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Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

81+X sayfa
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Danisman: Dog. Dr. Baris Baykant ALAGOZ

Gradyan inis algoritmasi makine O0grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinde siklikla
kullanilan bir optimizasyon teknigidir. Gradyan inis yOntemi problemlere kolay
uygulanabilir olmasi ve basit niimerik ¢oziimlemeler saglamadigi igin tercih edilen
dogrusal olmayan bir optimizasyon yontemidir. Bir¢cok alanda yaygin olarak kullanimina
ragmen kontrol uygulamalari oldukc¢a sinirli kalmistir. Bunun temel nedeni gergek zamanli
kontrol sistemlerinin hizli cevaba ve garanti edilmis niimerik ¢6ziim kararliligina ihtiyag
duymasidir. Bu tez c¢alismasinda gradyan inis yontemi ve bu yontemin kontrol
uygulamalar1 incelenmistir. Oncelikle siirekli gardyan inis dinamiginin Lyapunov
kararlilig1 incelenmis ve niimerik gradyan ini§ yontemi ¢oziimleri ile kiyaslanmistir. Daha
sonra adaptif gradyan inis kontrol calismalar1 incelenmistir. Zaman gecikmeli dinamik
sistem modellerinin adaptif gradyan inis kontrol performansini iyilestirmek i¢in zamanla
degisen FIR model icin gradyan inis yontemi ¢oziimleri elde edilmistir. Bu ¢6ziimlerin
adaptasyon kabiliyeti simiilasyon ¢aligmalarina gore degerlendirilmistir. Adaptif gradyan
inis kontrol yonteminin adaptasyon performansinin i¢-modelin kontrol edilen sistemi
temsil edebilme kabiliyetine bagli olarak iyilestirilebilecegi gdzlemlenmistir. Bu nedenle
adaptif IIR filtre yapilarinin zaman gecikmeli dinamik sistem modellerini temsil
performansi incelenmistir. Diisilk zaman gecikmeleri icin adaptif 1IR filtrelerin dinamik
sistem modellemesinde kullanilabilece§i goriilmiistiir. Bu tez ¢alismasinda elde edilen
bulgular adaptif gradyan inis kontrol ile ilgili gelecek yapibilecek caligmalara katki
saglayabilir.

Anahtar Kelimeler: Gradyan inis yontemi, Lyapunov kararlilik, kontrol sistemleri,
zamanla degisen FIR filtre, sistem modelleme, adaptif IR filtre, zaman gecikmeli dinamik
sistemler
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Gradient descent algorithm is an optimization technique that has been frequently used in
machine learning and deep learning methods. Gradient descent method is a nonlinear
optimization method that is preferred since it is easily applicable to problems and
providing simple numerical solutions. Although gradient descent method is widely used in
many fields, its applications in control are quite limited. Main reason of this trend is that
the real-time control systems require fast response and guarantied stability of numerical
solutions. In this thesis, gradient descent method and its control applications are
investigated. Firstly, Lyapunov stability of continuous gradient descent dynamics is
investigated, and it is compared with solutions of numerical gradient descent method.
Afterwards, adaptive gradient descent control studies are surveyed in detail. To improve
control performance of adaptive gradient control for time-delay dynamical systems, time
variable FIR model solutions of gradient descent method are obtained. The adaptation
performance of these solutions is evaluated according to simulation studies. It is observed
that the adaptation performance of gradient descent control can be enhanced depending on
the capability of internal model to represent the controlled system. For this reason, we
investigated representation performance of adaptive IIR filters for time delay dynamical
systems. We observed that the adaptive IIR filters can be used for modeling of the dynamic
systems with the lower time delay. The findings of this thesis can contribute to future
works that are related to adaptive gradient descent control.

Keywords:Gradient descent method, Lyapunov stability, control systems, time varying
FIR filters, system modeling, adaptive IIR filter, time delay dynamic systems.



1. GIRIS

Bu tez caligmasinda gradyan tabanli dogrusal olmayan bir optimizasyon teknigi
olan gradyan inis yonteminin adaptif kontrol sistemlerinde uygulanmasi aragtirilmistir.
Gradyan inig yontemi dogrusal olmayan optimizasyonlarin ¢éziimiinde uygulanabilen
niimerik bir optimizasyon teknigidir [1]. Gradyan inis yonteminde, amag¢ fonksiyonun
gradyanin azalan yoOniinde adim adim ilerlenerek iteratif olarak amac¢ fonksiyonun

minimumuna yaklagilmasini saglar.

Niimerik ¢6ziim tabanli problemlere kolayca uygulanabilen bir yontem olan
gradyan inis yonteminin kullanim alanlar1 giin gegtikce artmaktadir. Ornek verilecek
olursa; robotik ¢alismalarinda [2], yapay sinir aglarinda [3, 4, 5, 6, 7, 8, 9], bilgisayarla
gorlii caligmalarinda [10, 11], eniyileme algoritmalarinda [12], derin &grenme
caligmalarinda [13] sik¢a kullanilmaktadir. Fakat, kontrol sistemlerinde gradyan inis
yontemi yaygin bir kullanim bulamamistir. 90’larin sonlarina dogru direkt gradyan inis
kontrol ad1 verilen model tabanli kontrol ¢alismalar1 yapilmis fakat yayginlasmamistir
[14, 15, 16, 17]. Kontrol uygulamalarinda gradyan inis yonteminin dogrudan
kullaniminin smirli kalmasinin nedenleri matematiksel olarak modellenen bir dinamik
sistem modelinin ger¢ek zamanli optimizasyonunun karmasikligi, gardyan inis yontemi
ile dinamik sistemlerin kararlilik ve yerlesme noktas1 kontroliinlin garanti edilmesinin
zorlulugudur. Oncelikle gradyan inis yontemi niimerik ¢oziim kararhginin
tyilestirilmesine ihtiya¢ vardir. Bu konuda gradyan inis yontemin ¢6ziim kararliligini
incelemek i¢in Lyapunov kararlilik kosullar1 uygulanmistir [18]. Gergek zamanli
dinamik sistem kontrol uygulamalarinda yaygin kullanim bulmasa bile modelleme
uygulamalarinda gradyan inis yonteminin etkinligini gosteren caligmalar yapilmistir
[19, 20]. Direkt gradyan inis kontrolii yakin zamanli yapilan ¢alismalar ile akill
kontrol bagligi altinda yeniden giindeme gelmeye baslamistir [21, 22, 23, 24]. Bu

caligmalarda 6zellikle adaptif kontrol uygulamalari i¢in ¢6ziimler onerilmistir.

Bu tez calismasinda gradyan inis yonteminin adaptif kontrol sistemlerinde
uygulamast incelenmistir. Bu amagla i¢ sistem modellemesinde (internal model)
kullanimi arastirilmis ve adaptif kontrol sisteminin kararliliginin iyilestirilebilmesi i¢in

gradyan inis c¢oziimlerinin kararliligi incelenmistir. Simiilasyon calismalar1 Matlab



Simulink ortaminda gergeklestirilmistir. Tez ¢alismasinin boliimleri su sekilde

Ozetlenebilir;

Ikinci bolimde temel bilgiler ve literatiir 6zeti sunulmustur. Bu boliimde
optimizasyon, gradyan inis yontemi, tiirleri ve test fonksiyonlari {izerinde performans
karsilagtirmalari, kontrol sistemleri temel bilgiler, gradyan inis yonteminin kontrolde

uygulamalari incelenmis ve literatiir 6zeti sunulmustur.

Uciincii  boliimde siirekli gradyan inis dinamiginin Lyaponov kararliligs
incelenmis ve gardyan inis ¢ozlimlerinin Lyaponov kararliligini saglayan kosullar

arastirilmistir.

Dordiinci  bolimde birinci mertebe zaman gegikmeli dinamik sistem
modellerinin zamanla degisen sonlu impuls cevabi (FIR) i¢ modelleri (internal model)

yardimi ile adaptif gradyan inis kontrolii 6nerilmis ve performansi incelenmistir.

Besinci bolimde adaptif gradyan inis yontemin adaptasyon performansinin
iyilestirilmesi i¢in zamanla degisen sonluz impuls cevabi (IIR) i¢ modellerinin gradyan
inis ¢6ztimleri elde edilmis ve birinci mertebe zaman gecikmeli sistemleri modelleme

performanslari arastirilmistir.

Altinc1 boliimde elde edilen bulgular ve sonuglar sunulmustur.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1 Optimizasyon ve Temel Bilgiler

Miihendislik problemlerinin ¢éziimiinde 6énemli bir yere sahip olan ve matematikte
eniyileme olarak da adlandirilan optimizasyon, sistem kaynaklarin en iyi bicimde
kullanimina imkan saglayan kosullar1 ve durumlar1 belirlemede kullanilir. Optimizasyon
kisaca ele alinan fonksiyonu minimize ya da maksimize etme siireci ve islemlerini ifade
eder [25]. Optimizasyon yontemleri ger¢ek hayatta karsilasilan problemlerin optimal

¢cozlimlerinin elde edilmesinde yararlanilmaktadir [26].

Miihendislik problemlerinde optimizasyon tekniklerinin uygulanmasi temelde iki
asamaya ihtiya¢ duyar. Bunlar modelleme asamasi ve uygulanan optimizasyon yonteminin
¢oziimleme agamasidir [27]. Modelleme, ele alinan problemin matematiksel olarak ifade
edilmesidir. Optimal ¢6ziimleme asamasinda ise modele gore tanimlanmig olan problemin
en iyi ¢oziimii aranir. Optimize edilemek istenen biitiin sistemler igin sistemi temsil eden
bir modele ihtiya¢ duyulur. Maliyetlerin minimize edilmesi, verimliligin maksimize
edilmesi gibi gereksinimlerden dolayr modelleme ve optimizasyon ekonomi ve iiretim
planlamamin en temel konulari haline doniismisiitir. Bu konularda c¢alismalarin
1930’larda basladigim1 gérmekteyiz. ABD’nin ekonomik yapisi ve dis ticaretinin
modellemesi yapilmistir [28, 29]. Uretim planlamasinda Kkarsilagilan problemlerin
modellenmesi [30], ulagim sektoriiniin sorunlarini azaltmaya yonelik modelleme [31]
caligmalar1 yapilmistir. Daha sonra ekonomik alanda kapasite kullanimima dair

modellemeler yapilmistir [32, 33, 34, 35, 36].

Optimizasyon problemlerinin ¢ézlimiine yonelik 6nemli ¢alismalar 1940°lara dogru
goriilmeye  baglamigtir [37]. Optimizasyon i¢in kullanilan modeller, sistemin
optimizasyonda kullanilan parametrelere bagli davranisini matematiksel olarak anlatan
yapilardir [38]. Bu matematiksel anlatim olusturma asamalarinda ilk olarak sistemin
ozelliklerini gosteren parametreler, en iyi sonuclara yakinsayacak degiskenler ve sistemin
performans oOzellikleri belirlenerek problem tanimi yapilir [38]. Daha sonra sistemin
siirlarini belirleyen kistaslar belirlenir [27]. Bir optimizasyon problemi asagida temsili

ornegi verilen iki bilesenden olusur:

Problem Tanimlama : min E(X) (2.1)
G(x)<0

Kistas Tanimlama: Ss.t. (2.2)
F(x)>0



Ornekteki optimizasyon probleminde sistemin amag fonksiyonu yani minimize
veya maksimize etmek istedigimiz sistemin performans olgiiti E(x) ile ifade edilmistir.
G(x) <0 ve F(x) >0 kistaslarinda ise optimizasyondan pratik olarak anlamli sonuglar
alabilmek i¢in ifade edilen sinirladir [27, 39]. Amag foksiyonunun optimal degeri kistas
fonksiyonlart ve kosullarmi saglamak zorundadir. Literatiirde yaygin olarak minimize

edilmek istenen fonksiyonlar hata fonksiyonlari, maliyet fonksiyonu, kayip fonksiyon

olarak adlandirilmaktadir [40].

Optimizasyon problemleri Cizelge 2.1°de goriildiigii tizere igerdikleri degisken

sayilari, amag fonksiyonun tiirii ve kisistlamalarin 6zelliklerine gore siniflanmistir [41].

Cizelge 2.1: Optimizasyon problem cesitleri.

Karakteristigi Ozelligi Smiflandirma
Degisken sayist . Bir Tek de%i.skenli.
Birden fazla Cok degiskenli
Stirekli Stirekli
= N Tamsgfl Tamsay1 veya kesikli
Degisken tiirii (ayrik)
Hem siirekli hem Karigik tamsayt
Tamsay1
Dogrusal fonksiyon Dogrusal
Hedef ve kisitlayici Kuadratik fonksiyon Kuadratik

fonksiyonlar Dogrusal olmayan

Dogusal olmayan

fonskiyon
. Kisitlama var Kisitlamali
Problem formiilasyonu
Kisitlama yok Kisitlamasiz

Cizelgelde verilen baz1 durumlar1 gorsel olarak inceleyelim: Kisitlar arama uzayini

siirlar. Sekil 2.1°de kisitsiz durum ve kisith durum temsili olarak gosterilmistir [42].

\

kisitsiz

|

kasith

Sekil 2.1 : Kisitlamali — kisitlamasiz problem figiirii.

Sekil 2.2de bir veya daha fazla degiskenli optimizasyon temsili gosterilmistir [42].



E(x)

Tek degiskenli X2 Cok degiskenli
Sekil 2.2 : Tek degiskenli — ¢ok degiskenli problem figiirii.

Optimizasyon problemleri ayrik degiskenli (mesela yalnizca tamsayr degerlerine

sahip) veya siirekli degiskenli olabilir [42]. Sekil 2.3'te bu durum temsili gosterilmistir.

z D
’
// \\ 0N
/ <7 /
.. . Stirekli
Ayrik degiskenli degiskenli

Sekil 2.3 : Ayrik degiskenli — siirekli degiskenli optimizasyon problemi.

Optimizasyon problemleri dogrusal veya dogrusal olmayan karaktere sahip olabilir
[42]. Amag fonksiyonlar1 dogrusal ise bu optimizasyon probleminin dogrusal optimizasyon

problemi olmasin1 saglar.

