basaramamistir. Daha sonra yeni gelen verilerle SVM
modeli degdisime kendini uyarlamis (bunu 600 sn civarindaki #5V’nin artisindan anliyoruz) ve
bu andan itibaren sivi seviyesini tekrar referans degerde tutmayi basarmistir. Benzer sekilde,
1000. saniyede bu kez musluk yaklasik 0.30 degerine dogru kapatimis, yani iki tank
arasindaki sivi gegis katsayisi azaltilmistir. bunun sonucunda 1. tanktaki sivi seviyesi hafifce
artma egilimi gostermis, denetleyici bunu kargilamak igin bir pompanin debisini disirmus
ancak sistemin parametresi degistiginden dolayi sivi seviyesini referans degerde tutmasi bir
miktar gecikmistir. Bu esnada SVM modeli parametre degisikligine kendini uyarlamistir (bunu
1050 sn civarindaki #SV’'nin artisindan anliyoruz). Dikkat edilirse 500. saniyedeki parametre
degisikligi icin SVM modelindeki uyarlama siresi ve miktari, 1000. saniyedeki Ustelik daha
blylk degisiklikte daha az goriimektedir. Bunun sebebi artik SVM modelinin parametre
degisikliklerine daha gurbiz hale gelmesidir. Nitekim bunu 1500. ve 2000. saniyelerdeki

parametre degisimlerinde daha iyi g6zlemliyoruz. 1500. saniyede bu defa az,, tamamen

kapali durumdan cikarilarak yaklasik 0.20 degerine getirilmigtir. Bdylece, 1. tanktan
rezervuara sizinti olmasi saglanmistir. Ama sekilden de gdéruldaga gibi SVM modelinde
herhangi bir degisiklik olmamasina ragmen denetim basarili bir sekilde devam etmigtir.

Denetim isaretinin genligine bakildiginda, bu parametre degisimini karsilamak igin pompadan
gegen sivi debisinin bir miktar arttigr gorulebilir. Benzer gekilde 2000. saniyede az,; muslugu
bu defa yaklasik 0.50 degerine getiriimis olmasina ragmen SVM modelinde herhangi bir

uyarlama olmamis ama denetim basarili bir sekilde devam etmigtir. Bu da gdsteriyor ki,

denetleyici belli bir asamadan sonra kiglk parametre degisimlerine gurblz olabilmektedir.
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---------- referans isareti H

olculen cikis

Yeet(Ds Yoleuten(®

2000

u(t)

1500 2000
zaman (sn)

Sekil 3.2.5. Sabit referans girisi ve degisken musluk parametreleri igin deney sonugclari

Bu deneyde, dinamik denklemleri bilinmeyen ve dogrusal olmayan bir sistem, dnceden
herhangi bir sekilde veri toplanmadan dogrudan bos bir SVM modeliyle denetlenmeye
baslanmis, model bos oldugundan dogal olarak ilk asamalardaki denetim basarimi disik
olmustur. Ancak zaman ilerledikge SVM modeli uygun bir sekilde geliserek sistemi daha iyi
temsil etmeye baslamis ve her gecen d6rnekleme aninda basarim daha da iyilesmistir.
Boylece, cevrim-ici SVM tabanli GPC yéntemiyle ayni anda hem modelleme hem de

denetleme basariyla gergeklenmistir.
3.2.2.4 Denetim Parametrelerinin Etkileri

Cevrim-ici SVM tabanli GPC denetim yonteminin denetim parametrelerinin etkileri
incelenirken, bu projede kullanilan ¢evrim-digi ydntemlerden farkli olarak modelleme
parametreleri de ele alinacaktir. Cevrim-digi ydntemlerde modelleme parametreleri

(o,&),daha dogru bir modelin daha iyi bir denetim basarimi saglayacadi dislincesiyle

sadece modelleme basarimi agisindan incelenmis, denetim parametrelerinin (N, 4) etkileri

ise model elde edildikten sonra incelenmigti. Parametrelerin ¢evrim-i¢i denetim basarimi
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Uzerindeki etkilerini incelerken kolaylik olsun diye 6nceki tecribelerimizi kullanarak tersinden

gidecegiz. Yani, denetim parametreleri (Ny,/I), en iyi degerlerinde sabit tutularak sadece

modelleme parametrelerinin (o, &) etkileri ele alinacaktir. Boylece, denetim parametreleri

Ny=15 ve A=4.5 olarak sabit tutulmustur. Modelleme parametrelerinin etkileri incelenirken

de AOSVR algoritmasinin bazi hassasiyetleri g6z o6ninde bulundurulmustur: Bazi
durumlarda AOSVR algoritmasi yigilma yapabilmektedir. Yigiima esnasinda algoritma yeni
gelen veriyi KKT kosullarini saglayacak sekilde SVM modeline enjekte edememekte ve
bunun sonucunda algoritma kilittenmektedir. Yidilma, ¢ogu zaman ¢ok kicik o ve ¢
degerlerinde gurlltu igeren bir veri geldiginde ortaya ¢ikmaktadir. Bu nedenle parametrelerin
etkileri incelenirken ¢ok kiigiik o ve & degerlerinden kaginilacaktir. Parametrelerin etkileri iki
farkli durum igin incelenmigtir: 1) Sistem parametrelerinin sabit ancak referans isaretinin
basamak seklinde dedistigi durum, 2) Referans isareti sabit ancak sistem bir sistem
parametresinin belli araliklarla degistigi durum.

Durum 1) Sistem parametrelerinin sabit ancak referans isaretinin basamak seklinde

degistigi durum icin parametre etkilerinin incelemesini yaparken farkli o ve & degerleri

icin asagidaki basarim gdstergesi kullaniimistir:

1335 1335

F= > (JM-yn) + > AAu(n)’, (3.2.44)

n=635 n=635
burada Yy, Sekil 3.2.6'da gorildigu gibi daha basit ve kisa bir basamak referans

isaretidir. Basarim gdstergesindeki zaman indeksi, Sekil 3.2.6'da da goéruldugu gibi, 635.
sn ile 1335. sn arasindadir. Bunun sebebi, referans isaretinin ilk cevriminin sonuna kadar
(yani 635. sn’ye kadar) denetleyici sistemin dinamiklerini 6grenmektedir. Bu asamada,
rastgele sisteme qiris isaretleri de verilebilmektedir. Ama ikinci ¢evrimde artik
denetleyicinin 6grenmesi gereken bir durum kalmamistir ve esas basarimin bu ¢evrimde
oldugu varsayimiyla Denklem (3.2.44)teki gibi bir basarim goéstergesi tanimlanmistir.
Sekil 3.2.7’de sistem parametreleri sabit iken modelleme parametrelerinin denetim
basarimi Uzerindeki etkileri gorilmektedir. Buna gore, o ve & parametreleri azaldikca
basarimin iyilestigi gézlenmistir. Ancak, yukarida da belirtildigi gibi, bu parametrelerin

daha kiglk degerleri AOSVR algoritmasinda yigiimaya sebep olabilmektedir.
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Sekil 3.2.6. Sabit sistem parametreleri durumu icin basamak referans isareti.

vy
—
<
S

0.008

10

Sekil 3.2.7. Sistem parametreleri sabit iken modelleme parametrelerinin denetim basarimi

uzerindeki etkileri.
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Sistemin parametreleri sabitken referans isaretin degismesi durumundaki denetleyici
basarimi daha ¢ok denetleyicinin referans isaretteki degisime ne kadar glirbliz olmasi ile
ilgilidir. Bu gurbizlik, modelleme agisindan bakildiginda, sistemin dinamiklerinin daha
genis bir calisma bolgesinde temsil edilmesiyle mimkin olabilir. o parametresi, SVM
modelinin genelleme yetenegini belirler. Sigma arttikga genelleme yetenegi de artar.
Dolayisiyla bu problemde daha blylk o’larin daha iyi bir basarim saglamasi
beklenebilir. diger taraftan ¢ degeri de modelin dogrulugu ile karmasikligr arasinda bir
ayar saglar. Kiguk secildikge dogruluk ve karmasiklik artar. Tabi, karmasikligin artmasi
AOSVR algoritmasini olumsuz etkiler, algoritmanin tikanmasina yol acabilir. O ylzden &

degeri ¢ok kigUk olmamalidir.

Deneylerde, cok kuguk o ve & de@erlerin de destek vektdr sayisinin ¢cok arttigr gézlendi.

O yilzden daha blylk degerlerle calisildi.

Durum Il) Referans isaret ¥=0.2 m'de 600 saniye boyunca sabit fakat sistemin az,,

parametresinin 300. saniyede az,,=1.00 yapildigi durum igin parametre etkilerinin

incelemesini yaparken farkh o ve & degerleri icin asagdidaki basarim godstergesi

kullanilmistir:
600 Ny _ ) A - 600 N, >
F=Y Y F0+D-yn+i)’+ D> D AAun+ j))7,
n=100 j=I n=100 j=I

burada ¥ =0.2 m’de sabit referans isaretidir. Deneye, sistemin nominal parametreleri ile
baglanmig, 300. saniyede az,; parametresi nominal degeri olan 0.42°den bir miktar

artirllarak 1.00 degerine getirilmistir, yani musluk tam agilmistir. Basarim oélgutlindeki
baslangi¢ zamaninin 100 saniye alinmasinin sebebi, ortalama ilk 100 saniye iginde
denetleyicinin sistemin dinamiklerini 6grenme asamasinda olmasi ve bu asamada
sisteme rastgele giris isaretlerinin de veriliyor olmasidir. Parametre degisimine olan
uyarlanma aslinda 300. saniyeden sonra ortaya ¢ikmaktadir. Ancak baslangic zamanini
300. saniye olarak aldiimizda da soOyle bir sorunla karsilasildi: o ve & deerlerinin
blylk oldugu durumlarda sistemin ¢ikigi referansi yeterince iyi takip edememektedir (belli
bir ofset olusmakta) ve 300. saniyede sistem parametresi degistiginde denetleyicinin
buna uyarlanamamasina ragmen bu parametre degisimi sonucu ofset ortadan
kalkmaktadir (tabi bunun tersi de olabilirdi). Bu durumda da basarim gdstergesi oldukca

iyi cilkmakta ve yaniltici olmaktadir. O nedenle baslangic zamani 100. saniye olarak
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secilmigtir. Sekil 3.2.8'de farkh o ve & degerleri icin denetleyicinin basarimlari

gOrulmektedir.