/ /

Lineer Nonlineer

Sekil 2.4 : Dogrusal ve dogrusal olmayan egriler.



Ornegin asagida taninlanan optimizasyon problemi kisitsiz, tek degiskenli bir

dogrusal optimizasyon problemi ifade eder.
min f(x) =2x +1 (2.3)

Ornegin asagida tanimlanan optimizasyon problemi ¢ok degiskenli, kisitl ve lineer

olmayan bir optimizasyon problemidir.

min f(x) =5x,° —4x,’
st. (2.4)
X, + X, >3

Optimizasyon teknikleri matematiksel ve yontemsel farkliliklar1 bakimindan 4
temel grupta toplanabilir: Analitik yontemler, niimerik yontemler, sezgisel yontemler ve
metasezgisel yontemler. Analitik ve numerik optimizasyon yontemleri deterministik

karakterdedirler. Sezgisel ve metasezgisel yontemler stokastik 6zellikler barindirilar.

2.1.1. Optimizasyon test fonksiyonlari

Literatiirde optimizasyon yontemlerinin performansini degerlendirmek icin bir ¢ok
test fonksiyonu kullanilmaktadir [43]. Bu tez calismasinda test fonksiyonlarindan bazilari
Matlab’ta kodlanmis ve gradyan inis yoOntemlerinin testi i¢in kullanilmigtir. Asagida
optimizasyon yontemlerinin performans testinde yaygin kullanilan test fonksiyonlar: kisaca

tanitilmastir.

2.1.1.1 De Jong fonksiyonu :

En basit test fonksiyonlarindan biridir.

Genel Formiil : f(x) = x;’ (2.5)

i=1



Sekil 2.5 : Iki boyutlu De Jong fonksiyonu.

2.1.1.2 Rastrigin fonksiyonu :

Kosiniis fonksiyonu ilave edilmesi ile De Jong fonksiyonuna dayanir.

Genel formiil : f(x) =10n+ Y [x2 ~10cos(27x,)] (2.6)
i=1

Sekil 2.6 : Rastrigin fonksiyonunun iki boyutlu gésterimi.

2.2 Gradyan Inis Algoritmasi

Gradyan inis algoritmasi 1847’de Fransiz matematik¢i Louis Augustin Cauchy
tarafindan icat edilmistir [44]. Makine 6grenmesi uygulamalarinda ve geri yayiliml yapay
sinir aglar1 optimizasyonunda matematiksel formiilasyonunun basit olmasi ve iteratif
nliimerik ¢6ziim saglayabilmesi nedeniyle en yaygin kullanilan algoritmalardan biridir. Bu

yontem, iteratif olarak fonksiyonlarin minimum noktalarina dogru ¢6ziimii ilerletir ve



dogrusal olmayan programlamada (nonlinear programming) yaygin kullanilir. Yontem
pratik uygulamalarda Ogrenme hatasinin azalan yoniinde model parametrelerinin
giincellenmesi i¢in yaygin kullanim bulur. Gradyan inis algoritmasi1 fonskiyonun tiirevine
baglidir. Fonksiyonun tiirevine (¢cok degiskenli fonksiyonlar i¢in gradyan islemidir) gore
islemi gerceklestirir. Bu nedenle gradyan inis algoritmasinin uygulanacagi fonksiyonlarin

tiirevlenebilir olmas1 gerekmektedir.

Gradyan inis yonteminin daha iyi anlagilmasi i¢in tiirev tanimi iyice kavranmalidir.
Tiirev, tanimlanan fonksiyonun degiskeninde meydana gelen kii¢lik degisimin, yapilan bu
degisiklige gore fonksiyonun degerinde meydana getirecegi degisiklige oranidir. Bu oran

ayni zamanda fonksiyonun tiivevi alinan noktada egimini ifade eder.

(X + AX, f(X+ AX))

d O
X F())  (x+Ax, T(x))

3

/

Sekil 2.7: Tiirevin taniminin geometrik yorumu.

Sekil 2.7°de d dogrusunun fonskiyona teget gectigi nokta yakin civarinda X’e
eklenen yeterince kiiglik bir degerin f(x)’de meydana getirdigi degisime oranmi d
dogrusunun egimine yakinsar. Bu oran ayni zamanda f(X)’in X noktasi yakin civarinda
tirevini ifade eder. Diger bir ifade ile, giriste olusturulan kiigiik degisimin ¢iktida

olusturabilecegi degisim miktarini ifade eder [45].

f(x+Ax)— f(x)

md =tana = f'(x) = AI|Xr110 o~ (2.7)
Denklem (2.7)’de igler dislar ¢arpimi yapilirsa,
f(X+AXx) =~ f(X) + Axf '(x) (2.8)

f (x) yalniz birakilirsa,



f(x) = f(x+ AX) — AXF '(X) (2.9)

elde edilir. Optimizasyonda tiirev islemi f(x) fonksiyonunda ufak bir iyilestirme elde
etmek i¢in x’i nasil degistirmemiz gerektigini gosterebilmesidir [45].

Eger fonksiyonun azalan yoniinde hareket edilmek istenirse x degiskeni egimin
(tirevin) negatif oldugu yonde ilerletilir. Boylece fonksiyonun dip noktasina ulasilabilir.

Eger x degiskeni egimin pozitif oldugu yonde ilerletilirse tepe noktasina ulasilir. Tiirevin

stfir oldugu nokta ( f'(x)=0) tepe veya dip noktasidir ve x degiskenin ilerlemesi durur. Bu

nokta yani fonskiyonun egiminin 0 oldugu nokta ulagilmak istenen nokta kritik nokta veya
ekstremum noktasidir. Temelde egimin sifir oldugu 3 tip kritik nokta olabilmektedir. Bu

kritik noktalar minimum nokta, maximum nokta ve eyer (saddle) noktasidir.

Maksimum

l 1/00=0

\f '(x) =0

Eyer Noktas1

J 1) =0
Minimum

Sekil 2.8 : Kritik nokta tiirleri.

Yerel maksimum noktas: fonksiyonun artandan azalana yon degistirdigi noktadir.
Dolayis1 ile yerel maksimumda f(x) degeri tiim komsu noktalarindan daha yiiksek
degerde olur [45]. Yerel minimum noktas1 fonksiyonun azalandan artana yon degistirdigi
noktadir. Bu noktada fonksiyon degeri komsu noktalardaki degerlerinden kiigiiktiir [45].
Diger bir kritik nokta tiirli olan eyer noktalart ne bir yerel minimum neden bir yerel
maksimum noktadir. Fonksiyonun bu nokta yakin civarinda degerleri fonksiyonun bu

noktadaki degerinden biiyiik yada kiigiik olabilir [45].

f(x) fonksiyonunun mutlak en diisiik degerini elde eden nokta global minimum

noktasidir. Bir fonksiyonun sadece bir adet global minimum noktas1 vardir. Diger
minimumlar lokal minimum noktalar1 olarak adlandirilir [45]. Derin 6grenme
uygulamalarinda optimal olmayan bir¢ok local minimum noktasi olan veya bir¢cok eyer
noktast olan problemler optimize edilmeye ¢alisiimaktadir [45]. Ancak bu noktalar global

minimuma erismeyi amaglayan optimizasyon yontemleri i¢in bir zorluk yaratmaktadir.



Fonksiyon degerinin minimum oldugu bir noktaya ulasmak i¢in f(X)’in
gradyanini (tlirevini) kullanma islemi gradyan inis yontemi olarak adlandirilmistir.
Denklem 2.9’dan ilham alarak temel niimerik gradyan inis yontemi,

oF
OX:

x,[n+1]=x[n]-7, (2.10)

formiilii ile ifade edilir. Bu denklemdeki F(x) minimizasyonu yapilacak amag

fonksiyonudur. Burada x; € R’ nin i. degiskendir.

Kontrol uygulamalart i¢in siirekli zaman gradyan inis dinamigi

dx,  oF

& __, o 2.11
i~ ox (211)

diferansiyel denkelmi ile ifade edilmektedir [17, 23, 46]. Bu denklemdeki F(x)

minimizasyonu yapilacak amag fonksiyonudur. X, € R, x; € R?’ nin i. bilesenleridir. Bu

denklem niimerik olarak ¢6ziimlendigini zaman denklem (2.10)’daki niimerik gradyan inis

¢ozlimii elde edilir. Bunu gosterelim: Bu denklemi Euler yontemine gore ¢6zmek igin ileri

fark denklemi [18, 46],

dx; _ X [n+1]—-x[n]

-~ 2.12
dt At ( )
elde edilir. Denklem (2.12) denklem (2.11)’de kullanilir ve diizenlenirse,
x,[n+1]-x[n]=— Aty, o (2.13)
oX,
elde edilir. Aty, katsayisi yerine 7; katsayisi yazilabilir,
wn+=x[nl-n, - @14
X.

elde edilir. Burada 7, parametresi 6grenme katsayisi olarak adlandirilir. Burada x,7

katsayisi ile tanimlanan kiigiik adimlarla 2—F > in igaretine zit bir yonde hareket ettirilerek
X.

daha diisiik bir degere tasmir. Ogrenme katsayis1, adimin biiyiikliigiinii belirleyen skaler bir
ifadedir [45]. Sekil 2.9°da 6grenme katsayisinin degerine gore optimuma ilerleyis bigimi 2

farkl grafik lizerinde gosterilmistir.
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@ 4 (b) ¢
F(x) F(x)

»
»

»
»

X %

Sekil 2.9 : Ogrenme katsayis1 degerine gore optimum noktaya ilerleyis.

n parametresi ne kadar diisiik olursa, minimuma yaklasirken asagi dogru egimde o
kadar yavas ilerlenir (Sekil 2.9 (a)). Bu durum herhangi bir yerel minimum noktasinin
kacirilmasina firsat vermezken, ayni zamanda yakinsama i¢in uzun zaman alacagini

gosterir. Biiyiik ayarlanirsa da yerel minimum noktay1 asabilir ve yakinsama basarisiz

olabilir (Sekil 2.9 (b)).

Genellikle 6grenme katsayilari kullanici tarafindan rastgele belirlenir. Kullanicinin
problem i¢in en iyi katsayinin ne olduguna karar vermesi i¢in ge¢mis deneyimlerinden
faydalanmak zorunlulugu vardir. Sekil 2.10’da Ogrenme Kkatsayis1 yapilandirirken

kullanicin karsilasabilecegi farkli senaryolar gosterilmektedir.

F(X)

I “~

Cok yiiksek 6grenme katsayisi

Yiiksek 6grenme katsayisi

ideal 6grenme katsayis \
\ Diisiik 6grenme katsaiyisi

Sekil 2.10 : Cesitli 6grenme katsayilarinin yakinsama tizerindeki etkisi.

Ogrenme katsayis1 fonksiyonun minimum noktasina ulasma hizimi etkiler. Bu
nedenle dogru katsayis1 secimi 6nemlidir. Ogrenme katsayisini belirlemek igin bir ¢ok

calisma yapilmistir. Yoshua Bengio “Neural Networks: Tricks of the Trade” kitabinda

11



O6grenme orani ayarlamanin dnemini vurgulamig ve dgrenme katsayisi i¢in uygulanabilir
bir aralik belirlemeye calismistir [47]. Breuel tarafindan hazirlanan ¢alismada da gesitli
hiperparametreler hakkinda bilgiler sunulmustur [48]. Leslie N. Smith modeli ilk basta
diisiik bir 6grenme katsayisi ile egitip her iterasyonda bu katsayiyr arttirarak iyi bir
ogrenme orani elde edilecegini 6ne stirmiistiir [49]. Daha sonra adaptif 6grenme katsayilari

tizerine ¢alismalar yapilmistir [20, 50, 51, 52].

F(x) hata fonksiyonu genelde makine Ogrenmesi uygulamalarinda 6grenme

hatalarinin karesel toplami olarak ifade edilmektedir.
18
F(X)=EZej (2.15)
j=1

Bu denklemde k egitim kiimesindeki veri sayisidir. j. veri i¢in anlik 6grenme hatasi su

sekildedir :
ej = yj —Ye (X[n]) [12] (2-16)

Gradyan inig yontemi agirlik giincellemesinde kullanilan veri miktarina gore 3

farkli sekilde siiflandirilmistir [53].

Tek giincellemede egtim uzayindaki verilerin hepsinin kullanildigi durum batch
(y1gmn) gradyan inis yontemi olarak adlandirilir. Gradyan inis yonteminin en basit ¢esitidir.
Tim egitim Orneklerini degerlendirdikten sonra, model parametrelerini giinceller. Batch
gradyan inis yontemi verilerin hepsini kullandigi icin yiiksek islem maliyeti olusturur.
Diger bir dezavantaj da tiim egitim setinin bellekte olmasini ve algoritma tarafindan
kullanilabilir olmasin1 gerektiren bir yontemdir. Fakat yine aymi sebeple yani egitim

uzayindaki tiim verileri kullandigi i¢in egitim setinin 6grenilme kabiliyetini arttirir.

Her parametre giincellemesinde egitim uzayinda sadece bir verinin kullanildig
durum stokastik gradyan inis yontemidir. Tiim egitim 6rneklerini degerlendirdikten sonra
parametrelerini giincelleyen batch gradyan inis yonteminden farklidir. Bu yontemde islem
maliyeti distiktiir. Fakat batch gradyan inis yonteminin tersine 6grenme kabiliyeti diger iki
yonteme gore daha diisiiktiir. Giincellemelerin sik olmasi giiriiltiilii inislere neden olabilir

ve hata oraninin yavasca azalmasi yerine dalgalanmasina sebep olabilir.

Agirlik gilincellemesi tiim egitim uzaymndaki veri kiimesinden daha az bir veri
kiimesiyle gergeklesiyorsa mini — batch (mini — y1gin ) gradyan inig yontemi denir. Egitim

setini kii¢iik gruplar halinde ayirir ve bu gruplarin her biri i¢in giincelleme gercgeklestirir.

12



Bu yontem batch yonteminden daha az maliyetli ve stokastik yontemden daha iyi 6grenme

kabiliyetine sahiptir. [53]
Gradyan inis metodunda egimin + veya — olmasina bakilarak bir sonraki adimda

minimizasyon i¢in uygun konumun nereye tasinacagi hesaplanir. Yani bu metotta tiirev piif

noktadir. Sekil 2.11°de de gosterildigi iizere X ’in konumuna gére minimum noktaya dogru

taginmasini siniflandirirsak 3 grupta incelenebilir

\\f’(x)<0
f'(x)y>0 /-

A

f ()

Vv

v
A

Fonksiyon Artan

A

Fonksiyon Azalan
Sekil 2.11 : Baglangic noktasi se¢cimine gére minimum noktasina gitme giizergahi.

>0 iken sekilde de goriildiigii tizere fonksiyon artandir ve tiirev degeri 0’dan

L A
Xn
biiyiiktiir. Optimizasyonu gergeklestirebilmek i¢in ve yeni X konumunu giincelleyebilmek
icin X ‘in azalan yonde hareket ettirilmesi gerekmektedir.
of (x
T (2.17)
XI’]
Xoua < X (2.18)
of (x) : , T L
2- ——= =0 iken sekilde de goriildiigii iizere minimum noktasina ulagilmistir. Bu noktada
Xn
tirev 0 © dir. X ‘in konumunun degistirilmesine gerek yoktur.
Xn+1 = Xn (219)
of (X) : : ot qren : . -
3- ——= <0 iken sekilde de goriildiigl tizere fonksiyon azalandir ve tiirev degeri 0  dan
Xn
kiiciiktiir. Optimizasyonu gergeklestirebilmek i¢in ve yeni X konumunu giincelleyebilmek
icin X’ in artan yonde hareket ettirlmesi gerekmektedir.
Xnaa > X (2.20)
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Asagida gradyan inis algoritmasinin iki test fonkSiyonlarmin iizerinde uygulamasi

incelenmistir.

1- De Jong fonksiyonun optimizasyonu:

(a)

G5

“‘3“3‘\"‘:\" AR
SRR AN,

SRNRRck QXD
s SRR
X AN

Ve,

Q@

<

150

iteration iterasyon

Sekil 2.12 : De Jong fonksiyonunun gradyan inis yontemi ile optimizasyonu; (a) 3 boyutlu
De Jong fonksiyonu gosterimi, (b) Gradyan inis yontemi ¢dziimlerinin De Jong fonksiyonu
tizerinde ilerleyisi, (c) Optimizasyon sirasinda X; ve X, degerlerinin degisimi, (d)
Optimizasyon sirasinda hata fonksiyonu degisimi

Sekil 2.12°de De Jong fonksiyonunun gradyan inis metodu ile optimizasyonunda
elde edilen sonuglar goriilmektedir. Sekil 2.12 (a)’da De Jong fonksiyonunun Matlab
ortaminda 3 boyutlu goriintiisii sunulmustur. Bu goriintiiden de anlasildig: iizere De Jong
fonksiyonu unimodal yani tek optimum nokta igeren bir fonksiyondur. Bu yilizden
optimizasyonu karmasik degildir. Sekil 2.12 (b)’de De Jong fonksiyonuna gradyan inis

metodunun uygulanmast sonucunda minimum noktaya hareketi beyaz c¢izgi ile

gosterilmistir. Burada gradya inis yontemi icin segilen baslangi¢ noktalar1 X, i¢in 3.5 ve
X, i¢in —3.5 tir. Gradyan inis metodu ¢oziimlerinin baslangi¢ noktalarindan fonksiyonun

minimum noktasina ilerleyisi goriilmektedir. Sekil 2.12 (c)’de belirlenen baslangic
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noktalarindan mimimum noktaya ilerlerken giincellenen x, ve x, degerlerindeki degisim

gorilmektedir. Sekil 2.12 (d)’de de optimize edilen hata fonksiyonu E ’deki optimizasyon
boyunca yasadigi degisimler sunulmustur. Hatanin optimizasyon boyunca azalist ve 0’a

yaklagmasi gozlenmektedir.

2- Rastrigin fonksiyonun optimizasyonu:

(a) 100 T T T : T T T r T (b) )
80 - 4
10000
60 -
w0l 8000
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Sekil 2.13 : Rastrigin fonksiyonunu gradyan inis yontemi ile optimize etme; (a) Gradyan
inis yontemi ile optimize edilmis Rastrigin fonksiyonu, (b) Optimizasyon sirasinda hata
fonksiyonu degisimi, (c) ve (d) X; ve X, degisimi.

Sekil 2.13’te Rastrigin fonksiyonunun gradyan inis metodu ile optimizasyonunda
elde edilen sonuglar goriilmektedir. Sekil 2.13 (a)’da Rastrigin fonksiyonunun Matlab
ortaminda gradyan inis metodu ¢Oziimlerinin ilerleyisi sunulmustur. Bu goriintiide
gradyan inis yontemi i¢in secilen baglangic noktalar1 X, i¢in 3.5 ve X, i¢in —3.5’tir.
Gradyan inis metodu ile segilen baslangi¢ noktalarindan fonksiyonun minimum noktasina
ilerleyisi goriilmektedir. Sekil 2.13 (b)’de optimize edilen hata fonksiyonu E ’nin
optimizasyon siiresince degisimleri sunulmustur. Sekil 2.13 (c) ve (d)’de belirlenen

baslangi¢ noktalarindan mimimum noktaya ilerlerken giincellenen X, ve X,

degerlerindeki degisimi goriilmektedir.
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Gradyan inig yonteminin bazi avantajlar1 ve dezavantajlari vardir. En  Onemli
avantaji, matematiksel yapisi basit ve kolay uygulanabilir olmasidir. Sekil 2.12 ve sekil
2.13’te  goriildiigli gibi  optimum noktaya yakin bir civarindan kolaylikla
yakinsayabilmektedir. Bu durum bazi durmlarda bir dezavantaja doniisebilir. Cok sayida
lokal minimum oldugu durumda baslangi¢ noktasina yakin bir lokal minimuma takilabilir
ve global minimuma ulasamayabilir. Dolayis1 ile performansinin baslangic noktasina
bagimlilig1 vardir. Bir diger zayiflig1 da 6grenme katsayisinin uygun belirlenme sorunudur.
Eger katsay1 biiyiik segilirse ¢6zlim kararsiz olabilir ve yakinsama olmayabilir. Eger ¢ok
kiigiik se¢ilirse minimuma yakinsama ¢ok islem adimi gerektirebilir ve optimizasyon siiresi

cok uzayabilir.

2.3 Gradyan Inis Algoritmasi Tiirleri

Gradyan inis yontemi, yontemin kolayliginin ve zorlugunun ifade edilmesi zor
oldugu i¢in  genellikle kara kutu optimize edici olarak adlandirilmaktadir [53].
Optimizasyon i¢in en yaygin yollardan biridir ve sinir aglarin1 optimize etmek i¢in en
popliler yontemdir.

Gradyan inis yonteminin en belirgin dezavantaji 6grenme katsayisinin belirlenme
zorlugudur. Ciinkii 6grenme katsayisi kiigiik secildiginde, optimum degere yakinsama
islemi yavas olacaktir. Ogrenme katsayis1 biiyiik segilirse optimum degerden uzaklagma
olabilir veya minimum degerler etrafinda salinimlara yol agabilir.

Literatiir incelendiginde optimizasyon yontemleri genelde parametrelerin daha hizli
bir sekilde gilincellenmesine odaklanmistir. Bazi c¢aligsmalar parametrelerin daha hizh
giincellenmesi iizerinde yontemler sunarken, bazi c¢aligmalar 6grenme katsayisi ile ilgili
bahsedilen problemin ¢dziimiine yonelik yontemler sunmustur [54, 55, 56, 52, 57, 58, 59,
60].

Bu boliimde gradyan inis algoritmasinin optimize edilmesine yardimci olarak
gradyan inis algoritmasi varyantlar1 sunulacaktir [53]. Sunulan bu varyantlarin Matlab
ortaminda kodlanarak sonuglarin analizine yer verilmistir. Bu algoritmalar ayn1 zamanda
derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullaniimaktadir.

Bu yontemlerden bazilar1 sunlardir: momentum, adagrad , rmsprop
nesterovacceleratedgradient, adadelta, adam, adamax, nadam.

Bu boliimde bu yontemlerden uygulamada yaygin kullanim bulabilen ilk iicii
detayli olarak incelenmistir. Bu amagla Matlab ortaminda yontemler kodlanmis De Jong

fonksiyonu optimizasyonu probleminde perfromanslari incelenmistir:
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a) Momentum yéntemi:

Momentum, inisin siirekli olarak ayn1 yonii gosterdigi boyutlar boyunca ilerlemenin
hizlanmasidir [58, 57, 53]. Bu algoritmada, optimize edilecek fonksiyon eger vadi seklinde
diistintiliirse , gradyan inis metodu vadi tabanina geldiginde yani yerel minimum noktasina
yaklasti§1 zaman yavas ilerlemeye baslar. Vadi tabaninda egim, vadi duvarlarindan daha az
oldugu i¢in vadi tabaninda gradyan inis metodunun optimizasyon noktasina ulagmasi yavas
olur. Bu da Sekil 2.14 (a)’da gosterildigi gibi optimum noktaya ulasana kadar bir¢ok
salinim olur. Bu salinimlar yakinsamaya ulasmay1 zorlastirir ve 6grenme etkinligi yavaslar.
Bu nedenle agirliklar giincellenirken onceki degisimlerin de eklenmesi saglanarak
momentum etkisi yaratilir. Yani momentum metodu, parametreleri giincellerek sadece o
iterasyondaki gradyami degil gegmis gradyanlari da kullanir. Onceki degisimlerden
kastedilen, yerel minimuma ilerlerken atilan adimlardan biriken momentumlar hiz
kazandirir ve atilacak adimlari biiyiitiir. Boylece Sekil 2.14 (b)’deki gibi az salinimli, daha
hizl1 optimazyon yapilmis olur.

Bu yontem stokastik gradyan inis yontemini ilgili yonde hizlandirmaya yardimci

olan bir yontemdir.

(a) (b)

W=

Sekil 2.14 : Gradyan inig yontemi yakinsama 6rnegi, (a) mometum uygulanmamus, (b)
momentum uygulanmis.

Formiilasyon :

of (x)

G =rS,+n (2.21)

= x -8 (2.22)

Denklem (2.21)’de 9, ile ifade edilen gradyan inis yonteminin optimum noktaya
giderken kazandig1 hiz yani o konumdaki momentumdur. y katsayist momentum terimidir
ve genellikle 0.9 veya yakin bir degerle ifade edilir. 7 ’da siklikla kullandigimiz 6grenme

katsayisidir.
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Sekil 2.15 : De Jong fonksiyonunun momentum yontemi ile optimizasyonu; (a)
Momentum yontemi ¢oziimlerinin De Jong fonksiyonu {izerinde ilerleyisi, (b)
Optimazasyon sirasinda X, ve X,degerlerinin degisimi, (c) Optimizasyon sirasinda hata
fonksiyonu degisimi.

Sekil 2.15’te De Jong fonksiyonunun momentum ydntemi ile optimizasyonunda
elde edilen sonuglar goriilmektedir. Sekil 2.15 (a)’da De Jong fonksiyonunun iizerinde
momentum yontemi ¢oziimlerinin ilerleyisi goriilmektedir. Sekil 2.15 (b)’de optimizasyon
sirasinda X, ve X, katsayilarmin degisimi goriilmektedir. Bu goriintide momentum
yontemi i¢in segilen baslangic noktalar1 X, i¢in 3.5 ve X, igin —3.5°tir. Momentum
yontemi ile secilen baslangi¢ noktalarindan fonksiyonun minimum noktasina ilerleyisi
goriilmektedir. Buna gore optimize edilen parametrelerin global minimum olan 0 siir

noktasina yaklastigi goriilmektedir. Burada 6grenme katsayist 7 =0.001, maksimum
iterasyon sayisi 150, momentum katsayisi y = 0.9 olarak alinmigtir. Sekil 2.15 (c)’de

optimize edilen hata fonksiyonu E ’deki optimizasyon boyunca degisimi sunulmustur.
E *deki degisimler gozlemlenirse, iterasyon sonuna dogru hatanin 0’a yaklastig1 agik¢a

goriilmektedir.
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b) Adagrad yontemi:

Gradyan inis metodunda O0grenme katsayisinin kullanici tarafindan belirlenmesi
sorununu elimine etmek amaciyla iterasyomlar ilerledikce Ogrenme katsayisini
diisiirmektedir [61, 53]. Dolayisi ile her adimda 6grenme katsayisi da giincellenmektedir.
Ogrenme katsayisinin giincellenmesinde ge¢mis gradyanlarmin karelerinin toplamidan
yararlanilir. Bdylece egitim siireci devam ettigi silire zarfinda 0grenme katsayist asirt

kiigtilmektedir [62].

Formiilasyon :
of (x)
Gtoplam = Gtopla(m -1 + ( aXi )2 (223)
X, =x ———2___ A (2.24)
Gtoplam 4 t€& axi

Denklem (2.23)‘te G gecmis gradyanlarin karesel toplamini ifade eder. G

toplam toplam
denklem (2.24)’te goriildiigl lizere 6grenme katsayisinin (7) liyilestirilmesinde etkili olan
parametrelerin dnceki gradyanlarinin karalerinin toplamidir. 7 ’da siklikla kullandigimiz
O0grenme katsayisidir. Paydada yer alan ¢ terimi Onemlidir. Bu terim paydanin sifir

olmasini engellemek igin kullanilir. Ve genelde 10°® olarak ayarlanmaktadir.