Sekil 3.2.8. Referans isareti sabit ancak bir sistem parametresi degisiyor iken modelleme

parametrelerinin denetim basarimi Uzerindeki etkileri.

Deneylerde, o degeri arttikca denetleyicinin sistemdeki ani parametre degisimlerine olan
uyarlanmasi daha da yavas oldugu hatta blylk o degerleri icin uyarlanma olmadigi
gozlendi. Bunun nedeni o degerinin artmasiyla SVM modelinin genelleme yetenegdinin
artmasi ve sistemdeki parametre degisimlerine daha duyarsiz hale gelmesidir. Deneylerde,
biylk o degerleri igin, ani parametre degisiminin oldugu anlarda SVM modelinin
degismedigi goézlendi. Bunun sonucunda sistemin cikisi ile referans isaret arasinda bir
surekli-hal hatasi olustu. o degeri azaldikga, SVM modelinin genelleme yetenegi azalir
ancak sistemdeki parametre degisimlerine daha hizli tepki verir. Diger taraftan, o degerinin
¢ok kigllmesi SVM modelindeki destek vektdr sayisinin artmasina neden oldugu gibi
AOSVR algoritmasinin yeni verileri modele enjekte etmesinde zorluklar yasamasina yol
acabilir. Kigik o degerleri daha lokalize SVM modeli verirken, blylik o degerleri daha
global SVM modeli vermektedir. Referans isaretinin sabit oldugu durumlarda, sistemin

calisma bdlgesi goreli olarak daha kiguktir, dolayisiyla SVM modeli daha lokalize bir
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bolgede calisacagindan daha kig¢lik o degerlerinin daha iyi denetim basarimi vermesi
beklenen bir sonugtur. Diger taraftan, referans isaretinin basamak seklinde oldugu durumda,
calisma bdlgesi daha buyuktlr ve ayrica denetleyici referans isaretindeki degisimleri tolare
etmek durumundadir. Bu durumda daha blylk o degerlerinin daha iyi denetim basarimi

vermesi beklenir. o degeri bunlar géz dnlne alinarak secilmelidir.

Diger taraftan, & dederi ise bir veri noktasi igin modelin yapmasina izin verilen en biylk hata
degeri oldugu icin modelin dogrulugunu, genelleme kapasitesini ve modeldeki destek vektor
sayisini ¢ok etkiler. &’un buylk secilmesi durumunda destek modeldeki destek vektdr sayisi
disuktir ancak SVM modelinin sistemi belli bir galisma noktasinda iyi temsil edememesi
sonucunda bir sirekli-hal hatasi olusur. Ayrica, ¢ bulyudikge sistemdeki ani parametre
degisimlerine SVM modelinin uyarlanmasi daha da guglesir. ve denetleyici bu degisimlere
daha duyarsiz hale gelir. ¢kuguldikge sistemdeki ani parametre degisimlerine SVM
modelinin uyarlanmasi daha ¢abuk olur ancak SVM modelindeki destek vektér sayisi hizla

artar.
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3.3 Cevrim-digi MIMO Denetim
3.3.1 Yontem

ul(t) E— — > y1(t)
: MIMO Sistem :
Ug(t) —» — Yo (1)

Sekil 3.3.1. MIMO sistem.

Sekil 3.3.1.’de gorildigi gibi dogrusal olmayan sirekli zamanli R adet girisi ve Q adet

cikisi olan bir sistemi ele alalim. Sistemin dinamiklerinin asagidaki gibi bir Nonlinear

AutoRegressive with eXogenous inputs (NARX) modeliyle temsil edilebildigini varsayiyoruz.
Ya(n) = f,(u,(n),...u; (N =N)),.., Uz (N),...,Ug (N —Np),

, 3.3.1
yi(n=1),...,y,(n=m)),..., Yo (N=1),..., Yo (N—M,)) ( )

burada q=1,...,Q ve u.(n) n" zaman indeksinde sisteme uygulanan r"® denetim isareti,

uncu

yq(n) ise sistemin g™ cikisidir, n;’ler ve m;’ler de modelde yer alan ge¢mis giris ve ¢ikis

gecikmelerini gostermektedir. Ayrica, bu modeldeki fq fonksiyonlarinin da bilinmedikleri

varsayllmistir. Yani sistemin matematiksel modeli elimizde mevcut dedildir. Bunun yerine

elimizde asagidaki gibi bir egitim veri seti mevcuttur.
T, = U (K),...,u; (kK = n)),...,Up (K),...,Ug (K = ng),
V(K =Dy Yy (K =),y Y (K =Dy Yo (K =M )5 Y (K1 (3.3.2)
= (% Yo (K

burada x, € X c REMIMR phviikliagi K giris veri noktasini ve y,(k)eY =R da buna
karsi disen c¢ikis dederini géstermektedir. Bu verileri kullanarak sistemin giris-cikis iligkisini
temsil edebilecek bir model olusturmak istiyoruz. Bu amagla, veri seti Tq ‘'yu kullanarak
sistemin modelini elde edecek SVM algoritmasi su sekildedir. SVM baglanim modelinin

birincil formu (3.3.3) denkleminde goérildigu gibidir; bu model 6znitelik uzayi olan F uzayinda

dogrusaldir.

(i) = (w,,®(x))) +b, (3.3.3)
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burada w, vektéri F Oznitelik uzayinda bir vektordir, @®(.) fonksiyonu girig uzayindan
Oznitelik uzayina bir dénisumdur, bq blyUklGga bir yanhhk (bias) terimidir ve <> operatdru

de F uzayinda bir i¢-garpimi gostermektedir. SVM baglanim algoritmalari genel olarak bir
baglanim problemini ikincil uzayda bir en iyileme problemi olarak goérirler. SVM modelinin

ikincil uzaydaki formu su sekildedir:
N
¥,() =D K(x;,x))+b,, (3.3.4)
j=1

burada ¢ lar her bir egitim verisinin katsayilaridir ve K(x;,x;) da su sekilde verilen bir

cekirdek fonksiyonudur:  K(x;,x; =<fD(Xi),‘D(Xj)>:K Cekirdek fonksiyonu, 6znitelik

ij -
uzayinda ig-carpim islemini gergeklestirdiginden dolayr @(x) fonksiyonunun agik formunun

bilinmesine gerek kalmaz. Denklem (3.3.4) ile verilen modelde, sifirdan farkl bir «
degerine karsi dusen x; gibi bir egitim noktasina destek vekt6ri denmektedir. Bu ¢alismada,

asagidaki gibi verilen Vapnik's & -insensitive kayip fonksiyonunu (L(&,y,Y)) kullanan ¢ -

SVR algoritmasi benimsenmisgtir:

. 0 y-y<e
L(e,y,¥) = . X (3.3.5)
y-y y-y>¢
¢ -SVR algoritmasi, baglanim probleminin birincil formunu su sekilde formiilize eder:
. 1 2 N :
min P, =gl +C2E+ D 3:38)
MCECEER i=1

kisitlar:
Vo) = (We. ®(x)) b, <&, +&, i=1..,N
(We®(x))+b, =y, () <&+ &, i=1...,N (3.3.7)
£, 20,i=1,...,N

uncu

burada &, degeri g™ ¢cikis icin tolare edilebilen en blyuk hata degeridir, & ler ve §i*’ler

gevsek degiskenlerdir, || operatérii Oklit normudur ve C de modelin karmasikligi ile £,’den

daha blyuk hatalara gosterilen tolerans derecesi arasinda denge kurmayi saglayan bir
parametredir. Boylece, en iyileme probleminin ikincil formu asagidaki gibi bir karesel

programlama (Quadratic Programming - QP) problemine donusr:
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minD, = zz Ky (B — ,B; ) By — ﬂ;) + qu(ﬂqi + ﬂ;) - Z yq(i)(ﬂqi - ﬂ;) (3.3.8)

1
BBy T 29595

kisitlar:
0< By By <C. 2 (By—By)=0,i=1L..N (3.3.9)

Denklem (3.3.8 ve 3.3.9) ile verilen QP probleminin ¢6zimu g, ’ler ve ,B; ‘lerin optimum
degerlerini verir. Modeldeki b, ’lar, 0< S, —,6’; < C kosulunun saglandigi her bir x; destek
vektord igin y, (1) — ¥, () = &, kosulu sadlanacak sekilde bulunurlar. Eger j=1,...,N olmak
uzere x; destek vektord icin « gibi yeni bir katsayl « ;= f; —ﬂ:j seklinde tanimlanirsa, o

zaman Denklem (3.3.4)’teki gibi bir SVM modeli elde edilir. Hatta, sadece destek vektorleri

dikkate alindiginda model su hale gelir:

#SV
Jq(D) = D g K(x;.x;) +b, (3.3.10)
-1

jesv
burada #SV modeldeki destek vektdr sayisidir (SMOLA ve SCHOLKOPF, 1998;
CRISTIANINI ve TAYLOR, 2000; SCHOLKOPF ve ark., 1999). Denklem (3.3.10) ile verilen

SVM modeli, tim egitim verisinin sadece destek vektorleriyle temsil edilmesi bakimindan

seyrek bir modeldir. ¢-SVR algoritmasinin parametreleri, cikistaki hata toleransi &,, ayar
parametresi C, egitim verilerinin sayisi N ve modelde kullanilan c¢ekirdek fonksiyonunun
parametreleridir. &-SVR algoritmasinin en blyuk avantaji uygun &, degerleri secilerek

toplam egitim hatasinin en buylk degerinin 6nceden bilinebilmesidir. Diger taraftan, bu
algoritmada elde edilen modeldeki destek vektor sayisi kontrol edilemez ve bazi durumlarda

seyreklik ortadan kalkabilir.