Sekil 2.16’da De Jong fonksiyonunun adagrad yontemi ile optimizasyonunda elde
edilen sonuglar goriilmektedir. Sekil 2.16 (a)’da De Jong fonksiyonu iizerinde adagrad
yontemi ¢oziimlerinin ilerleyisi sunulmustur. Baslangi¢c noktasindan minimum noktasina
nasil ulastig1 gortilmektedir. Sekil 2.16 (b)’de optimizasyon sirasinda X, ve X, katsayilarin
giincellenmeleri gosterilmistir. Bu goriintiide adagrad yontemi igin segilen baslangig
noktalart X i¢in 3.5 ve X, i¢in —3.5’tir. Optimizasyon sonucunda yani 150 iterasyon
tamamlaninca adagrad yontemi ile secilen baslangic noktalarindan fonksiyonun minimum
noktasma ilerleyisi goriilmektedir. Uygulamada 6grenme katsayisi 77 =1, maksimum

iterasyon sayist 150 , ¢ =0.001olarak alimmistir. Sekil 2.16 (c)’de optimize edilen hata

fonksiyonu E ’nin iterasyon siirecinde azaldig1 ve 0’ a yaklastig1 goriilmektedir.
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Sekil 2.16 : De Jong fonksiyonunun adagrad yontemi ile optimizasyonu; (a) Adagrad
yontemi ¢ozlimlerinin De Jong fonksiyonu iizerinde ilerleyisi, (b) Optimizasyon sirasinda
X, Ve X,degerlerinin degisimi, (c) Optimizasyon sirasinda hata fonksiyonu degisimi.

C) Rmsprop yontemi:

Geoff Hinton tarafindan onerilen bir yontemdir. Adagrad yontemi gibi gradyanlarin karesel
toplamini direk kullanmaz. Bunun yerine gradyanlarin karesel toplamini belli bir oranda
kullanmaktadir [53, 63]. Adagrad algoritmasindaki Ogrenme Kkatsayisinin belli bir
iterasyondan  sonra ¢ok fazla  kiiclilmesi sorununa  karsit  gelistirilmistir.

Belli oranlarda ¢ergevelenmis gradyanlarin karesel toplamu,

G, =0.9G + 0.1(61:—)((’())2 (2.25)

toplam ' toplam -1 P
i

Agirliklarin giincellenmesi ise ;

Xy =% - (A0 (2.26)
+& 8Xi

toplam -1
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Formiili ile ifade edilmektedir.
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Sekil 2.17 : De Jong fonksiyonunun rmsprop yontemi ile optimizasyonu; (a) Rmsprop
yontemi ile optimize edilmis De Jong fonksiyonu iizerinde ¢dziim noktalarinin ilerleyisi,

(b) Optimizasyon sirasinda X, ve X, degerlerinin degisimi, (c) Optimizasyon sirasinda hata
fonksiyonu degisimi.
Sekil 2.17°de De Jong fonksiyonunun rmsprop yontemi ile optimizasyonunda elde edilen
sonuglar goriilmektedir. Sekil 2.17 (a)’da De Jong fonksiyonunun rmsprop yontemi
uygulanmas1 sonucu ¢oziim noktalarinin ilerleyisi goriilmektedir. Baslangi¢c noktasindan
minimum noktasina nasil ulastig1 gosterilmistir. Sekil 2.17 (b)’de optimizasyon sirasinda
¢ozlim noktalar1 X, ve X, katsayilarin glincellenen degerleri goriilmektedir. Bu goriintiide
rmsprop yontemi igin segilen baslangi¢ noktalar1 X, i¢in 3.5 ve X, i¢in —3.5’tir.
Uygulamada 6grenme katsayist 7 = 0.1, maksimum iterasyon sayist 150 , & = 0.001 olarak
almmistir. Sekil 2.17 (c)’de optimize edilen hata fonksiyonu E ’nin iterasyon siirecinde

azaldig1 ve 0’ a yaklastig1 goriilmektedir.
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2.3.1 Algoritmalarin kiyaslanmasi

Bu boéliimde, bir onceki bolimde incelenen stokastik gradyan inis ydntemi,
momentum yontemi, adagrad yontemi, rmsprop yontemleri karsilastirilmistir.
Kargilagtirma i¢in yontemler Matlab ortaminda kodlanmis ve De Jong fonksiyonunu
optimizasyonunda test edilmistir. Biitlin yOntemlerde ayni Ogrenme katsayasi
kullanilmistir. Ogrenme katsayisinin 0.01 (Sekil 2.18), 0.1 (Sekil 2.19), 0.2 (Sekil 2.20),
0.5 (Sekil 2.21) ve 1 (Sekil 2.22) degerleri icin testler yapilmustir.

—
Momentum

| (0)

x2

Rmsprop

\

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
x1

Sekil 2.18 : Ogrenme katsayis1 77 = 0.01 iken (a) Stokastik gradyan inis yontemi, (b)
Momentum y6ntemi, (¢) Adagrad yontemi, (d) Rmsprop yontemi sonuglari.

Sekil 2.18’de Ogrenme katsayist 7 =0.01 iken stokastik gradyan inis (SGD)

yontemi ve momentum yonteminin minimum noktaya ulastigini fakat diger yontemlerin
ulasamadig1 goriilmektedir. Momentum yontemi SGD yontemine gore daha biiyiik adimlar
atarak minimum noktaya daha hizli yakinlasmistir. Fakat 6grenme katsayis1 biiyiikliigi
nedeniyle minimum noktas1 etrafinda ileri geri sicramalar olmustur. Ancak adagrad ve
rmsprop yontemleri i¢in verilen 6grenme katsayisi minimum noktaya ulagsmak i¢in yeterli

olmamustir.
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Sekil 2.19 : Ogrenme katsayis1 77 = 0.1 iken (@) Stokastik gradyan inis yontemi, (b)
Momentum yontemi, (¢) Adagrad yontemi, (d) Rmsprop yontemi sonuglari.

Sekil 2.19’te 6grenme katsayisi arttirilarak 7 = 0.1 iken tekrar simiilasyonlar
gerceklestirilmistir. Simiilasyonlara gore Stokastik gradyan inis yontemi 6grenme katsayisi
arttig1 i¢cin minimum noktaya daha biiylik adimlar atarak daha hizli ulasmistir. Momentum
yontemi de yine minimum noktaya daha hizli yakinlasmistir ancak minimum etrafinda
salimimlar1 artmistir. Adagrad yontemi i¢in verilen 6grenme katsayist minimum noktaya
ulagsmak i¢in yeterli olmamistir. Rmsprop ic¢in de 7 =0.1 6grenme katsayist minimum
noktaya ulasabilmek igin yeterlidir fakat iterasyon adimlari kiigiik oldugu i¢in yakinsama

yavastir.
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Sekil 2.20 : Ogrenme katsayis1 77 = 0.2 iken (a) Stokastik gradyan inis yontemi, (b)
Momentum yontemi, (¢) Adagrad yontemi, (d) Rmsprop yontemi sonuglari.

Sekil 2.20’de Ogrenme katsayis1 arttirtlarak 7 =0.2 iken tekrar simiilasyonlar
gerceklestirilmistir. Simiilasyonlara gore stokastik gradyan inis yontemi minimum noktaya
daha biiyiik adimlarla daha hizli ulasmistir. Momentum yontemi de yine ayni sekilde Sekil
2.19 (b)’ye gore minimum noktaya daha hizli yakinlastigi ve 6grenme katsayisi biiyiikliigii
sebebiyle minimum noktast yakinlarinda ileri geri hareket ettigi goriilmektedir. 77 =0.2
icin adagrad yontemi minimum noktaya ulagsmustir fakat 6grenme katsayisi adagrad
yonteminin iyi performans saglamasi i¢in yeterli degildir. Rmsprop yontemi Sekil 2.19

(d)‘ye gore daha iyi performans gostermis, minimum noktaya daha hizli yakinlagmistir.
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Sekil 2.21: Ogrenme katsayis1 77 = 0.5 iken (a) Stokastik gradyan inis yontemi, (b)
Momentum yontemi, (¢) Adagrad yontemi, (d) Rmsprop yontemi sonuglari.

Sekil 2.21°de ogrenme katsayis1 arttirtlarak 77 =0.5 iken tekrar simiilasyonlar
gerceklestirilmistir. Simiilasyonlara goére SGD yoOntemi minimum noktaya tek adimda
ulasmistir. Yani 7 =0.5 O6grenme katsayist SGD yontemi i¢in ideal 6grenme oranidir.
Momentum yontemi i¢in de sekilde Sekil 2.20 (b)’ye gére minimum noktaya daha hizli
ulagtigr goriilmektedir. Adagrad yonteminin Sekil 2.20 (b)’ye gdre minimum noktaya
ulagma performans: daha iyidir. Rmsprop yontemi Sekil 2.20 (d)’ye goére c¢ok iyi bir
performans gostermis, minimum noktaya daha hizli ve daha biiyiik adimla yakinlagmistir.
Ogrenme katsayisinin yiiksek olmasi nedeni ile minimum noktasi civarlarinda salinarak

yaklagmustir.
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Sekil 2.22 : Ogrenme katsayis1 7 =1 iken (@) Stokastik gradyan inis yontemi, (b)
Momentum yontemi, (¢) Adagrad yontemi, (d) Rmsprop yontemi sonuglari.

Sekil 2.22°de  Ogrenme  katsayisi =1 iken tekrar simiilasyonlar

gerceklestirilmistir. Simiilasyonlara gére SGD yontemi i¢in 0grenme katsayist minimum
noktaya yakinsayamadan salinmaya baglamis ve SGD ¢o6ziimii kararsiz hale gelmistir.
SGD minimuma daha fazla yaklasamamistir. Bu 6grenme katsayis1t SGD i¢in ¢ok yiiksektir
ve bu nedenle SGD ¢6zlimii kararsizdir. Momentum yontemi icin de Sekil 2.21 (b)’ye gore
minimum noktaya daha fazla salinimda ulasabildig goriilmektedir. Adagrad yonteminin
n =1 icin diger degerlere gére minimum noktaya ulagsma performansinin daha iyilestigi
goriilmiistiir. Minimum noktaya daha hizli ulagilmigtir. Rmsprop yontemi i¢in katsay1
biiyiikliigiinden dolayr minimum noktasi etrafinda salinim hareketleri artmistir. Sekil 2.21
(d)’ye gore daha biiylik adimlar ile yakinsama saglanmistir. Bu incelemede 68renme
katsayinin uygun se¢iminin incelenen bu dort grdyan inis yontemi tiirli icin 6nemli oldugu

ve ¢Oziimiin kararliliginin ve yakinsamsinin bu parametreye bagl oldugu gortilmiistiir.
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2.4 Kontrol Sistemlerinin Temelleri

Bilim ilerledik¢e insan giiciine olan ihtiya¢ azalmaktadir. Fabrikalar 6rnek olarak
verilecek olursa kas giicliniin yerini makineler almaktadir. Kontrol ve otomasyon
miihendisligi, bu sistemlerin insana ihtiya¢ duymadan kontrol edilmesi iizerinde caligir.

Boylece iiretim hizi, verimlilik, {iriin kalitesi anlaminda avantajlar salanir.

Sistem belirli bir is i¢in bir araya getirilmis birbirleriyle etkilesim halinde olan
birimler toplulugudur. Kontrol sistemi herhangi bir isi yapan eleman toplulugunin
denetlenmesi i¢in olusturulmus sistemlerdir [64]. Bir sistemin ¢ikis durumunu istenen
degere getirme isini yapar. Giinliikk hayatta yapilan igslemlerin ¢ogunun sonucu kontrol
sistemlerine dayanmaktadir [64]. Bir kontrol sisteminin temel &geleri su maddelerle
aciklanmaktadir [65] :

a) Kontrol girisi
b) Kontrol sistemi 6geleri

¢) Sonug ya da ¢ikislar.

Bu 6gelerin iligkisi asagida gosterilmektedir.

Girig . . Sonug veya ¢ikis
»| KONTROL SISTEMI —y>
u

Sekil 2.23 : Kontrol sistemi temel 6geleri.
Giris, sisteme girdi olarak alinan ve islenen birimlerdir.
Cikis, sistemden ¢ikan, islenmis biiytikliiklerdir.

Ornegin, bir kontrol sisteminin girisi olan isaret elektrik enerjisiyse, ¢ikis isareti olarak
mekanik enerjisi tretilebilir. Diger bazi kontrol sistemi uygulamalar1 i¢in otomobillerde
hiz kontrolii, sicaklik kontrolii, endiistriyel dikis makinast kontrolii, giines enerji
sistemlerinde gilines izleme kontrolii uygulamalar1 kontrol sistem uygulamalarina 6rnek

olarak verilebilir [65].

Kontrol sisteminin genel amact girisleri degerlendirerek ¢ikis isaretlerini kontrol

etmektir [65]. Yani kontrol sistemlerinin ana felsefesi gercek sistem ¢ikismin (Y (t)),
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istenen sistem ¢ikisima (Y, (t)) degerine yakinsamasini saglamaktir. Bu yakinsamay1

6lecmek i¢in bir hata igareti (e(t) ) tanimlanir. Bu isarete kontrol hatasi ad1 verilir ve
e(t) =Y, (1) - Y, (1) (2.27)

ile ifade edilir. Kontrol sistemlerinde amag [66]

e(t)=0

Y.(0) =Y, () (2.28)

ile ifade edilebilir. Bir kontrol sisteminde kontrol isleminin basarili olmasi en temel

anlamda [66]

lim le(t) =0 (2.29)

ile formiiliize edilebilir. Bu denkleme goére kontrol hatas1 zamanla sifira yakinsamalidir.
Pratik kontrol sistemlerinin su 6zelliklere sahip olmasi beklenir [66]:

a) Degisen c¢evre kosullar1 ve tahmin edilemeyen bozucu etkiler kontrol sistemlerinin
performansini etkiler. Sistem bozucu etkilere karsi dayanikli olmali ve kontrol hatasini

yeterince kiiciik tutabilmelidir.

b) Gergek hayat sistemlerinin dinamikleri bire bir modellenemez. Burada modelleme ve
hesaplama yontemlerinin limitleri 6nemli bir rol oynar. Dolayis1 ile matematiksel

modellere gore gelistirilen kontrol sisteminin pratik performansi diiger.

2.4.1 Kontrol sistemi cesitleri

Kontrol sistemleri sistemlerin ¢alisma tipine gore 2 ‘ye ayrilir :

2.4.1.1 Acik ¢evrim kontrol sistemi (Geri beslemesiz sistemler)

Sistemi kontrol eden diizenek sistemin cikisindan etkilenmez. Giinliik hayatta
yaygin olarak kullanilir. Anahtar kullanarak lambay1r yakmak en basit ornegidir. Acik
cevrim kontrol sistemi bozucu etkileri azaltamaz. Cikisin sadece girisin bir fonksiyonu

oldugu bu sistemlerde sistem ¢ikisinin kontrol islminde higbir etkisi yoktur.

Acik ¢evrim kontrol sistemi Sekil 2.24’te goriildiigi gibi 2 kisima ayrilir [65].
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Referans Kontrol Kontrol edilen
giris isareti sistem ¢ikist
r KONTROL y

> KONTROLOR u—> EDILEN SISTEM |————

Sekil 2.24: A¢ik ¢evrim kontrol sistemlerinin 6geleri.

Burada u c¢ikish kontrolore r giris isareti uygulanmigs ve bu U isareti, sistem
cikisindaki kontrol edilen vy isaretini, ¢ikista istenen sekilde davranmasini saglayacak
bicimde etkiler. Basit ve ekonomik olduklari i¢in bu tarz agik ¢evrimli kontrol sistemleri,

karmagik olmayan ¢alismalarda kullanilir.

2.4.1.2 Kapal ¢evrim kontrol sistemi (Geri beslemeli sistemler)

Kontrol edilen sistem ¢ikisindan geri beslenme alinan ve bu geribeSlemeye gore
kontrol saglayan sistemlerdir. Negatif geribeslemeli kapali gevrim sistemler kontrol sistemi
cikisinin referans girise yakinsayabilmesi icin kontrol hatasin1 kontrol isleminde
kullanirlar. Boylece kontrol hatasimi sifira gotiirebilen bir kapali c¢evrim kontrolor

tasarlanabilir [66].

Kontrol
Referans giris /\hatam Cikis
SN / q Sistem

4

Geri besleme
Sekil 2.25 : Negatif geribeslemeli kapali gevrim kontrol sistemi.

Sekil 2.25’te c¢ikis, girig ve geri besleme isaretleri gosterilmistir. Burada sistem

kontrolor ve kontrol edilen sistemi temsil etmektedir.

2.4.2 Sistem modellemesi ve kontrol

Bir sistemin kontrol edilebilmesi i¢in 6ncelikle sistemin davranisini temsil edebilen
matematiksel modelle gereksinim vardir. Dogadaki dinamik sistemler diferansiyel
denklemler ile modellenirler. Diferansiyel denklemeler ile modellenen dinamik ssitemler

icin kontroldr tasarimi temelde iki bolgede yapilir:
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a) Frekans domeni tasarimi: Diferansiyel denklemler ile ifade edilen matematiksel
modeller  Laplace doniisiimii ile frekans domeninde ifade edilir. Klasik kontrol

yaklasimlar1 genelde frekans bolgesi tasarimlarini konu alir.

b) Zaman domeni (Modern kontrol yaklasimlar1) : Diferansiyel denklemler durum-uzay1
modelleri yardimi ile daha basit bir formda temsil edilir. Modern kontrol yaklagimlari

genelde frekans bolgesi tasarimlarini konu alir.

Diferansiyel denklemler,

2 3 n
genel denklemi ile ifade edilir. Diferansiyel denklemlerinin ¢6ziimleri diferansiyel
denklem tiirlerine gore farklilik gosterir. Bu nedenle durum-uzayr modelleri veya frekans
bolgesi modelleri ile kontrol sistemi tasarimi yapilir. Ayrica kontrol sistemleri dogrusal
(lineer) veya dogrusal olmayan (nonlineer) olarak iki ayr1 gruba ayrilir. Bu durum kontrol
sistemi tasarim yontemlerinde farklilasmasina yol agar. Kontrol sistemi tasariminda
hedeflenen miimkiin oldugunca az model bagimli ve adaptif kontrol sistemleri tasarimidir.
Adaptif sistemler bulundugu kosullara kendi kendi adapte olma (uyarlanma) kabiliyetine
sahip olan sistemleri ifade eder ve pratik kontrol uygulamalar1 acisindan adaptif kontrol

Ooneme sahiptir.

2.4.3 Transfer fonksiyonlar:

Transfer fonksiyonu, lineer sistemde sistem girisi ile ¢ikisi arasindaki matematiksel
iliskinin Laplace doniisiimiidiir. Bu model frekans domeninde lineer sistemleri temsil
etmek kullanilan bir model tiiriidiir. A¢ik ¢evrim ve kapali ¢evrim sistemlerin transfer

fonksiyonlarini elde edelim.

R(s) > T(s) Q(s)

Sekil 2.26 : A¢ik ¢evrim kontrol sistemi blok diyagram gosterimi

Sekil 2.26'da goriilen agik ¢evrim sistem igin transfer fonksiyonu

T(s)= % (2.31)
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denklemi ile ifade edilir.

0 L(NED S o Q(s)

Sekil 2.27 : Kapali ¢cevrim kontrol sistemi blok diyagrami gdésterimi

Sekil 2.21'de goriilen kapal1 ¢evrim sistem igin transfer fonksiyonu

Q(s) = G(s)E(s)
E(s) = R(s) - Q(s) (2.32)
C(s) =G(s)[R(s) - Q(s)]

blok diyaramina gore yazilabilir. Gerekli diizenlemeler yapilirsa,

C(s) __G(s)

= (2.33)
R(s) 1+G(s)

elde edilir.

Transfer fonksiyonlar1 O6zellikle sistem kararlilik analizlerinde kullanim bulur.
Transfer fonksiyonun paydasi sistemin karakteristik denklemidir ve koklerinin yerlesimi

ile karaklilik analizleri frekans domeninde (s bolgesinde) kolaylikla yapilabilmektedir.

2.4.4 Kararhlik nedir?
Kararlilik, bir sistem bozucu etkilere karsi, gegici hal davranisi kazandiktan sonra
denge durumuna geri doniiyorsa o sistem kararhidir. Eger sistemin bozucu etkilere cevabi

stirekli artiyorsa yani biiylikten genlikli bir sinyal seklindeyse o istem kararsizdir.

Lineer kontrol sistemlerinin kararliligi, kapali ¢evrim transfer fonkSiyonlarinin
kutuplarindan diger bir ifade ile karakteristik denklem koklerinden bulunmaktadir. Kararh
bir sistem i¢in karakteristik denklem koklerinin hepsi s diizleminin sol yarisinda olmalidir.
s diizleminin sag tarafinda kalan tek bir kok, sistemi kararsiz hale getirir. Sanal eksen
tizerinde eslenik kokler sabit genlikli titresim cevap verir. Bu durumda sistem kararlilik
sinirindadir.  Ozetlemek gerekirse karakteristik koklerin yerlesimi lineer sistemin

asimptotik karalilik konusunda fikir verir.
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2.5 Lyapunov Kararhhk

Diger bir sistem kararlilik durumu smirhi - giris ve smrh - ¢ikis kararliligi
durumudur. Bir sistem girisine smirli bir giris degeri uygulandiginda c¢ikist sinirh
kalabiliyorsa (sonlu bir degerde) bu sistem sinirl - girig sirlt ¢ikig kararhidir. Zaman
domenide kararlilik analizi nispeten zorluklar igerir. Dinamik sistemi ifade eden
diferansiyel denklemlerin ¢Oziimiine ihtiyag duyulur. Bu noktada, 1980 yilinda Rus
matematik¢i Lyapunov, “The General Problem of Motion Stability” adli kitabinda
dogrusal olmayan sistemlerin kararliliginin incelenmesi konusundaki yaklagimlarini
yayimladi. Lyapunov’un diferansiyel denklem ¢ozmeden yani karmasik matematiksel
formiillerle ugrasmadan kararlilik analizi yapan bu ¢6ziim, dogrusal olmayan sistemler i¢in
en genel metottur [23, 67, 68, 69, 70]. Lyapunov kararliligi, gradyan inis dinamiginin
kararliliginda [18, 68], adaptif kontrol sistemleri kararliginda [23, 71, 72] , modelleme [73,
74] gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Lyapunov’un bu ydntemi ikiye ayrilmaktadir. Ilki, sistemin dogrusallastirilmasini
gerektiren dolayli yontemdir. Ikincisi ise, dogrudan yontem olarak adlandirilir ve
Lyapunov fonksiyonlariyla, dogrusal olmayan sistemlerin kararlilik o6zelliklerinin
belirlenmesi yontemidir.Lyapunov kararlilik kriteri, enerjisi azalan sistemlerin zamanla
kararli hale geldigi prensibine dayanir. Enerji fonksiyonun pozitif ve siirekli azalan bir
fonksiyon olmasini sart kosar.Lyapunov kararlilik analizinin kararlilik uygulamalarinda
tercth edilmesinin nedenleri  Onceki boliimde anlatildigr gibi s domeninde yapilan
kararlilik analizleri dogrusal sistemler i¢in tercih edilmektedir. Dogrusal olmayan sistemler
i¢in uygun degildir.

Lyapunov kararlilik analizi s0yle yapilabilir. Sistemi temsil edilen metematiksel
model Tlzerinde siirekli ve tiirevlenebilir bir F(Xx) fonksiyonu tanimlanmali ve bu
fonksiyon pozitif definit (F >0) veya yar-pozitif definit (F >0) olmalidir. Bir
fonksiyona veya sisteme Lyapunov kararlilik kriterinin uygulanabilmesi i¢in bu sartlari
tasimasi1 6nemlidir. Bu sartlar1 tagiyarak tanimlanan her sisteme Lyapunov kararlilik kriteri

uygulanabilir [74].
F >0 veya F =0 i¢in Lyapunov enerji fonksiyonu ,

V =F(x) (2.34)

verilmis olsun. x e R parametresi i¢in Lyapunov enerji fonksiyonun Lyapunov kararli

olabilmesi i¢in yeter kosul,
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Vv o (2.35)
dx

ile ifade edilir. Bu denklemde enerji fonksiyonun zamanla azalmasi veya sabit kalmasi

anlamina gelir ve sistemin kararlilik durumuna isaret eder.
Kontrol uygulamalar1 i¢in Lyapunov kararlilik yonteminin adimlari [66];

1) Sistemi ifade eden bir Lyapunov fonksiyonu olusturulur. Bu fonksiyonun pozitif definit
veya semi pozitif definit olmasi kosulu unutulmamalidir. kapali ¢evrim kontrol
sistemlerinden 6rnek verecek olursak kontrolde genelde kontrol hatasi kararlilig1 gosteren
eden Onemli bir sistem parametresidir. Kontrol hatasinin zamanla azalmasi sistem
kararliligmin bir gostergesisidir. Kontrol hatasinin karesi alinarak semi pozitif definit

Lyapunov fonksiyonu tanimlanabilir.

V = e(t)? (2.36)

2) CL—\t/ < 0 oldugu gosterilirse sistem kararlidir. Bu sart denklem (2.36)'da uygulanirsa,

VRN -C0)
=26 =<0 (2.37)

kosulu elde edilir. Bu kosulun dogrulugu sistem i¢in matematiksel olarak gosterilirse,

sistem kararlidir denir.

Ornek : 3—{ = —y sisteminin Lyapunov kararliligin1 inceleyiniz.

Ik olarak sistemin durumunu ifade eden pozitif definit veya semi pozitif definit Lyapunov

fonksiyonunun olusturulmasi gerekmektedir. Lyapunov fonksiyonu olarak y ’'nin

enerjisinin alinacag disiiniiliirse,

1)V = y? pozitif definit bir fonksiyondur.

2) (2—\: < 0 oldugu kanitlanmalidir.

dv ,
o 2w =y =2yt (2.38)

_2y2<0 (2.39)

oldugu i¢in sistem kararlidir.
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2.6 Direk Gradyan Inis Yontemi

Klasik kontrol sistemleri model bagimlidir. Direk gradyan inis kontrol yontemi,
modeli belirli olan dogrusal olmayan klasik sistemlerin dogrudan gradyan inis ¢Oziimiinii
kullanarak kontroliine dayanmaktadir. Kontrol hatasinin karesi ile tanimlanan hata
fonksiyonun gradyan inis yontemi ile minimizasyonuna dayanmaktadir. Shimizu ve
arkadaslar1 tarafindan 1993’te 6ne stiriilmiistiir [76]. Bu ¢alismada kontrol isareti dogrudan
gradyan inis ¢oziimi ile Uretilebilmistir. Direk gradyan inis kontrol sistemlerinin kararlilig
Lyapunov kriterine gore incelenmistir [14, 77]. Zubov kararlilik teoremi [77] ve Sontag
formiilasyonu [78] kullanilarak direk gradyan inis kontroliinde kararlilik bolgesi tespit
calismalar1 yapilmistir [77]. Direk Gradyan inis kontroliiniin performansini arttirmak i¢in
caligmalar yapilmis. Yontemin yakinsama hizi ve kararliliginin iyilestirilmesi igin
onerilerde bulunulmus bdylece hem performans fonksiyonu hem de zaman tiirevi ayni
anda azaltilmistir [79, 80, 81]. Bu yontem ¢evrimigi bir uygulamadir ve basit bir sekilde
uygulanabilir. Daha sonra dogrusal kontrol sisteminin kararliligi i¢in dinamik feedback

kontrolii tizerinde ¢alisilmistir [82].

Klasik kontrol sistemlerinde rastlanan model bagimligi, kontrol sisteminin statik
olmasi ve adaptasyon kabiliyetinin azalmasina yol agmaktadir. Adaptif kontrol bu nedenle
onemlidir ve miimkiin oldugunca modelelleme bagimsiz ve akilli kontrol sistemlerine
giden yolda 6nemli bir adimdir. Giiniimiizde gradyan inig yontemi akilli kontroliin bir dali
olarak adaptif kontrol uygulamalar1 i¢in gelistirilmeye calisilmaktadir [23, 24]. Akill
kontrol sistemleri kontrol edilen sistemlerin matematiksel modellemeye olan bagimliligini
azaltmay1, sistemin adaptasyon kabiliyetini arttirmay1 amac edinir. Boylece gergek diinya
sartlarinda daha verimli, adaptif ve dayanikli kontrol perfromansi saglayan kontrol

sistemlerinin olusumuna imkan saglamay:1 amaglar.