[u(n+1) ... u(+N,)] > »[J,(n+D) ... §(n+N,)]

Weandidatd E SVM Model
[Ug(N+D ... uzg("+N, )] > »[Jo(n+D) ... 9Q(n+NyQ)]

7" Eﬂ

- [un+D |... [u+N)HT) U+ |

>y, (n+1)

MIMO |

CFM : >u :
: Sistem |’

optimal

— Yo (N+1)

[Up(n+D) ... u;(+N,)  uyne |

>

N
A A

-1

N

Sekil 3.3.2. MIMO SVM-Tabanli GPC gsemasi.
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Denetimi yapilacak sistemin SVM modeli elde edildikten sonra artik bu model MIMO SVM-
Tabanli GPC igerisinde kullanilabilir. Sekil 3.3.2°de, projede gelistirilen MIMO SVM-Tabanl

GPC yapisi goriimektedir. Burada, Vq’ler referans isaretler ve 9q’lar da tahminlerdir. Bu

yontemde, SVM modeli MIMO sisteminin u aday denetim vektdrine karsilik

candidate
gelecekteki yoriingesini tahmin eder ve ayni zamanda bedel fonksiyonunu en aza indirme
(Cost Function Minimization - CFM) blogunda gerekli tirev bilgisini saglar. CFM blogu
referans isaretleri, dlgllen gikislari ve SVM modelinin tahminlerini alir ve en iyilenmis bir
denetim vektoéri olusturur. Bu en iyilenmis vektorin ilk elemanlari sisteme denetim girdileri
olarak uygulanir. Bu algoritmayi biraz daha agmak gerekirse, érnekleme periyotlarinin her

birinde ilk olarak,asagidaki gibi bir aday denetim vektori olusturulur:

Uengige = (U (N+D) oo u(N+Ny) o ug(n+1) .o Uug(n+N, )] (3.3.11)
burada N, ’ler her bir denetim girdisine iligkin denetim ufuklaridir. Bu denetim vektord

sisteme dogrudan uygulanmaz c¢lnkd henlz en iyilenmis degildir. Bu en iyileme, SVM
modelinin aday denetim vektorine karsi Urettigi tahminlerle yapilmaktadir. Bura en iyilemede

amag, u vektorind uygun bir sekilde degistirerek tahmin hatalarini en aza indirirken

candidate
denetim isaretlerinde de c¢ok fazla dedisime yol agmamaktir. Bunu asagidaki amag¢

fonksiyonu ile gdstermek daha kolay olacaktir:

(V,(N+K)— 9, (n+Kk))* +Zi/1r(Au,(n+k))2 (3.3.12)

k=1 r=1 k=1

F =

Q Ny
q:

burada Nyq ‘lar kestirim ufuklaridir ve A, ’lar da denetim girdileri degisimleri i¢in ceza

terimleridir. Bu en iyilemeyi gerceklestirmek icin asagidaki gibi genel bir giincelleme kurali

kullanilir:

u u

candidate + Sp ’ (3313)

optimal =

burada p arama yéni ve s de adim-uzunlugu olarak adlandirilir. Ardindan, en iyilenmig
denetim vektériinde (n+1) zaman indeksine karsi disen elemanlar, yani ul*(n+1),...,

u-(n+1) elemanlari, sisteme giris olarak uygulanir. En iyileme literatiriinde, p vektérinin
bulunmasi icin birinci- ve ikinci-dereceden turev tabanl yontemler mevcuttur (NOCEDAL ve
WRIGHT, 1999; VENKATARAMAN, 2002). Birinci-dereceden metotlar gradyant vektorinu
kullanirken, ikinci-dereceden metotlar buna ilave olarak Hessian matrisini kullanirlar. islemsel

kolaylik agisindan, bu calismada, Dik Inis (Steepest-Descent — SD) adi verilen yéntem
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kullaniimistir. Bu yontemde, arama yonl, en buyuk artim ydénunu gdsteren g gradyant

vektorine zit ydnde segilir. Baska bir deyigle,

p=-8, (3.3.14)
burada,
o= oF
aucandidate
T. (3.3.15)
|*®. ok ok Ok
ou(n+1) " au(n+N,) T aug(n+1) T du(n+N,)
Gradyant vektorl g ’nin hesabinda gerekli olan kismi tirevler r =1,...,R; h=1,..., Nur olmak
Uzere asagidaki sekilde bulunur:
oF Q 3y, (n+k)
=2 n+k)-y (n+k)—4——=
ou, (n+h) qz_:‘kz_;(yq( ) ))aur(n+h)
(3.3.16)

N

+ 2/1rZ(AUr(n + k))(é‘h,k —Ohy1)

k=1
burada &, , Kronecker Delta fonksiyonudur. ilerleyen kisimlarda, SVM modeli kullanilarak,

Y, (n+k)

¥ (n+k) tahminlerinin ve
Ya(n+k) merniny ou, (n+h)

kismi tlrevlerinin nasil bulunacagi gosterilmistir.

Eger (IPLIKCI, 2006)'da SISO sistemler igin 6nerilen SVM-Tabanli GPC yéntemi MIMO
sistemlere uyarlanacaksa, ilk olarak su anki durum vektérini asagidaki sekilde

olusturulmalidir:

c(n) =[u,(n),....,u;,(N=n),...,Us (N),...,ug (N—=nNg),

: (3.3.17)
yl(n - 1)7“-7 yl(n - ml)a"'a yQ(n - 1)7-“7 yQ(n - mQ)]T
Boylelikle, MIMO SVM modelinin ¢""*“ ¢ikisi su hale gelir,
#SV
¥, (M => ayK(e(n),x;)+b,, g=1...,Q. (3.3.18)
j=1

Bu calismada, asagidaki gibi verilen radyal tabanh fonksiyon (Radial Basis Function - RBF)

cekirdek fonksiyonu olarak secilmistir:

Kj = K(Xi,Xj)=exp(_ (X —X;) (ZXi _XJ)J’

20

i

burada o genislik parametresidir. Eger d;, uzakhgi, ™ destek vektori x; ile su anki

durum vektori ¢(n) arasindaki Oklit uzaklidi olarak asagidaki gibi tanimlanirsa,
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dy = (e =x,)" (M =x,)

- oem . (33.19)
:;izo (Xj,i+r+1",,ZZ::nZ —Ur(n—l)) +;;(Xj,i+R+Z§_InZ+FE‘ZZS_;mZ B yq(n_l))

burada I', asagidaki gibi bir birim basamak fonksiyonudur,

X

r - 0 x<0 3.3.20
1 oo<x’ (3.3.20)
o zaman, ¢ekirdek fonksiyonu su sekilde yazilabilir,
djn
K(e(n),x;) =exp| ——5 |, (3.3.21)
20
ve, bunun sonucunda, MIMO SVM modelinin ¢""*" ¢ikisi su hale gelir,
. #SV d. ]
YoM=Y agexp ——5 |+b,, q=1...,Q. (3.3.22)
= 20'q
Boylelikle, ileri ydnelik tahminler asagidaki formiille yapilabilir:
A & djn+k
Yo(n+K)=> o exp —2~—2 +by, 4=1..,Q; k=1...,N, (3.3.23)
j=1 04
burada
n o —u(n+k-i)*> k=N i
- T (UL ) o <
bk T ) (x —u(n+N,))?* k-N, >i
r=11i=0 J',i+|’+l"r,zz:nz r ur u =
Q min(k,mq) (3 3 24)
+ X ; v =y (n+k=i))’ "
qz=; |Z=1:( j’i"'R"'zz:l”Z"'erz:lmZ yq( ))
Q My 5
+ X R - = n+k—i
qz;i=k+1( j’i+R+Zz:1nz+rqf221:lmz yq( ))
C . ¥N,(n+k) . . .
lleri yonelik tahminler bulunduktan sonra, —*——— kismi tirevleri artik su sekilde
ou,(n+h)
bulunabilir:
X dexp| — 1M~
8yq(n+k) sy 20, (3.3.25)
—=)«a

ou,(n+hy 4<% au (n+h)

burada
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dj n+k dj n+k
o0exp| —— o0exp| ——
20'q _ 20-(1 adj,nﬁ-k

B ima QU (N+h) (3.3.26)

ou,(n+h) ad
1 djn+k adjn+k
=——€Xp| ——=
20 20, Jou (n+h)

q

ve
adj n+k _ Z J '+r+rrfzz:nz _ur(n+k_|))5k—i,h k— Nur <1
au (n * h) =0 J |+r+rr,zzr;lnZ - ur(n + Nur ))5Nu,»h k — Nur >1
Q min(k,mq) ayq(n . k _ i) (3327)

-2 X R n+k-i)———=I, .
2 Z (i’i+R+Zz:mz+rmzlz Vo(n k=) au (n+hy

qg=1...,Q; k=1....N, ;r=1....R; h=1...,N

yq,

Bdylece, arama yonu olan p’nin hesabinda gerekli olan ileri yonelik tahminler ve kismi

turevler sistemin MIMO SVM modeli kullanilarak elde edilebilir. Ayrica, not edilmelidir ki RBF
cekirdek fonksiyonu icin verilen bu formiuller diger tipteki cekirdek fonksiyonlarina da

kolaylikla uyarlanabilir. Arama yonu p bulunduktan sonra, adim-uzunlugu S’nin bulunmasi

artik bir-boyutlu en iyileme problemine dénisir ki bu calismada bu problem Altin Oran
(Golden-Section) yontemiyle ¢dzllmustir. Sonug¢ olarak, MIMO SVM-Tabanli GPC
prosedlru asagidaki gibi maddeler halinde agiklanabilir:

Adim1. Sistemin dinamiklerini modellemek igin gerekli verileri toplamak icin ilk olarak, girig

isaretlerinin alt ve Ust sinirlari, yani r=1,...,R igin u__. ve u degerleri, belirlenir.