2.7 Adaptif Gradyan inis Kontrol

Kontrol sisteminin degisen ger¢ek diinya dinamiklerine uyum saglama yetenegi
kontrol performansi i¢in son derece 6nemlidir. Kontrol sistemleri sistem parametrelerinin
degismesine yol agan etkenler ve bozucu etkiler karsisinda dayanikli kontrol performansi
sergileyebilmelidir. Onceki boliimde matematiksel snirlamalardan dolay: gercek diinyanin
veya ger¢ek sistemlerin miikemmel olarak modellenemediginden bahsedilmisti. Degisen
bu kosullara uyum saglayamayan kontrol sistemleri simiilasyon ¢aligmalarinda yeterli gibi

goriinse de, gercek diinya kosullarinda ayni performansi gosteremezler. Bu nedenle kontrol
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sistemleri konusundaki caligmalar adaptif (uyarlanabilir) ve akilli sistemlere dogru
yonelmektedir. Sistemlerin adaptasyon becerisi ve O6grenme becerisi modern kontrol

sistemlerinin giivenilir ve dayanikli kontrol performansi i¢in 6nemli 6zellikler olacaktir

[23].

Adaptif kontrol, kontrol sistemlerinin degisen kosullara uyum saglamasi ve kontrol
perfromansini stirdiirebilmesi durumunu ifade eder. Degisen kosullara bagli olarak kontrol
performansi kotlilesen sistemler i¢in, adaptif kontrol islemleri konrol performansini geri
elde etmek icin adaptasyon ad1 verilen siireci gergeklestirir [23]. Istenen kontrol cevabinin
referans bir model ile tanimlandigi kontrol sistemleri Model Referans Adaptif Kontrol
(MRAK) sistemleri olarak adlandirilir. MRAK ¢aligmalar1 70’lerden itibaren giindeme
gelmeye bagalar [83, 84, 85, 86, 87]. Daha sonra MRAK, adaptif kontrol ¢alismalarinin
temel bir konusuna dontismiistiir [86, 87, 88, 17, 89, 90].

Genel olarak sekil 2.28’de gorildigi tizere MRAK sistemleri 2 gevrim igerir [91,
46] : i¢ dongii, ayarlanabilir katsayilara sahip bir kontrolor ve kontrol edilecek bir planttan
olusan bir kapali ¢cevrim kontrol yapisi igerir. Bu dongii sistem kararliligini1 ve kontroliinii
saglar. Referans model ve adaptasyon blogundan olusan bir dis dongii kontrolor
parametrelerini degisen kosullara adapte etmek ic¢in ayarlar [23, 46, 92]. Tek c¢evrimli
uygulama olarak MIT kurali model referans adaptive kontrol i¢in Onerilmistir [91]. Ayirca
MIT kuralinin iki ¢evrimli uygulamalar1 PID ve kesir dereceli PID kontrol sistemlerine

adaptiflik 6zelligi kazandirmak i¢in uygulanmustir [93, 94, 95].

o|  Referans Y. () -
Model H—/
Adaptasyon e(n)
Kurali A
r(n) e.(n) u(n) y. ()
— Kontrolor Plant >

Sekil 2.28 : Genel MRAK yapisi [23]
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Literatiirde MIT kurali disinda kontrol ve adaptasyon islemlerinin sadece model
hatasina gore gerceklestirildigi tek cevrimli yaklagimlar sunulmustur. Dikkat ¢eken bir
diger calisma Referans Bi¢imlendiren Adaptif Kontrol (RBAK) olarak isimlendirilen bir
model referans adaptif kontrol yaklasgimidir [23]. Sekil 2.29’da goriildiigii iizere bu
yaklasima gore kontrol sisteminin referans girisi dogrudan kontrol sistemine uygulanmaz.
Referans giris Once bir referans model tarafindan sekillendirilir, sonra kapali ¢evrim
kontrol sistemine uygulanir. Onerilen adaptif kontrolor sadece referans modelinin ¢ikisini
takip eder. Kontrol ooptimizasyonu, model hatasini azaltmayr hedefleyen gradyan inis
optimizasyonu uygular ve adaptasyon optimizasyonu kontrol edilen sistemin anlik giris-

¢ikis iligkisini temsil eden bir i¢ modelin katsayilarini optimize eder.

n),—&(n)
r(_n)’ Referans Ye( )+ N _Ko_ntrol u(n) — Ys (:n)
Model — Optimizasyonu

A

Adaptasyon k(n)

Optimizasyonu

Sekil 2.29 : Onerilen RBAK sistem blok diyagrami [23]

RBAK vyaklasiminda referans model ile kontrol sistemi arasindaki model

uyusmazlig, referans sistem ¢ikist Yy, (n) ile plant ¢ikisi y,(n) arasindaki fark olarak anlik

hata sinyali e(n) ile ifade edilmistir.
e(n) =y, (n)-y,(n) (2.40)

Hata fonksiyonu, ¢iktilarin ( 'y, (n), y,(n) ) karesel farki olarak ifade edilmistir,

EM) =S () =2 (3, () -y, (M)°, (2.41)

Bu maliyet fonksiyonunu minimize etmek i¢in kontrol sinyalini iireten control

optimizeri i¢in MIT kuralinin temeli olan su formiil yazilmistir,

u_ o

_ 2.42
praaia (2.42)
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Bu denklemdeki 7, parametresi daha once de deginilen Ogrenme katsayisi
adlandirilan 6grenme parametresidir. Referans modeli kontrol sinyalinden bagimsiz oldugu

Yr

i¢in =0’ aneden olur. Boylece,

oE = _%e (2.43)
ou ou

seklinde yazilabilir. Plantin anlik giris-¢ikas iliskisi [23],
y, (t) =k(t)u(t) (2.44)

seklinde ifade edilmistir. Bu denklem bize herhangi bir zamanda sistem ¢ikisinin giris

degerinin zamanla degisen bir faktorii olarak yazilabilecegini gosterir. Denklem (2.43)’e

oy,

gore =k yazilabilir ve kontrol sinyali i¢in ,

ou
= = ek ©e() (2.45)

elde edilir. Bu formiilasyon ayrik zamanda ifade edilirse [23],
u(n+1) =u(n)+n.k(n)e(n) (2.46)

denklemi elde edilir. Daha sonra k(n)’i tahmin eden adaptasyon optimizasyonu i¢in

gradyan inig formilii [23],

ok OE
2oy = 2.47
i ey (2.47)
. . oE . ..

seklindedir. Burada K isleminin sonucu,
E__ ¥, (2.48)
ok ok

dir. Denklem 2.44’ya gore Zlks =u yazilirsa yeni denklem,
K pue (2.49)

at

seklinde yazilir. Bu denklemin ayrik zamanda gosterimi [23],
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k(n+1) =k(n)+n,u(n)e(n) (2.50)
Seklinde elde edilir.

Sonu¢ olarak makalede onerilen RBAK yapisi, iki gradyan inis optimzasyonu
islemi gergeklestirir [23]. Birincisi, kontrol sinyali iiretimi i¢in ikincisi ise adaptasyon
islemi i¢in anlik girig-¢ikis iliskisini ifade eden i¢ modellin (internal model) 1yilestirilmesi
icin kullanilir. RBAK yapisi oldukga basittir bir yapidadir ve 6grenme kurallar1 basit
denklemlere dayanir. Bu bir i¢-modele gore gradyan inis niimerik ¢6ziimlemlerine
dayanan bu ydénteme adaptif gradyan inis kontrol (AGIK) adi verilmistir. Onemli bir
sinirlamasi kararli plant modellerinde uygulabilir olmasidir. Kontrol edilen sistem kararsiz
oldugu zaman AGIK’in yetersiz kalmakta ve kontrol sistemi kararli sonuglar
verememektedir. Diger bir smirlama gradyan inis c¢oziimlerinin kararliginin granti
edilememesidir. Kararli plant durumlarinda 6grenme katsayis1 yeterince kii¢iikk degilse
gardyan inis kontrol ¢oziimleri kararsiz olmaktadir. Bu tez ¢alismada ilerleyen boliimlerde
gradyan inis dinamiginin kararlilik kosullar1 Lyaponov kararlilik kriterine gore incelenmis

ve Lyaponov kararlilik kriterine elde edilmistir.

Daha sonralari  yukarida onerilen AGIK yontemi ¢dziimleri dogrusal olmayan
sistemlerin adaptif kontroliinii saglamak i¢in gelistirilmistir [96]. Dogrusal olmayan
dinamik plant fonksiyonlarinin dinamigini daha iyi takip edebilmek i¢in anlik giris-cikis
iliskisini ifade eden i¢ model polinom olarak tanimlanmistir. Polinomdaki lineer olmayan
terimlerin katsayilar1 adaptasyon optimizasyonu ile optimize edilerek dogrusal olmayan
sistem cevabina i¢g-modelin daha kolay adapte olmasi saglanmistir [96]. Calismada lineer

olmayan anlik giris — ¢ikis iliskisi,

Y (1) = K, (U () + k, (DU(R)? +k, (Du®)® +k, Qu()’ (2.51)
ile ifade edilmistir. Buradaki k,(t), k,(t), k;(t), k,(t)ve k. (t) dinamik adaptasyon
katsayilaridir.

Denklem (2.41) ile ifade edilen karesel hata fonksiyonuna gore E(t)’yi minimize

eden kontrol sinyali,

u__

S 2.52
pri Hes (2.52)

ile bulunur. E(t)’yi minimize edecek zamanla degisen adaptasyon katsayilari,
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—=-n,—, 2.53
ot M ok, (2.53)
ok, OE
kRl 2.54
at 77a2 akz ( )
ok, oE
— =, —, 2.55
ot a3 ok, ( )
ok, OE
— =, — 2.56
8t 77a4 ak4 ( )
ile elde edilir. Denklem (2.51) kullanilarak,
4
¥Ns _ ik ®u) (2.57)
ou 3
oy i
o (t) (2.58)

Formiilleri elde edilir. E = %e(t)2 = %(r(t) —v.(t))> denklemi de gdz &niine alarak
siirekli zamanda,

u(t) =7, I (K, (t) + 2k, ()u(t) + 3Kk, (u(t)? + 4k, (tu(t)e(t)dt,  (2.59)

k(t) =, fu® (et (2.60)
k,(t) =17,, j u(t)?e(t)dt, (2.61)
ky(t) =17, [ u(t)"e(t)elt (262)
k,(t) =7., j u(t)*e(t)dt (2.63)

Gardyan inis ¢oziimleri elde edilir. Sekil 2.30’da bu c¢oziimlerin kontrol sisteminde
kullanim1 gosterilmistir. Denklem (2.59) kontrol optimizasyonu blogunu olusturmustur.

Denklem (2.60), (2.61), (2.62) ve (2.63) adaptasyon optimizasyonu blogunu olusturmustur.
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r(n) O e(n) Kontrol um | Plant ys(n:)

Optimizasyonu

\

[klkZ k3 k4 ]

> Adapyon
g Optimizasyonu

Sekil 2.30 : Dordiincii dereceden anlik giris — ¢ikis iliskisi i¢in gradyan inis kontroliin blok
diyagrami [96]

Sonug olarak, adaptasyon kabiliyeti ve plant modelli bagimsizligi akilli kontrol

yontemlerinin temel hedefi olmalidir. Bu ¢alismada kontroller tasariminin plant

modellemesine olan bagimliliginin azaltilmasi, plant fonksiyonunun anlik giris - ¢ikis iligki

modeli ile saglanmistir.

Bu tez calismasinda adaptif gradyan inis kontrol yapisina katki yapilmis ve lineer
dinamik plant fonksiyonlari i¢in daha i1yi sonuclar elde edebilmek i¢in degisken katsayili
sonlu impuls cevabi (FIR) anlik giris-¢ikis iliski i¢in gradyan inis ¢oziimleri elde edilmis
ve simiillasyon zaman gecikmeli birinci derece plant fonksiyonlari igin performans

incelemesi yapilmistir [71]. Bu konu dordiincii boliimde ele alinmustir.
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3. SUREKLI ZAMAN GRADYAN iNi$ DINAMIGI LYAPUNOV KARARLILIGI
VE NUMERIK GRADYAN INiS YONTEMI COZUMLERI iLE KIYASLAMA

Onceki béliimlerde gradyan inis algoritmasindan detayli bir sekilde bahsedilmistir.
Gradyan inis algoritmasinin glinlimiizse yaygin kullanimi olmustur. Buna ragmen
yontemin kontrol uygulamalarinda kullanimi1 diger alanlardaki kullanimina gore sinirh
kalmistir. Bunun temel nedeni matematiksel olarak dinamik sistem modelleri ile ifade
edilen sigstemlerin gercek zamanli optimizasyonunda zorluklar yaganmasidir. Bunlardan
birincisi kontrol sistemleri dinamik cevabi takip edebilmesi ve kontrol edebilmesi i¢in
yeterince hizli cevaba ihtiya¢ duyar. Optimizasyon yontemlerinin iglem maliyetleri
cogunlukla yiiksek oldugu icin gercek zamanli uygulamalar i¢in hizli donanima ihtiyag
duyar. Diger bir 6nemli nokta optimizasyon yonteminin ¢oziimiiniin kararlilidir. Kontrol
sistemlerinin karrali kalabilmesi i¢in optimizasyon yontemi her zaman kararli ¢oziime
yakinsayabilmelidir. Gradyan inis yonteminin yakinsama hizinin artirilmasi ve gradyan
inis ¢oziimlerinin dayanikli kararli olabilmesi kontrol uygulamalari i¢in zorunludur. Bu

nedenle bu yonde yapilacak ¢alismalara ve gelismelere ihtiyag duyulmaktadir.

Bu amagla bu boliimde siirekli zaman gradyan inis dinamiginin Lyapunov
kararlilig1 incelenmis ve siirekli gradyan inis dinamiginin kararlilig1 icin gerekli Lyapunov
kararlilik kosulu elde edilmistir. Niimerik gradyan inis ¢6zlimiiniin aslinda stirekli gradyan
inis ¢oziimlerinin Euler numerik ¢6ziimii oldugu gdsterilmis ve niimerik gradyan inis
yontemi sonuglar1 ve siirekli gradyan inis dinamiginin sonuglar1 De Jong fonksiyonu
tizerinde karsilagtirilmistir. Bu calisma tezden ¢ikan yayin olarak uluslararsi konferansta

bildiri olarak sunulmustur [18].