'min 'max

Ardindan, girig igaretlerinin en kisa ve en uzun zaman araliklari, yani 7. ve t

degerleri, uygun bir sekilde segilir. Sonra, sistem belli bir periyot boyunca kosturulur.

Bu esnada, sisteme, genlikleri [u ] araliginda rastgele ve sureleri [

Imin ’ fmax min ? max]

araliginda rastgele degisen bir dizi girig isareti uygulanir.

Adim2. Denklem (3.3.1) ile verilen NARX modelinde gortlen n;’ler ve m,’ler belirlenir, ve bir

egitim verileri seti olusturulur. Ardindan, bu setteki tiim giris ve ¢ikis degiskenleri [0,1]
araligina normalize edilir.

Adim3. Sistemin MIMO SVM modeli, her bir cikis icin ayri ayri olusturulmus MISO SVM
modellerin birlestiriimesiyle elde edilir. Bir c¢ikisa iliskin MISO SVM modeli elde
edilirken N adet veri egitim igin geri kalani da test icin kullanilir.

Adim4. Her iterasyonda, ya da 6rnekleme periyodu siresince, MIMO SVM-Tabanli GPC

algoritmasi su gekilde uygulanir:
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Sistemin cikiglarindan olgimleri al, aday denetim vektori u 'yu olustur ve bu

candidate
vektore karsi disen ileri yonelik tahminleri MIMO SVM modelini kullanarak elde et.

Yine MIMO SVM modelini kullanarak, formuller yardimiyla gradyant vektért g'’yi bul
ve arama yonu olarak p=-g al. Ardindan, en iyi adim-uzunlugunu bul ve

U imal = Ueangiaae TSP KUrall ile giincellemeyi yap. Son olarak, u,, vektorinde

(n+1) zaman indeksine karsi disen ilk elemanlari sisteme uygula.

3.3.2 Deney

3.3.2.1 Modelleme Verileri

Sistemin SVM modelinin olabildigince dogru bir sekilde elde edilebilmesi icin, uygun

modelleme verisinin olusturulmasina 6zel bir énem verilmistir. Kabul edilebilir bir MIMO

denetimi icin, SVM modeli sistemi tim ¢alisma bolgesinde dogdru bir sekilde temsil etmelidir.

Modelleme verisinin tUm c¢alisma bdlgesini kaplamasi igin, veri toplama asamasinda bazi

parametreler Uzerinde caligiimis ve onlarin uygun degerlerinin bulunmasi saglanmistir. Bu

parametreler sunlardir:

Musluk katsayilari (azy3, azsp, az10, aZyo V€ aZ3p):

Sistemin bes adet musluk katsayisi vardir: az;, azsp, azi, azx ve azz. Bu
parametrelerin sistem davranigi tizerinde oldukga 6nemli etkileri vardir. Ornegin, azs
ve azj, parametreleri tanklar arasindaki etkilesim derecesini belirlerken, azqq, azy, ve
azsy parametreleri de tanklardan rezervuara akan sivi debilerini belirler. Bu parametre
degerleri 0 ile 1 arasinda degisir: 0 pozisyonunda musluktan higbir akis olmazken, 1
pozisyonu muslugun tamamen agik oldugu anlamina gelir. Bu g¢alismada, uygun bir
modelleme verisi elde etmek i¢in, musluklarin pozisyonlari deneme-yaniima ile

bulunmustur, ve sonunda parametre dederleri asagidaki sekilde segilmistir:

az,, =022, az,, =0.28, az,, =0.40, az,, =0.27, az,, =0.27.

Girig isaretlerinin en uzun sdresi (t

max ) *

Veri toplama asamasinda, u,(t) ve u,(t) giris isaretlerinin genlikleri sirasiyla

(U, U, 1 ve [u, . ,u, ] araliklarinda rastgele degistirilirken, sireleri de 7, ve

T..x arasinda rastgele degismektedir. Bu ¢aligmada, 7, slresi, 6rnekleme periyodu

T,’ye esit secilmistir, yani 7. =T, =1 sn. Musluk katsayilarinda oldudu gibi, z

min max

suresinin de modelleme verileri Uzerinde buylk etkisi vardir. Daha ayrinti vermek
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gerekirse, 7, suresi kisaldik¢a, girig igaretleri sistemin tUm modlarini uyarmada

X
yetersiz kalirlar ve bunun sonucunda modelleme verileri tim calisma bélgesine

oranla daha dar bir bantta yer alirlar. Bu durum S$ekil 3.3.3a’da gorulmektedir.

Burada, 7, =1 sn alinarak elde edilen sitsem cikiglarinin tim calisma bolgesine

kiyasla ¢ok dar bir bantta seyrettigini gérmekteyiz. Diger taraftan, eger 7,  slresi

X

uzadikga, verilerin taradi§i bant daha da genigler ancak 7__ iyice uzarsa bu sefere

max

de giris isaretleri sistemin tim modlarini uyarmada yine yetersiz kalir. Bu durum Sekil
3.3.3b’de gdbrllmektedir ki burada veriler 7, =100sn alinarak toplanmigtir. Bu
yluzden bu iki marjinal durum arasinda en iyi degerin bulunmasi gerekmektedir ki bu

calismamizda bu deger 7 =40 sn olarak bulunmustur.

max

v, [m]

I I
0 500 1000 1500 2000 2500
tisn]

41—
|
1

I I I
500 1000 1500 2000 2500 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
tisn] tisn] tisn]

[sn)

Sekil 3.3.3.a) 7, =1sn; b) 7, =100sn.
Sonug olarak bu caligmada, musluk parametreleri az,, =0.22, az,, =0.28, az,=0.40,

az,, =0.27, az,,=0.27 seklinde ve 7, da 7, =40sn olarak segilmistir. Bu parametre

max

degerleriyle toplanan veriler Sekil 3.3.4'te goriilmektedir.

Ayrica, sistemde olusan 6lcme hatalarinin etkilerini en aza indirmek igcin hem veri toplama
hem de denetim asamalarinda sistemden oOlg¢llen buyuklikler agsagidaki gibi bir algak-gegiren

filtreden gecirilerek dlgulen buyukliklerdeki yuksek frekansli gurultu bilegenleri stzulmustur:

-1 -2
H(z)=0'02483z jo.02224i _ (3.3.28)
1-1.672z7 +0.719z
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¥, ()
¥,(1)

0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
zaman (sn) zaman (sn)

L osHJ -t -

T
|
|
|
|
0.6 - [
|
0.4] 1 ‘
|
|
|
|
L

Ul(l)
Uz(l)

0 ! 0 !
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
zaman (sn) zaman (sn)

Sekil 3.3.4. Modelleme igin toplanan veriler.

3.3.2.2 SVM Modelinin Elde Edilmesi

Toplanan veriler kullanilarak sistemin bir MIMO modelinin elde edilmesi, Sekil 3.3.5te

goruldugu gibi, her bir ¢ikis icin ayri ayri SVM modellerinin birlestiriimesiyle gerceklenmistir.

SVM, > §,(n)

SVM; H— 9,(m)

yz(n_mz)_

Sekil 3.3.5. Ug-tankli sistem igin MIMO SVM modeli.

Bu noktada sistemin girig-¢ikis iliskisinin asagidaki gibi oldugu varsayilmistir:

Y1(n) = fl(ul(n)""’ul(n - nl),uz(n),...,uz(n - n2)= yl(n - l),..., yl(n - ml)’ yz(n - 1):---= yz(n - mz)) (3.3.29)
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yz(n) = fz(ul(n):---aul(n - nl),uz(n),...,uz(n - n2)= Y1(n - 1)=--~: Y1(n - m1)= Y2(n - 1):---= yz(n - mz))

burada giris ve ¢ikis gecikmeleri n,=n,=m,=m, =5 olarak alinmigtir. Her ne kadar Gg¢-tankl
sivi sisteminin Ug¢uncl dereceden bir sistem olmasi nedeniyle giris ve ¢ikis gecikmelerinin
n,=m, =3 olarak alinmasinin yeterli olacag:i diustnulse de, daha guvenilir bir model elde

etmek adina bu gecikme sayilarinin biraz daha biyik segilmesinde higbir sakinca yoktur.

Modelleme asamasinda kullanilan SVM parametrelerinin belirlenmesine gelince; bu
calismada ayar parametresi etkisinin goreli olarak ¢cok az olmasi sebebiyle C =1000 olarak
sabit tutulmustur. Bunun yerine, modelleme basariminda ¢ok daha etkili parametreler olan o

ve & parametrelerinin en uygun dederlerinin bulunmasina c¢alisiimistir. Bu amacla, Sekil

3.3.6'da goruldugu gibi, o¢ -dizleminde [0, , O] V€ [ € » Emax ] @raliklart arasinda bir grid
aramasi yapilmistir.
o
A
O-max = 25
1
Umin :1
0 » &

Ein =0.001 05305 Em =001

Sekil 3.3.6. En iyi (o,¢) cifti igin grid aramasi.

Bu aramada, grid Gzerindeki her bir (o,&) noktasi igin verilerin yarisi kullanilarak bir SVM
modeli olusturulmus dider yarisiyla da bu model test edilmigtir. BOylece, en kuguk test
hatasini veren (o,¢) cifti belirlenmistir. Bu islem, sistemin iki ayri ¢ikisina iligkin iki ayrt SVM
modeli i¢in de yapilmistir. Bunun sonucunda, SVM; igin en iyi (o,¢) cifti (8.0,0.0025) olarak

bulunmus ve bu degerlerle 43 destek vektdriinden olusan bir SVM modeli elde edilmistir.

Benzer sekilde, SVM; icin en iyi (o,¢) cifti (20.0,0.0025) olarak bulunmus ve bu degerlerle

11 destek vektérinden olusan bir SVM modeli elde edilmigtir. Sistemin simetrik olmasi ve
musluk degerlerinin birbirinden ¢ok uzak olmamasina ragmen SVM; ve SVM, modellerinin

neden birbirinden ¢ok farkli (o,¢) ciftleriyle elde edilmis oldugu sorusu akla gelebilir. bunun

sebebi tamamen egitim verileriyle ilgilidir. Sekil 3.3.4’te gdrilen modelleme igin toplanan



72

verilere bakildiginda veri toplama siresince her iki pompanin Urettikleri debilerin birbirinden
tamamen farkli oldugu gorilecektir. Bunun sonucunda tanklardaki sivi seviyeleri de her
ornekleme aninda birbirinden farkh olacaktir. Dolayisiyla en iyi SVM, ve SVM, modellerini

veren (o,¢) ciftlerinin birbirinden gok farkl yerlerde olmasi normaldir.

3.3.2.3 Deneysel Sonuglar

Denetim asamasinda, denetim parametreleri su sekilde secilmistir: Ny1=Ny2:3O,

N, =N, =2 ve 4 =4,=0.5. Bu kisimda, en iyiye yakin bu denetim parametreleriyle

bulunan deneysel sonuglar yer almaktadir. Bir sonraki kisimda ise bu denetim
parametrelerinin denetim basarimi Gzerindeki etkileri incelenmistir. Deneylerde, MIMO SVM-
Tabanli GPC yontemi iki farkh referans isareti igin denenmistir. Sekil 3.3.7, basamak
seklindeki referans isareti icin elde edilen deneysel sonuglari gostermektedir. Burada, bazi
anlarda, referans isaretleri ayni anda degismekteyken, bazi anlarda ise biri sabit kalip digeri
degismektedir. Referans isaretlerinin farkli anlarda degistiriimesinin sebebi, tanklar arasi
etkilesimin denetleyici tarafindan nasil tolare edileceginin gézlenmesidir. Buna gore, sekilden
de gorulecedi gibi, tank, icin referans isareti degistirilirken tank; icin referans 0.20 m’de sabit
tutulmustur ve bunun sonucunda tank; igin referans sabit olsa bile denetleyici pompa,’ye

gonderdigi u,(t) isaretlerinin uygun sekilde maniplle ederek tank,'deki sivi seviyesini 0.20

m’de sabit tutabilmistir. Aksi halde, tank; igin referansin sabit olmasi nedeniyle pompa,’'nin
debisi de sabit tutulsaydi tank,’deki sivi seviyesi tanklar arasi etkilesimden dolay1 0.20 m’'de
sabit kalmayacaktl. Benzer gdzlemler tankyin 0.25 m’de sabit tutulurken tank,'deki sivi

seviyesinin degistigi periyot icin de gdzlenebilir.

Tanklar arasi etkilesimi denetleyicinin tolare edebildigini daha iyi gérmek i¢in deneyler sinls
bicimli referans isareti icin de tekrarlanmistir. Sekil 3.3.8’den de gorilecegi gibi, bir tank sinls
bicimli referans isaretini takip ederken, diger tanka iliskin referans isareti sabit bile olsa bu
tanka sivi pompalayan pompa sabit bir debiyle degil aksine aradaki etkilesimi karsilayarak
tanktaki sivi seviyesini sabit tutmak icin uygun bir debiyle sivi pompalamaktadir. Sonug¢
olarak, deneysel sonuclardan da gorulecegi gibi, MIMO SVM-Tabanh GPC yontemi oldukcga
ylUksek bir denetim basarimina sahiptir ve tanklar arasi etkilesimi basarili bir sekilde tolare

etmigtir.
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== referans isareti
olculen cikis

Cv:o_:oﬁo; “G%o:%

2000

1500

1000

500

zaman (sn)

olculen cikis

Gvco_so_om\A AH%SN%

2000

1500

1000

500

zaman (sn)

2000

1500

1000

zaman (sn)

2000

1500

1000

500

zaman (sn)

Sekil 3.3.7. Basamak bicimli referanslar igcin deneysel sonuglar.
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T
= referans isareti
olculen cikis

Cvco_:o?:% AC%E_%

2000

zaman (sn)

- referans isareti
olculen cikis

Gvcm_so_omh Au%m.&\m

I I

| |
¥ o a9 = <
(]

2000

1500

zaman (sn)

x 10

2000

1500

1000

500

zaman (sn)

2000

1500

1000

zaman (sn)

Sekil 3.3.8. Sinds bigimli referanslar igin deneysel sonuglar.
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Bu deneysel sonuclar en iyiye yakin bir denetim parametreleri setiyle alinmistir. Bir sonraki

kisimda ise, denetim parametrelerinin (Nyl,Nyz,Nul,Nuz,/L,/g) denetim basarimi

Uzerindeki etkileri incelenmistir.
3.3.2.4 Denetim Parametrelerinin Etkileri

Denetim parametrelerinin etkileri incelenirken, kolaylik olmasi bakimindan, kestirim ufku

parametreleri N, =N, =N, , seklinde ve denetim ufku parametreleri N, =N, =N,

seklinde, ve ceza parametreleri de A4, =A4,=A1 seklinde birbirine esitlendi. Her bir
parametrenin etkisi belirlenirken, s6z konusu parametre yavas yavas artirilirken, digerleri
sabit tutuldu. Her bir durumda, denetleyicinin basarimi asagidaki basarim gostergesi ile
olguldi:

00

15
F-3

00
n=l =1

Z(Vq(n) =Y, (M)” + ZZ_‘,E(AUr(n))2 :

buradaki referans isareti Onceki kisimda verilen basamak isaretinin daha kisa bir
versiyonudur. Deneylerde, denetim ufku N,’nun 2 degerinden itibaren énemli bir basarim
iyilestirmesi saglamadigi gérildiginden degeri N, =2 olarak sabitlenmigtir. Sekil 3.3.9'da
farkli denetim parametreleri icin denetleyicinin basarimlari gériilmektedir. Diger parametreler
sabit tutulup A azaltildikga F ’nin de azaldigi goérilmektedir. Bu ylzden de, ceza
parametresi A =1.0 degerine ayarlanmistir. Son olarak, Ny’nin secimi s6z konusu
oldugunda, ki bu da etkin bir parametredir, bu parametrenin sadece bagsarimi degil ayni
zamanda da kararlihdr ve islemsel karmagsikhdi da etkiledigini g6z 6nune almak gerekir.

Kiguk Ny degerleri kararsizliga, daha dogrusu ¢ikista salinimlara yol acgabiliyorken, ¢ok

buylk N, degerleri de islemsel karmasikligi ciddi boyutlara getirebilir. Bu ylzden bu

parametre dikkatli secilmelidir. Kararsizlik ve igslemsel karmasiklik arasindaki dengeyi dikkate
alarak ortalama bir Ny deg@eri aramasi yapildiginda, bu ¢alismada Ny =30 degerinin uygun
oldugu goérulmastar.

En iyi A degeri SISO durumda daha buyik bulunmustu ve bu durum ortamdaki gurltd
seviyesi ile agiklanmisti. MIMO durumda deney sartlarinin degismemesine ragmen en iyi 4
degerinin ¢ok daha dislk ¢ikmasi su sekilde acgiklanabilir: Birincisi, SISO basarim gostergesi
ile MIMO basarim gdstergesi birbirinden farkhdir. ilkinde A ile sadece tek bir denetim isareti

(u,) cezalandirilirken ikincisinde tek bir A ile her iki denetim igareti (u, ve u,) birden
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cezalandiriimaktadir. dolayisiyla her tirli deney kosulu ayni olsa bile SISO ve MIMO igin
bulunan en iyi A degerlerinin tipatip ayni ¢ikmasi beklenemez. ikincisi, her ne kadar deney
kosullarinin degismedigi varsayilsa da, sistemin bulundugu ortamdaki diger cihazlarin
galisma durumlarina gore ve hatta deneyin yapildigi gin ve saate gére ortamdaki guralta
seviyesi degisebilmektedir. Ayrica, sistemin uzun sureli g¢alistirmalar nedeniyle gurultiye

duyarhliginin arttigi da goéz 6nine alinirsa bu sonucun ¢ok sasirtici olmayacaktir.