3.1. Siirekli Zaman Gradyan Inis Dinamigi ve Niimerik Gradyan Inis Yontemi
Siirekli zaman gradyan inis dinamigi,

dx,  oF

& __, o 3.1
i~ ox 3.1)

denklemi ile ifade edilmektedir [97, 98, 99]. Adaptif kontrol uygulamalarinda gradyan inis

islemi MIT kurali olarak adlandirilmistir [23, 17, 46]. Bu denklemi Euler yontemine gore

¢O6zmek icin ileri fark denklemi,
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dx, _x[n+1-x[n] (3.2)
dt At |

kullanilirsa denklem (3.1)’deki temel gradyan inis yontemi elde edilmis olur. Bu
formiilasyondaki At parametresi 6rnekleme periyodu olarak adlandirilir. Niimerik gradyan

inis dinamigi

x[n+1]= xi[n]—yiAtE (3.3)
oX;

elde edilir. Burada 7, = y;At niimerik ¢dzim 6grenme katsayisidir. Bdylece niimerik

gradyan inig yontemi temel formiili,

K[+ =x -7, < (34)

denklemi ile ifade edilir[53]. Bu denklemdeki F(x) optimizasyonu gergeklestirilecek yani

minimizasyonu yapilacak amag¢ fonksiyonudur. xeRP vektoriniin bilesenleri X, € R,

denkelmin parametreleridir.

3.2 Gradyan Inis Dinamigi Kararhlik Analizi
Denklem (3.1) ile ifade edilen siirekli zaman gradyan inis yonteminin kararlilik

sartlar1 Lyapunov kararlilik kriteri yardimi ile elde edilmektedir.

Teorem(Lyapunov Kararlilik Kosulu): Strekli ve tiirevlenebilir bir F(x):R? — R pozitif
definit (F >0) veya yari-positif definit (F > 0) reel degerli fonksiyonu igin denklem (3.1)
ile ifade edilen siirekli zaman gradyan inis dinamigi Vy, >0 i¢in her zaman Lyapunov

kararlhidir.
Ispat: Bir F >0 veya F >0 icin Lyapunov enerji fonksiyonu,

V =F(x) (3.5)
verilsin. x; € R parametresi i¢in Lyapunov enerji fonksiyonun Lyapunov kararli olabilmesi
i¢in yeter kosul,

av,
—1<0 3.6
m (3.6)
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ile ifade edilir [23, 67, 68]. Bu denklem enerji fonksiyonun zamanla azalmasi veya sabit

kalmasi 6zelligini ifade eder. Bu sart yerine getirilirse,

dv, dF oF dx
— ___<O

ol B < 3.7
dt dt ox;, dt 37
yazilabilir. Burada % yerine denklem (3.1) kullanilirsa,
dv, oF oF
2 (. )< 3.8
TR (38)
Gradyan inis dinamiginin Lyapunov kararli olabilmesi i¢in yeter kosul,
oF
-7 (=) <0 (3.9)
0 X,

elde edilir. Bu esitsizligin her zaman ve her X; icin gegerli olabilmesi i¢in yeterli sartin

Vy, >0 olmasi gerektigi kolaylikla gériilmektedir.

Lyapunov kararlilik kosulu bize Vy, >0 kosulu saglandig: takdirde denklem (3.1)
ile ifade edilen siirekli zaman gradyan inis dinamiginin dayanikli kararli olacagini ve X, (t)

isaretinin zamanla F(X) ’in azaltan yonde degisecegini ifade eder. Bu da yontemin kontrol

sistemi tasarimlarinda kararlilik sorunlarinin ¢éztimiinde uygulanabilmene imkan saglar.

3.3 Ornek Niimerik Analiz

Bu boliimde De Jong fonksiyonu [100] tiiriinde iki degiskenli,
2
F (X, %) =D ¢x} (3.10)
i=1

fonksiyonun siirekli zaman gradyan inis dinamiginin Euler yontemi ile niimerik analizi
yapilacaktir. ¢, ve c, katsayilart pozitif reel sayilardir. Siirekli zaman gradyan inis

dinamigi bu fonksiyona gore ifade edilirse,

F (X,
FOwXe) o6 (3.11)
OX,
F
MZZCZXZ (3.12)
oX,
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elde edilir. Bu ifadeler denklem (3.4)’te yerine koyulursa,

dx,

E == 2C1 X, (313)
dx
d_tz =—7,2C,X, (3.14)

diferansiyel denklemlerin analitik ¢6ziimii,
X, (t) = x, (0)e "+ "' (3.15)

X, (t) =X, (0)e 272" (3.16)

Bu analitik ¢oziimler, niimerik ¢oziimlerin dogrulugunu kiyaslayabilmek igin referans
¢0zlim olarak kullanilacaktir. Denklem (3.2) yardimui ile denklem (3.13) ve denklem (3.14)

Euler yontemi ileri fark nlimerik ¢6ziimii,
X, [n+1] = x,[n] - Aty, 2¢c, x,[n] (3.17)
X,[n+1] = x,[n] — Aty, 2¢c, [n] (3.18)
elde edilir. 7, = Aty, ve n,=Aty,katsayilarni makine 6grenmesi uygulamalarinda da
yaygin olarak Ogrenme katsayis1 olarak adlandirilmistir.  Sekil 3.1 ve 3.2°de
c,=1,¢c,=2,7,=05, y,=02 ve At=0.li¢in gradyan inis dinamiginin niimerik
¢Oziimil verilmistir. Buradaki X,[n] ve X,[n] ¢dzlimlerinin baslangi¢ noktas1 x,[0]=0.8

ve X,[0]=-0.6 noktasindan minimuma giderken izledigi yol verilmistir.

Sekil 3.3’te farkli At degerleri i¢in gradyan inis ¢oziimleri verilmistir. At

azaldik¢a niimerik ¢6zlimiin analitik ¢6ziime nasil yakinsadigi goriilmektedir.
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Sekil 3.2: Niimerik gradyan inis ¢6ziimiiniin iki boyutlu yoriingesi.
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Sekil 3.3: Farkli 6rnekleme periyotlari i¢in niimerik ¢6ziim ile analitik ¢6ziim

karsilastirilmasi.

Cizelge 3.1°de analitik ¢6ziime gore nlimerik ¢oziimlerin ortalama mutlak hatalar
verilmistir. Ikinci satirda mutlak hata artis1 hizli yakinsamanm sagladig1 diisiise karsin

yakinsama hatalarinin neden olabildigi artistan kaynaklanmistir.

Cizelge 3.1: Niimerik ¢6zlimiin ortalama mutlak hata degerleri.

Ortalama Mutlak Hata F X X,
At=0.1 0.0055 0.0040 0.0118
At=0.8 0.0162 0.0348 0.0117
At=1.2 0.0120 0.0531 0.0260
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Sekil 3.4’te, Cizelge 3.1’deki ortalama mutlak hatalarin anhik dagilimi
gorilmektedir. Ortalama mutlak hata analitik ¢oziime gore uygulanmistir. Diigiik At
degerleri i¢in niimerik ¢Ozliim baslangicta analitik ¢déziime gore daha iyi yakinsama
saglayabilmesine ragmen ilerleyen zamanlarda yani F (X, X,) ’in sifira yaklastig1 zamanda
bliylik At yakinsamasi iyilesebilmektedir. Bu etkiler Cizelge 3.1’de goriinen {igiincii

satirdaki ortalama mutlak hata verilerine neden olmaktadir.

T T T
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Sekil 3.4 : Anlik mutlak hata dagilimi.
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4. KARARLI, BIRINCi DERECE, ZAMAN GECiKMELI DINAMIK SISTEM
MODELLERININ ZAMANALA DEGISEN FIR FILTRE MODELINE GORE
ADAPTIF GRADYAN INiS KONTROLU

Bu béliimde birinci dereceden kararli, zaman gecikmeli, LTI sistem modellerinin
adaptif gradyan inis yontemi ile adaptif kontrolii incelenmistir. Bu ¢alisma uluslararasi
konferansta bildiri olarak sunulmustur. Adaptif gradyan inis kontrol yontemi Alagoz ve
ekibi tarafindan oOnerilmistir [23, 96]. Bu konudaki detayli bilgiler ikinci boliimde
sunulmustur. Bu tez ¢alismasinda anlik giris-¢ikis iliskisini ifade eden ig-modelin zamanla
degisen sonlu impulse cevab1 (FIR) filtre oldugu varsayilmis ve bu varsayim altinda
adaptif gradyan inis ¢ozlimleri elde edilmistir. Burada saglanan katk1 birinci derece zaman
gecikmeli sistemlerin gecikmeli dinamiginin i¢-modelde daha iyi temsil ederek adaptif
kontrol perfromansinin artirilmasidir. Burada FIR filtre zaman gecikmesine maruz olan

sistem dinamiklerinin FIR filtre yapisinda girisin 6nceki degerlerini (u(t—i)) kullanarak

temsil edebilmesi prensibine dayanir.

4.1 Teorik Arka Plan

Adaptif gradyan inis kontrol yonteminde i¢-model anlik giris-¢ikis iligkisini

zamanla degisen formunda varsayilmistir [23].
Yo (t) =k@®u(t). (4.1)

Bu varsayim, zamanla degisen ve keyfi belirlenebilen k(t) katsayisinin sagladigi serbestlik

derecesi sayesinde sistemlerin i¢inde bulunulan anki giris-¢ikis iliskisini temsil edebilir.

Daha sonralar1 giris-cikis iliskisindeki dogrusal olmayan iliskilere duyarli olan ve dogrusal
olmayan iligkileri parametreik olarak temsi edebilecek olan anlik girig-¢ikis iligkisi yiiksek

derecede polinomsal varsayilmistir [96].
Y5 (0) =k, (Qu(t) +k, (Qu(t)” + ks (Du(®)® +k, (©u(t)* (4.2)

Bu yaklagimlarda zaman gecikmesinden kaynaklanan ¢ikista etkin olan dinamigin
gecikmesi durumu temsil edimemektedir. Ornekleme periyodu biiyiik segilerek veya 6gren
katsayist kiiciik secilerek zaman gecikmesinden kaynaklanan temsil sorunlar1 kompanze
edilmeye calisilmistir. Ancak yiiksek zaman gecikmeli durumda bu kompanzasyon yeterli
olmamaktadir. Gecikme dinamiginin giris-¢ikis iliskisinde temsili i¢in zaman gecikmeli

degiskenlere ihtiya¢ vardir. Bu noktada FIR filtre modelinin zaman gecikmeli terimleri

48



faydali olabilecekti. Bu motivasyon ile zamanla degisen FIR filtre formunda i¢-model

varsayimi yapilarak bu tez ¢alismasinda adaptif gradyan inis yontemine katki yapilmistir.

4.2 Zaman Degisen FIR Filtre Modeli Varsayim ile Adaptif Gradyan inis Kontrolii

Anlik girig-¢ikis iligkisini ifade eden i¢-model zamanla degisen FIR filtresi

formunda,

y,(t) = zh: k. (DUt —i) = K, (D)u(t) + k, (O)ut —1) + K, E)u(t —2) +..+ k. (t)u(t —h). (4.3)

i=0

Ifade edilmistir. Buradaki k, k, k,ve k, parametrelerine, zaman gecikmeli etkilerin

icinde bulunulan ana katkisini temsil eden adaptasyon katsayilaridir. Boylece bu katsayilar
zaman gecikmeli plant modelinin geciken dinamiklerini temesil ederek plant g¢ikisinin
kestirimini daha iyi saglayacaktir. Boylece gradyan inis kontroliin adaptasyon yeteneginin

zaman gecikmeli durumlar i¢in iyilesebilecegi ongoriilmiigtiir.

Kararli bir plant fonksiyonunun FIR filtre ile modellemesi durumu i¢in hata fonksiyonu

1 1 1 d .
S-S e(t)* = S rO=y, 0)* = S M- Dk Qu(t-i)’. (4.4)
i=0
Tiim zaman gecikmelerini g6z 6niinde bulunduran kontrol optimizasyonu i¢in gradyan inis
¢Oziimleri,
ou . OE
X - 4.5
ot ’720 2u(t—iT,) (4.5)

Filtre katsayilarini belirleyen gradyaninis ¢oziimleri,

Fdk, | | GE |

— | | dk

dt | - 0

o e 00 0 07

ot 0 Na 0 0 |l ak,

dk, = 0 0 -n, O 0 | dE (4.6)
dt 0 0 0 0 | dk,

g | LO 0 0 0 ] i

| dt | | dk, |

Buradaki n, katsayilar1 FIR filtre katsayilarinin gradyan inis ¢oziimleri i¢in dgrenme

katsayilaridir. Denklem (4.5) igin tiirev terimlerin toplami bulunur.
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LOOE(M) |«
izom_ ;ki(t)e(t) 4.7)

Denkelm (4.6) icin tiirev vektorlerinin bilesenleri,

de(t) _ . .
M_ u(t —iT,)e(t) (4.8)

Ayrik zamanda sonlu fark Euler ¢oziimiiniin 6rnekleme periyodu t=nT,, alinirsa kontrol

optimizasyonu i¢in niimerik gradyan inis ¢oziimii
h
uln+1 = uln] + 7, Y k (De(t) (4.9)
i=1

elde edilir. Filtre katsayilar1 i¢cin niimerik gradyan inis ¢éziimleri
kK, [n+1] =k, [n]+ 7. ut—iT,)e(t) (4.10)

ile ifade edilir. Onerilen adaptif gradyan inis kontroliinii test etmek i¢in Matlab Simulink

simiilasyon c¢aligsmasi gelecek boliimde sunulmustur.