Sekil 3.3.9. Denetleyicinin farkli parametre degerleri igin basarimlari.
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4. SONUGLAR

Dogrusal olmayan sistemlerin modele dayali 6ngdrilli denetimi s6z konusu oldugunda, akla
gelen ilk yaklasim, bu sistemleri belirli ¢alisma noktalarinda dogrusallastirip denetimi
dogrusal modeller Gzerinden yapmaktir. Bu yaklasimda, denetimi yapilacak sistemlerin
matematiksel modelleri bilinmese bile, belirli galisma noktalari civarinda dogrusal modelleri
elde etmek mimkindir. Bu yaklasim her ne kadar teoride ve pratikte oldukga ilerlemis olsa
da bu yaklasima alternatif yontemlerin de gelistiriimesi gerekmektedir. Bu projede,
matematiksel modeli bilinmeyen ve dogrusal olmayan sistemlerin modele dayali 6ngoralu
denetimi icin bir ydntem gelistiriimistir. Modele dayali 6ngérali denetimde en 6nemli eleman,
denetimi yapilacak sistemin modelidir. Clnkd, ileri yonelik 6ngoriler ve en iyileme gibi
birtakim hesaplamalar tamamen model Uzerinden yapilmaktadir. Dolayisiyla, modele dayali
ongoruli denetimin basarimi ¢ok blyuk oranda modelin basarimina baglhdir. Modele dayali
éngérilt denetimde kullanilacak bir modelin basarimi belirli kriterlere baglidir. lyi bir model
muimkin oldugunca genis bir ¢alisma bdlgesinde, sistem zamanla degisse bile sistemin olasi
tim davranig modlarini mimkidn oldugunca yuksek bir dogrulukla temsil edebilmelidir.
Dogrusal olmayan bir sistem icin bdylesine bir model gelistirebilmek igin arastirmacilar
cogunlukla bulanik mantik ve yapay sinir aglari gibi Esnek islem (Soft Computing) araclarina
basvurmuslardir. Bu araglar esasen dogrusal olmayan parametrik matematiksel yapilardir.
Bu yapilardaki parametreler yapilarin iginde c¢ogunlukla dogrusal olmayan bir bicimde
bulunsa da bir kismi dogrusal da olabilir. Bir sisteme iligkin bir giris-¢ikis verisini kullanarak
bu araclarla sistemi modellemek icin bu yapilardaki parametreler uygun sekilde gincellenir.
Dogrusal parametreler yine dogrusal yoéntemlerle (6rnegin, en kiglik kareler)
glncellenebilmektedir. Ancak, dogrusal olmayan parametrelerin glincellenmeleri biraz daha
zahmetlidir. Bu gincellemeler genellikle tirev-tabanli en iyileme ydntemleriyle yapilmakla
beraber zaman zaman tlrev kullanmayan yontemler de kullaniimaktadir. Tirev-tabanli
yontemler belli bir basarimi yakalayacak kadar iyi sonu¢ verse de ortak bir sorunu asmak
zorundadirlar: yerel minimuma takilma. Bu ydntemler belli bir calisma noktasi civarinda
Taylor agilimina dayanmaktadirlar ve bu acilimdaki yiuksek dereceden terimlerin atiimasi
sonucunda yaklasik bir dogruluga sahiptirler. Agilim sadece belli bir nokta civarinda
oldugundan bundan elde edilen bilgi global olmayip bu ¢calisma noktasi civarinda yerel bir
bilgidir. Bunun sonucunda da turev-tabanli yontem, baglangig¢ noktasina bagl olarak kendine
en yakin yerel minimuma yakinsar ve miudahale edilmezse orada kalir. Bu yerel minimumun
tatmin edici bir model vermesi garanti degildir. Bu tamamen eldeki verilerin karmasikhgina,

yapinin karmasikligina ve baglangi¢ noktasina baglidir. Yinede, bulanik mantik ve yapay
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sinir aglar gibi Esnek islem araclariyla elde edilmis modellere dayali éngériilii denetimin
basarili uygulamalarini literatiirde bulmak miimkiindir. Bu ¢alismada ise, Esnek Islem
araclarina alternatif olarak modellemede kullanilabilecek bir yapi ile modele dayali éngéruli
denetimin deneysel uygulamalari yapilmistir. Bu c¢alismada kullanilan yapilara, Destek
Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVMs) adi verilmektedir. Bunlar da yapay sinir
aglar gibi dogrusal olmayan parametrik matematiksel yapilardir. Bu yapilarin tercih
edilmesinin en dnemli nedeni global minimumu garanti etmeleridir. SVM yapilari, verilen bir
modelleme verisindeki her bir veri icin yapilmasina izin verilen en blyuk hata degerinden
daha kuglk hata Uretecek sekilde elde edilebilir. Béylece SVM yapisinin her bir veri igin
Urettigi hata belli bir degerin altinda kalir. Tabi burada da asiri 6grenme gibi problemler

ortaya cikabilmektedir.

Bu projede kullanilan yontemler ¢cevrimigi ve ¢gevrimdisi olmak Uzere iki farkli gruba ayrilabilir.
Cevrimdigi yontemlerde sistemin SVM modeli 6nceden (¢evrimdisi) elde edilip denetim daha
sonra yapiliyorken ¢evrimici ydntemlerde SVM modellemesi ve denetim ayni anda (¢evrimigi)
yapilmaktadir. Projede uygulamasi yapilan ¢evrimdisi yéntemler hem SISO hem de MIMO
olarak kullaniimiglardir. Cevrimigi yontemin ise sadece SISO uygulamasi gergeklenmistir.
Batin bu yontemlerin testleri bir laboratuar ortaminda kurulu, Ug-tankh sivi sistemi GUzerinde
yapilmistir. Bu sistem bu ydntemlerin uygulanabilmesi i¢in ¢ok ideal bir sistemdir. Hem SISO
hem de MIMO olarak kullanilabilmektedir. Ayrica musluk parametreleri degistirilerek sistemin
karmasiklik ve karsilikh etkilesim dereceleri degistirilebilmektedir. Sistemin tek dezavantaji
sadece C++ komutlariyla ¢alisabiliyor olmasidir. Bir yéntem denenmeden 6nce bu sistemin

uygun musluk degerleri deneme-yaniimalarla belirlenmistir.

Projede kullanilan yéntemlerin basarimi oldukca ylksektir. Ancak, bu basarimi etkileyen pek
¢ok faktorin bulundugu proje slresi boyunca goézlenmistir. Bu faktorlerin  bir kismi
yontemlerin kendisindendir ancak bir kismi da digsal etkilerdir. Yontemlerin kendisinden
gelen faktorler kaginilmazdir. Clnkl bu yontemlerin temel varsayimi, denetimi yapilacak
sistemin denklemlerinin bilinmedigidir ki bu durumda modelleme yapmak gerekir ve bunun

sonucunda da modelleme parametreleri etkili olmaya baglar. Sistemden veri toplarken

kullanilan z__  parametresi toplanan verilerin sistemin tim galisma bdlgesine dagihmi ve

sistemin tim modlarini uyarmasi bakimindan c¢ok etkilidir. Bu ylzden, bu projede bu
parametrenin uygun bir sekilde belirlenmesine 6zen gdsterilmistir. Toplanan veri sayisi da
modelleme bagariminda etkilidir ancak sistem yeterli sayida veri toplanmasina elverigli
oldugundan bu konuda bir sorun yasanmamistir. Modelleme verileri toplandiktan sonra,

NARX parametreleri belirlenip veriler normalize edilerek modelleme igin hazir hale getirilir.
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NARX parametreleri, modelde yer alan ge¢mis giris ve ¢ikis sayilaridir. Bu parametrelerin
belirlenmesi igin literatirde énerilmis yontemler kullaniimaktadir. Yeterince blyutk secgilmesi
kosuluyla bu parametrelerin denetim basarimi (Gzerinde c¢ok buylk ektikleri yoktur.
Modelleme verileri hazir hale geldiginde SVM modelinin elde edilmesi icin 6ncelikle bir
cekirdek fonksiyonunun segilmesi gerekir. Cekirdek fonksiyonunun seg¢imi modelleme
basariminda dnemlidir. Ancak bu ¢alismada, ¢ok yaygin olarak kullanildiklari i¢cin sadece
Gaussian tipli ¢ekirdek fonksiyonu kullaniimigtir. SVM modeli elde edilirken karsimiza
modelleme basarimini etkileyen iki dnemli parametre ¢ikmaktadir. Bunlardan ilki g¢ekirdek
fonksiyonunun geniglik parametresi olan o parametresi, digeri de her bir veri icin modelin
yapmasina izin verilen en blyluk hata degeri olan ¢ parametresidir. SVM modelinin
genelleme yetenegi o parametresi ile dogru orantilidir. Bu parametre kiguldik¢e model daha
lokalize olurken blyudikge de daha global hale gelir. Bu ylzden bu iki u¢ durum arasinda bir
denge kurmak gerekir. Diger taraftan, SVM modelinin toplam o6grenme hatasi da ¢
parametresi ile dogru orantilidir. Bu parametre kiguldikge 6grenme hatasi da kugulir en ug
durumda asiri 6grenme veya ezberleme denilen durum olusabilir. € parametresi buyldikge
de 6grenme hatasi biylr u¢ durumda da az 6grenme gibi bir durum olusur. Burada da bir
dengenin bulunmasi gerekmektedir. Bu iki parametre modelleme basarimini dolayisiyla da
degildir. Uygun degerlerin bulunmasini saglamak amaciyla toplanan verilerin bir kismi test
verileri olarak ayrilmig, bu iki parametrenin birlikte olusturduklari iki-boyutlu parametre
uzayinda olusturulan bir grid Gzerindeki her bir parametre cifti icin SVM modeli elde edilmis
ve her bir modelin test hatasi bulunmustur. En kiiglk test hatasini veren SVM modeline
iliskin parametre cifti uygun parametre ¢ifti olarak secilmistir. Bu oldukga zaman alici bir
islemdir ancak bir kez yapildiginda, sistemin parametreleri degismedigi slirece, ayni SVM
modeli slrekli kullanilabilir. SVM modeli elde edildikten sonra artkk bu modele dayali

ongorull denetim yapilabilir. Bu denetim esnasinda da bazi denetim parametreleri karsimiza

cikmaktadir. Bunlardan en etkili olanlari denetim ufku Ny ve ceza parametresi A
parametreleridir. Ny parametresi denetim ufkunun uzunlugunu belirler. Degeri azaldikga,

denetleyicinin refleksleri artar, yani kiglk bir degisime ani tepkiler vermeye baslar. Cok
klclk secilmesi durumunda sistemin cikisinda osilasyonlara bile yol agabilir. Denetim

ufkunun degeri arttikga denetleyici daha temkinli ve daha az tepkisel bir moda dogru yaklasir.
Cok buydk N, degerlerinde sistemin c¢ikisi referans isaretindeki degisimleri takip
edememeye baslar ve ayrica islemsel ylk ¢ok fazla miktarda artar. Bu parametre igin de bir

dengenin bulunmasi gerekir. Son olarak, ceza parametresi olan A parametresi de denetim

isaretindeki ani degisimleri dnlemesi bakimindan denetim basariminda etkilidir. Esasinda,
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SVM modelinin sistemi ¢ok iyi temsil ettigi ve ortamda herhangi bir élcim hatasina yol
acacak bir gurdltli bileseninin olmadigdi ideal durumda ceza parametresinin ¢ok kiiglk hatta
sifir secilmesinde bir sakinca yoktur. Ancak, her ne kadar SVM yaklasimi sistemi ¢ok iyi
modellese bile ortada az da olsa bir modelleme guriltisd olacaktir. Bunun yani sira,
deneylerin yapildigi ortamdan kaynaklanan gurultu bilesenleri de mevcuttur. Bu durumda
ceza parametresinin ¢ok kucglk secilmesi, denetleyici isaretinde ¢ok ani degisimlere izin verir
ki bu pratik agidan istenmeyen bir durumdur. Diger taraftan ceza parametresinin ¢ok biylk
secilmesi durumunda da sistemin ¢ikisi referans isareti takip edememeye baslar. O ylzden

bu parametrenin seciminde de bir dengenin bulunmasi gerekmektedir.

Benzer sekilde c¢evrimici denetim basariminda da parametrelerin etkileri 6n plana
¢lkmaktadir. Modelleme ve denetim eszamanli olarak yapildigindan, modelleme
parametreleri denetim basariminda ¢cok daha etkili hale gelir. Cevrimici denetimde sistem
parametreleri sabitken degisken referans isaretinin uygun bir sekilde takip edilebilmesi i¢in o
parametresi yeterince blylk segilmelidir. Aksi halde SVM modeli daha lokalize olur ve
referans isaretin takibi glglesir. Cok buylk secgilmesi durumunda da cevrimigi 6grenme
algoritmasinda (AOSVR) sorunlara yol acar. Benzer gekilde € parametresi de yeterince
blyuk secilmelidir. Cok kiguk secilmesi asiri 6grenme ile birlikte AOSVR’de sorunlara, ¢ok
blyUk secilmesi de yetersiz 6grenme ile birlikte SVM modelinin gelismemesine yol acar.
Diger taraftan, ¢cevrimici denetimden esas olarak referans isareti sabitken sistemin bir ya da
birkag parametresinde degisimler olusmasi durumunda denetleyicinin bu degisimlere
uyarlanmasi istenmektedir. Bu da ancak SVM modelinin bu degisimlere ayak uydurmasiyla
olur. o parametresinin blylk secgilmesi, SVM modelinin kiglk parametre degisimlerine
duyarsiz kalmasina yol acar, yani model kendini yenilemez ve bunun sonucunda belirli bir
surekli hal hatasi olusur. o parametresi kiiglildikge SVM modelinin parametre degisimlerine
olan refleksi artar ancak ¢cok kiigiik degerlerde modelin lokalize hale gelmesinin yani sira

modeldeki destek vektor sayisi artar ve AOSVR algoritmasinda sorunlar yasanabilir. Ayni

g6zlemler ¢ parametresi icin de gegerlidir. Cevrimdisi denetleyici i¢in denetim ufku Ny ve

ceza parametresi A’nin denetim basarimi Uzerindeki etkileri gevrimigi denetleyici icin de

benzer sekildedir.

Ozetlemek gerekirse, karsi karsiya oldujumuz denetim problemleri icin ortaya konulan
yontemler kaginilmaz olarak beraberinde parametre segimi problemini getirmektedir. Veri
toplama, modelleme ve denetim asamalarinda secilmesi gereken bu parametrelerin etkileri
bir dnceki bélimde grafiklerle sayisal olarak verilmig, yukarida da kisaca 6zetlenmigtir. Yine

de, bu projede kullanilan yontemler igin bu parametrelerin en iyiye yakin degerlerinin birbirine
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yakin oldugu goézlenmistir. Sayisal degerler vermek gerekirse, dizgelenmis (normalize)
verilerle galisiimasi durumunda, Gg-tankli sivi sisteminin ilgili musluk degerleri igin en uygun
Tmax parametresi érnekleme periyodunun 40 katidir. SVM modeline iligkin parametrelerden

0 parametresinin en iyi degeri 10 civarindayken, ¢ parametresinin en iyi degeri de 0.01

civarindadir. Denetim parametrelerinden Ny’nin 20 civarlarinda segilmesi uygunken, A’nin

degerinin [1, 5] araliginda segilmesi uygundur. A’nin en iyi dederi aslinda ortamdan o anda
kaynaklanan gurulth bilegenlerine baglidir. Her ne kadar Ug-tankli sivi sistemi i¢in verilen bu
degerlerin farkli bir sistem icin en uygun degerler olmama olasiligi bulunsa da bu degerler,

uygun degerlerin bulunmasina yonelik arastirmada fikir vermektedir.

Sonug olarak bu proje dahilinde, matematiksel modelleri bilinmeyen ve dogrusal olmayan
sistemlerin ¢evrimici ve ¢cevrimdisi denetimleri igcin SVM-Tabanli GPC yontemleri gelistirilerek
Ug-tankh sivi sistemine basarili bir sekilde uygulanmistir. Projede, dngorilen tim hedeflere
ulasiimistir. Gelistirilen yontemlerin kaginilmaz olarak beraberinde getirdigi bir problem olan
“parametre segimi” problemi Uzerinde oldukga ¢ok c¢alisiimis ve kullanilan ydntemler icin

birbirine ¢ok yakin en iyi parametre degerleri bulunmustur.

Her ne kadar projede gelistirilen bu ydntemlerin daha farkli gercek-zamanli denetim
uygulamalarinda kullanilabilecek durumda olduklari sdylenebilse de hala bu yontemlerin
iyilestirme gerektiren yanlari bulunmaktadir: En &nemlisi kuskusuz parametre secgimi
konusundadir. Parametre seciminin yani sira ¢ekirdek fonksiyonunun seg¢imi de aslinda bir
arastirma konusudur. Cinkl, modellenecek sistemin dinamik davraniglarina iliskin énceden
sahip olunan bilgilerle daha iyi bir ¢cekirdek fonksiyonu sec¢imi yapilabilir. Ayrica, ¢evrimigi
AOSVR algoritmasina kiyasla daha glrbiz c¢evrimici SVM modelleme algoritmalarinin
gelistiriimesi, ¢evrimi¢ci SVM-Tabanli GPC ydnteminin daha guvenilir olmasini saglayacaktir.
Projede gelistirilen ydntemlerden kaynaklanmayan ancak proje slresi boyunca ¢ok sik karsi
karsiya kalinan “6lgim guriltist” problemi de c¢ézilmeyi bekleyen konular arasindadir.
GUrdGltald bir ortamdaki bir élgimin higbir zaman hatasiz olmasi beklenemez ancak gurulta
ile gercek-zamanl sistemden alinan veriyi birbirinden en az kayipla ayristiracak filtreler

tasarlanarak SVM tabanli denetim yontemlerinin basarimlari artirilabilir.



82

REFERANSLAR

ALEXANDRIDIS A. ve SARIMVEIS H., “Nonlinear Adaptive Model Predictive Control Based
on Self-Correcting Neural Network Models,” AIChE Journal, Cilt. 51, s. 2495-2506,
2005.

AMIRA DTS200 - Laboratory Setup Three Tank System, Amira GmbH, Duisburg, 2000.

CAMACHO E.F., “Constrained Generalized Predictive Control,” Automatica, Cilt. 38, s. 327—-
332, 1993.

CAMACHO E.F. ve BORDONS C., “Model Predictive Control,” Springer, Berlin, 2003.

CHEN J. ve YEA Y., “Neural Network-based Predictive Control for Multivariable Processes,”
Chem. Eng. Comm., Cilt. 189, s. 865-894, 2002.

CLARKE D.W., MOHTADI C. ve TUFFS P.C., “Generalized Predictive Control — part 1: The
Basic Algorithm,” Automatica, Cilt. 23, s. 137-148, 1987.

CLARKE D.W., MOHTADI C. ve TUFFS P.C., “Generalized Predictive Control — part 2:
Extensions and Interpretations,” Automatica, Cilt. 23, s. 149-163, 1987.

CLARKE D.W. ve MOHTADI C., “Properties of Generalized Predictive Control,” Automatica,
Cilt. 25, s. 859-875, 1989.

CLARKE D.W., “Applications of Generalized Predictive Control to Industrial Processes,”
IEEE Control Systems Magazine, Cilt.122, s.49-55, 1988.

CRISTIANINI N. ve TAYLOR J.S., “An Introduction to Support Vector Machines and Other
Kernel-Based Learning Methods,” Cambridge University Press, New York, 2000.

HAGAN M.T., DEMUTH H.B. ve De JESUS O., “An introduction to the Use of Neural
Networks in Control Systems,” International Journal of Robust and Nonlinear Control,
Cilt. 12, s. 959-985, 2002.



83

HU J.Q. ve ROSE E., “Generalized Predictive Control Using a Neuro-Fuzzy Model,”
International Journal of Systems Science, Cilt. 30, s. 117-122, 1999.

HUANG Y.L., LOU H.H., GONG J.P.ve EDGAR T.F., “Fuzzy Model Predictive Control,” IEEE
Transactions on Fuzzy Systems, Cilt. 8, s. 665-678, 2000.

IPLIKCI S., “Support Vector Machines-based Generalized Predictive Control,” International
Journal of Robust and Nonlinear Control, Cilt. 16, s. 843—-862, 2006.

IPLIKCI S., “Online Trained Support Vector Machines-based Generalized Predictive Control
of Non-linear Systems,” International Journal of Adaptive Control and Signal
Processing, Cilt. 20, s. 599-621, 2006.

De KEYSER R.M.C. ve Van CAUWENBERGHE A.R., “Extended Prediction Self Adaptive
Control,” Proceedings of the 7th IFAC Symposium on Identification and System
Parameter Estimation, 1985, s.1255-1260.

LAWRYNCZUK M., “A Family of Model Predictive Control Algorithms with Artificial Neural
Networks,” Int. J. Appl. Math. Comput. Sci., Cilt. 17, s. 217-232, 2007.

LAWRYNCZUK M., “Efficient Nonlinear Predictive Control Based on Structured Neural
Models,” Int. J. Appl. Math. Comput. Sci., Cilt. 19, s. 233-246, 2009.

LI N, LI S.Y.ve XI Y.G., “Multi-model Predictive Control Based on the Takagi-Sugeno Fuzzy
Models: a Case Study," Information Sciences, Cilt. 165, s. 247—-263, 2004.

MA J., THEILER J. ve PERKINS S., “Accurate On-line Support Vector Regression,” Neural
Computation, Cilt. 15, s. 26832703, 2003.

MAHFOUF M., ABBOD M.F. ve LINKENS D.A., “Online Elicitation of Mamdani-type Fuzzy
Rules via TSK-based Generalized Predictive Control,” IEEE Transactions on Systems,
Man, and Cybernetics-Part B: Cybernetics, Cilt. 33, s. 465-475, 2003.

MARTINEZ M., SENENT J.S. ve BLASCO X., “Generalized Predictive Control Using Genetic
Algorithms (GAGPC),” Engineering Applications of Artificial Intelligence, Cilt. 11, s. 355—
367, 1998.



84

NOCEDAL J. ve WRIGHT S.J., “Numerical Optimization,” Springer Series in Op. Res.,
Springer-Verlag, NY, 1999.

QIN S.J. ve BADGWELL T.A., “A Survey of Industrial Model Predictive Control Technology,”
Control Engineering Practice, Cilt.11, s.733—764, 2003.

PARLOS A.G., PARTHASARATHY S. ve ATIYA AF., “Neuro-predictive Process Control
Using Online Controller Adaptation,” IEEE Transactions on Control Systems
Technology, Cilt.9, s. 741-754, 2001.

RICHALET J., “Industrial applications of Model-Based Predictive Control,” Automatica, Cilt.
29, s. 1251-1274, 1993.

RICHALET J.A., RAULT A., TESTUD J.L. ve PAPON J., “Model Predictive Heuristic Control:
Applications to an Industrial Process,” Automatica, Cilt.14, s.413—-428,1978.

ROSSITER J.A., “Model-Based Predictive Control: A Practical Approach,” CRC Press,
Florida, 2003.

ROUBOS J.A., MOLLOV S., BABUSKA R. ve VERBRUGGEN H.B., “Fuzzy Model-based
Predictive Control Using Takagi-Sugeno Models,” International Journal of Approximate
Reasoning, Cilt. 22, s. 3—-30, 1999.

SARIMVEIS H. ve BAFAS G., “Fuzzy Model Predictive Control of Non-linear Processes
Using Genetic Algorithms,” Fuzzy Sets and Systems, Cilt. 139, s. 59-80, 2003.

SCHOLKOPF B., BURGES C.J.C. ve SMOLA A.J., “Advances in Kernel Methods: Support
Vector Learning,” The MIT Press, Cambridge MA, 1999.

SMOLA A.J. ve SCHOLKOPF B., “A Tutorial on Support Vector Regression,” NeuroCOLT
Tech. Rep. No. NC-TR-98-030, Royal Holloway College, University of London, 1998.

SOETERBOEK R., “Predictive Control: A Unified Approach,” Prentice Hall, Englewood Cliffs,
NewYork, 1992.



85

SOLOWAY D. ve HALEY P.J., “Neural Generalized Predictive Control: a Newton-Raphson
algorithm,” Proceedings of the IEEE International Symposium on Intelligent Control,
1996, s: 277-282.

TAN K.K., LEE T.H., HUANG S.N. ve LEU F.M., “Adaptive-Predictive Control of a Class of
SISO Nonlinear Systems,” Dynamics and Control, Cilt. 11, s. 151-174, 2001.

VAPNIK V., “The Nature of Statistical Learning Theory,” Springer-Verlag, London, 1995.

VAPNIK V., “Statistical Learning Theory,” John Wiley, New York, 1998.

VAPNIK V., “The Support Vector Method of Function Estimation,” Nonlinear Modeling

Advanced Black Box Techniques, Kluwer Academic Publishers, Boston, 1998.

VENKATARAMAN P., “Applied Optimization with MATLAB Programming,” John Wiley and
Sons, New York, 2002.

WANG D.H. ve SOH C.B., “Adaptive Neural Model-based Decentralized Predictive Control,”
International Journal of Systems Science, Cilt. 31, s. 119-130, 2000.

YU D.L. ve GOMM J.B., “Implementation of Neural Network Predictive Control to a
Multivariable Chemical Reactor,” Control Engineering Practice, Cilt. 11, s. 1315-1323,
2003.



TUBITAK
PROJE OZET BIiLGi FORMU

Proje No:

106E125

Proje Baghgi:

Destek Vektér Makineleriyle Gergek-Zamanli Genellestiriimis Ongdriilii Kontrol

Proje Yiiriitiiclisii ve Arastirmacilar:
Dog. Dr. Serdar IPLIKCI (yiiriitiicii)
Yrd. Dog. Dr. Sezai TOKAT (arastirmaci)

Projenin Yurutuldiugi Kurulus ve Adresi:
Pamukkale Universitesi, Miihendislik Fakiltesi, Elektrik-Elektronik Mihendisligi,
Kinikli Kampusi, 20040 Denizli

Destekleyen Kurulug(larin) Adi ve Adresi:

Projenin Baslangi¢ ve Bitis Tarihleri:
Baslangi¢: 1 Subat 2007  Bitis: 1 Subat 2010

Oz (en gok 70 kelime)
Bu projede, Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machines - SVMs) yaklasimiyla

matematiksel modeli bilinmeyen ve dogrusal olmayan sistemlerin denetimi konusunda bir
calisma yapilmigtir. Denetlenecek sistemin SVM modeli, Genellestiriimis Ongdrili
Denetim (Generalized Predictive Control - GPC) gercevesinde kullaniimistir. Bu ¢alisma
sonucunda gelistirilen yontemler gercek bir sisteme (lig-tankl sivi sistemi) basarili bir

sekilde uygulanmistir.

Anahtar Kelimeler:

Genellestirimis Ongérili Denetim, Destek Vektér Makineleri, MIMO Modelleme ve

Denetim.

Fikri Uriin Bildirim Formu Sunuldu mu? Evet [ ] Gerekli Degil



http://www.tubitak.gov.tr/tubitak_content_files/ARDEB/destek_prog/kabul_sonrasi/fikri_urun_bildirim_formu_v.02.doc

Fikri UrGn Bildirim Formu’nun tesliminden sonra 3 ay igerisinde patent basvurusu

yapiimaldir.

Projeden Yapilan Yayinlar:

1) IPLIKCI S., “A Support Vector Machines Based Control Application to the
Experimental Three-Tank System,” ISA Transactions dergisine “minor revision” ile
kabul edildi.

2) IPLIKCI S., “Controlling the Experimental Three-Tank System via Support Vector
Machines,” 9th International Conference on Adaptive and Natural Computing
Algorithms, Kuopio, Finland, 2009, Lecture Notes in Computer Sciences, Vol. 5495,
391-400, Springer-Verlag, Berlin Heidelberg, 2009.

3) IPLIKCI S., “Destek Vektor Makineleriyle Deneysel Sivi Tankinin Denetimi”, Turkiye
Otomatik Kontrol (TOK) Toplantisi 2008 Bildiriler Kitabi, 748-753, istanbul, 2008.

4) IPLIKCI S., “Destek Vektér Makineleriyle Cevrimici Denetim”, Turkiye Otomatik Kontrol
(TOK) Toplantisi 2007 Bildiriler Kitabi, 271-276, istanbul, 2007.




	106E125_Serdar_Iplikci
	106E125_Proje_Ozet_Bilgi_Formu