4.3. Simiilasyon Calismasi

K . . .
Bu béliimde G(s):—DCle’LS formunda ifade edilen birinci mertebe zaman
S+

gecikmeli kararli plant fonksiyonunu kontrol ¢aligmasi yapilmistir. Burada DC kazanimi
(Kpe ), zaman sabiti (7)) ve zaman gecikmesi (L) parametrelerini ile temsil edilmistir ve
bu parametrelerin degisimine kargt kontrol sistemlerinin adaptasyon kabiliyetleri
degerlendirilmistir. Bu calistirmada tasarlanan adaptif gardyan inis kontrolldr ile klasik PI
kontroloriin performanslart karsilastimali incelenmistir. Bu amagla Sekil 4.1°de goriilen
Matlab simulink simulasyon ortami1 gelistirilmistir. Simiilasyonlarda, FIR filtresi i¢in h =5

alinmistir. Simiilasyon ornekleme stiresi 0.1 saniye olarak ayarlanmistir. Tiim 6grenme

katsayilari 7, n,, 107 oalrak ayarlanmistir.
Matlab PID optimizer yardimi ile PI kontrolorleri sdyle tasarlanmistir.

C . (5) = 0.026119080 + 0.05223816 15 ™ (4.11)
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Sekil 4.1 : Matlab Simulink kontrol sistemi simiilasyon modeli

Cizelge 4.1’de adaptasyon performansini degerlendirmek icin kullanilan plant
modelleri sunulmustur. Kontroller tasarimlart G,(S) plantina gore yapildi ve G,(S)
modeli orijinal plant olarak kabul edildi. Daha sonra G,(s) plant parametreleri
degistirilerek parametrik degisime ugramis varyantlart olan G,(s),G,(S),G,(s) ve G,(s)
modelleri elde edilmistir. Boylece G,(S) plant fonksiyondaki parametrik desimlerin

derecesini gostermek icin bir referans model olmustur.

Cizelge 4.1 : Kontrol performans testleri i¢in parametrik olarak degisen plant modelleri ve
bu modellerin G, (s) modeline gore degisim oranlari.

. Change rate of Change rate of Change rate of
Plant Perturbation DC gain K. time constant ¢ time delay L

G,(s) =51 Original Original Original
G.(9) = e 300% : _

s+1

3 s

Gy(s) = i1t 300% 500% -
G.(s)=¢ 3 g 300% 500% 500%

S+1
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Sekil 4.2°’de orjinal plant fonksiyonu G,(s) ve paramterik olarak degistirilmis
G,(s) , G,(s) ve G,(s) fonksiyonlari igin PI control sisteminin yanitlarini gosteren kontrol
simiilasyon sonuglarmi gostermektedir. G,(s) i¢in kontroloriin tepkisi Y 4, (t)olarak

gosterilmistir. Daha sonra ayn1 PI kontroldrii i¢in plant fonksiyonlar1 degistirildi ve plant
degisimlerinin kontrol performansi iizerindeki etkilerini gézlemlemek i¢in simiilasyonlar

yapildi. Parametrik olarak degistirilmis plant fonksiyonlar1 G, (s) i¢in PI control sisteminin

cevabl Y (t) olarak gorilmekredir. Cizelge 4.1°de agiklanan degisimlerin etkisi kontrol

cevabinin bozulmasi olarak goriilmektedir. En fazla degisimi ifade eden G, (s) fonksiyonu

i¢in sistem cevabi tamamen salinimli hale gelmis ve yerlesme gergeklesememistir.

uiy [l
Al T
M L MY

-0.5 I

-1
[¢] 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

t (sec)

Sekil 4.2: Orijinal plant fonksiyonu G, (s) ve parametrik degismis varyantlar1 G, (S),
G,(s) ve G,(s) fonksiyonlari i¢in PI kontrol sisteminin yanitlarini gosteren kontrol
simiilasyon sonuglari

Sekil 4.2°de goriildiigii iizere plant modelindeki parametrik degisimler, klasik
kontrol sistemlerinin performansini ¢ok etkileyebilir. Bunun temel nedeni degisimlere

adaptasyon kabiliyetinin yetersiz olmasidir.

Sekil 4.3’te optimal PI kontoliiniin simiilasyonunda kullanilan ayni plant

fonksiyonlart i¢in onerilen adaptif gradyan inis kontroliiniin cevaplari sunulmustur.
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Sekil 4.3 : Orjinal plant fonksiyonu ve parametrik degismis varyantlari i¢in dnerilen
adaptif gradyan inis kontrol sisteminin simiilasyon sonuglari

Sekil 4.3’te  G,(s) igin Onerilen adaptif kontrol yamit1 y, ., (t) ile gosterilmistir.

G,(s) icin adaptif gradyan inis kontroliiniin zaman cevabi, Sekil 4.2°deki G,(S) i¢in
optimal PI kontroliin cevabina benzer. Daha sonra aym gradyan inis control
konfigiirasyonlart kullanilarak degistirilmis plant fonksiyonlar1 iizerindeki kontrol

performansin1 gozlemlemek ic¢in simiilasyonlar yapilmistir. Simiilasyon sonuglarinda
G; (s) igin adaptif gradyan inig kontrol sisteminin tepkileri y, . (t) ile gosterilmektedir. PI
kontrol ve adaptif gradyan inis kontrol kiyaslandiginda, adaptif gradyan inis kontroliin
degisen plant fonksiyonlar1 karsisinda cevabinin daha az etkilendigi goriilmektedir. Bu
adaptif gradyan inis kontrol yonteminin degisen plant durumlarina daha iyi adaptasyon
gosterebildigine isaret etmektedir. Sekil 4.2°de G,(s) plant1 igin PI kontrol salinimli
nedeni ile yerlesemezken, Sekil 4.3’te G,(S) plant1 i¢in adaptif gardyan inig kontrol biraz

asim ile yerlesebilmistir.

Sekil 4.4’te hata isaretlerinin karsilastirilmasi i¢in G,(S) ve G,(s) plantlart i¢in

her iki kontroloriin kontrol hata isaretleri karsilastirmaktadir. PI kontroliine kiyasla adaptif
gradyan inis kontroliiniin adaptasyon kabiliyetinin daha iyi oldugu kontrol hatasindaki

daha az degisimler ile acikca goriilmektedir.
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Sekil 4.4 : G,(s) ve G,(s) icin her iki kontrolordeki kontrol hatalari

Adaptasyon kabiliyetini niimerik olarak degerlendirebilmek i¢cin Cizelge 4.2’de bu
iki kontrol sisteminin cevaplarindaki Ortalama Mutlak Hata (OMH), Mean Absolute Error
(MAE) degerleri listelenmis ve bu hatalardaki degisim miktarlar1 hesaplanmistir. Plant

degistigi durumda ortalama mutlak hatanin ¢cok degismemesi adaptasyon kabiliyetinin

L . . 17
yiksekligini gostermektedir. PI kontrolii igin MAE’ler OMH :?”ypidi — ¥ iz | At
0

1 T
gradyan inis kontrolii i¢in OMH =?Hypidi — ¥ ig2| At formiilasyonlar1 kullanilarak

0
hesaplanmistir. Plant degisikliklerinde adaptif gradyan inis kontroliin kontrol hatasindaki
degiskenligin PI kontrole gore daha az olugu goriilmektedir. Bu adaptif gardyan inis
kontroliiniin adaptasyon kabiliyeti nedeni ile daha dayanikli kontrol performansi

sunabilecegini gostermektedir.

Cizelge 4.2 : Plant fonkisyonlarinin ortalama mutlak hatalar1 (OMH).

Plant Perturbations OMH OMH .4
G, () 0.0434 0.0484
G, (s) 0.0452 0.0489
G, (s) 0.2635 0.0555

G, (s)'den G,(s) 'de OMH
performansinda degisim

507% 13%
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5. BIRINCi MERTEBE ZAMAN GECIiKMELI SISTEM DINAMIGiNiN
GRADYAN iNiS YONTEMINE DAYALI ADAPTIF IIR FILTRELER iLE
MODELLENMESI

Optimizasyon metotlari, mithendislik sorununlarinin ¢éziimii i¢in 6nem teskil eder
[101]. Problemlere ¢6ziim bulmak i¢in tizerinde galisilan sistemi modellemek,
optimizasyon metotlarinin kullanildigi temel bir alandir. Sistem modellemesinde, gergek
sistemi en az hata ile yansitan model perametrelerinin belirlenmesi 6nemli bir
optimizasyon sorunudur [102]. Matematiksel modelleme sistemin tasarimini ve sistem
analizini i¢in 6nemlidir.

Giliniimiizde matematiksel sistemlerin modellelerinin ihtiya¢ duydugu alanlardan
bazilariveri analizi [103, 104, 105], makine ogrenmesi [106, 52], dinamik sistem
modellemesi [107, 108, 22], kontrol sistemi tasarimi [109, 110] sayilabilir. Iteratif bir
sekilde nliimerik ¢oziimler saglayan gradyan inis yontemini miihendislik problemlerinin
¢oziimiinde kullanilmistir [53]. Ornegin, modellemede [19], robotik calismalarinda [2],
yapay sinir aglarinda [6, 3, 4, 7, 8, 9], eniyileme algoritmalarinda [12], adaptif filtrelerde
[20, 50], bilgisayarla gorii caligmalarinda [10, 11], derin 6grenme ¢aligsmalarinda [13] gibi
pek cok alanda uygulamalart yapilmistir.

Gradyan inis yontemiyle literatiirde FIR ve IIR filtre tasarimlari ile ilgili ¢ok sayida
calisma yapilmigtir [20, 50, 111, 112, 113]. Bu boliimde kontrol sistemlerinin tasariminda
siklikla kullanilan temel bir model olan Birince Mertebe Zaman Gecikmeli (BMZG) sistem
dinamiginin gradyan ini§ optmizasyonu ile Sonuz Impulse Cevabi (IIR) filtre formunda
online girig-¢cikis verisi yardimi ile modellenmesi tizerine ¢alisilmistir. Boylece, sistemden
almacak girig-¢ikis verileri yardimiyla gercek zamanli olarak bir BMZG sisteminin IR
filtre formunda modelinin olusturulmasi hedeflenmistir. Gelistirilen bu adaptif IIR model
gelecek calismalarda adaptif kontrollor i¢in bir ig-model olarak kullanilmasit miimkiin
olacaktir. Bir 6nceki boliimde dinamik sistem modellemesi i¢in zamanla degisen FIR filtre
modeli kulanmisti. Bu bolimde BMZG sistem dinamigini daha iyi temsil edebilme
potansiyeline sahip zamanla degisen IIR filtre modelinin tasarimi incelenmistir. Gradyan
inis yontemi ile tasarlanan adaptif IIR filtrenin BMZG sistem dinamigini ne 6l¢iide temsil
edebilecegi arastirilmis ve simiilasyon sonuglari sunulmustur. Burada temel zorluk yiiksek
zaman gecikmesinin zamanla degisen IIR filtre ile ne Olglide temsil edilebilecegi
sorusunun cevabinin arastirilmasidir. Bu konuyu arastirmak i¢in de farkli zaman gecikmeli

BMZG sistemlerinin simiilasyonlari gergeklestirilmistir. Simiilasyonlar i¢in Matlab
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Simiilink ortami kullanilmistir. Simiilasyonlarda BMZG sistemlerden gelen veriler ile
adaptif IR filtre modeli online optimize edilmis ve adaptif IIR filtre cevabinin BMZG

sistem cevabina yakinsama performans: incelenmistir.

5.1 Teorik Arka Plan

Temel niimerik gradyan inis yontemi [53],

K[+ =x ], (5.1)

ile ifade edilmisti. E hata fonksiyonu genelde hatalarin karesel toplami olarak ele alinir

[19, 20],

1,
E=—e 5.2
= (5.2)

Denklem (5.2)’deki e anlik hata degeridir ve soyle ifade edilir.
e=d-y (5.3)
Denklem (5.3)’te d istenen deger ve y sistemin ¢ikis degeridir.

IIR filtreleri ¢ikis degerlerini 6zyinelemeli olarak giriste kullanan ayrik zamanli bir
sistemi modeller. Cikistan girise dogru geri besleme yapmalarindan o6tiirii  geribeslemeli
filtreler olarak adlandirilirlar. Iste bu nitelikleri sebebiyle dinamik sistemlerin

modellenmesinde kullanilmaktadirlar [114].

[IR filtreler ayrik zaman bolgesinde ayrik fark denklemleri ile,
L - M -
yIn]=-2 a,yn—il+ > b;x[n - ] (5.4)
i=1 j=0

formunda ifade edilirler [20].

Adaptif IIR filtrelerinin katsayilar1 filtrenin istenen bir cevaba yakinsamasi i¢in
optimal bir sekilde belirlenir. Bu noktada gradyan inis yontemi, optimal IIR katsayilarmin
belirlenmesi i¢in sikilikla kullanilmigtir[20]. Optimal IIR katsayilarinin belirlenebilmesi en
kiiciik ortalama kareler (Least Mean Square (LSM)) yontemi Onerilmistir. Bu yontem soyle

Ozetlenebilir [20]. Filtre katsay1 vektorleri € ve veri vektori X (n),
0=[a, a,..a_ byb, ..b,] (5.5)

X(n)=[y(n-)y(n-2)...y(n—L) x(n—-DYx(n-2)...x(n—M) ] (5.6)

ile tanimlamis ve n. andaki filtre ¢ikisi,
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y(n)=0(n)" X(n) (5.7)

olarak ifade edilmistir. Hata fonksiyonu E = %ez :%(d —y)? i¢in, GI yontemine gore

filtre katsay1 giincellemeleri,

O(n+1) =0(n)+y(d-y)V,yn) (5.8)

ifade edilmistir. Burada gradyan V ,y(n) islemi,
L
V,y(n) = X(n)+> aV,y(n) (5.9)
i=1

ile ifade edilmistir. Asagida bu yontem agik formda ¢oziimlenmekte ve kontrol sistemi

modellemesi i¢in MATLAB/Simulink ortaminda gergeklenmektedir.

5.2 Adaptif IIR Filtre Yapisimin Gradyan Inis Yontemi Coziimlemesi

Bu béliimde ayrik zaman boélgesinde BMZG sistemlerinin cevabina yakinsamak
icin kullanilan adaptif IIR filtre modelini olusturmak i¢in bir 6nceki boliimde denklem
(5.1) ile ifade edilen niimerik GI ¢oziimii uygulanmaktadir. Bir BMZG dinamik sistem
modelinin girisi u[n] ve ¢ikist d[n] ile gosterildigi varsayilsin. Denklem (5.4)’teki IIR
filtre fonksiyonun bu sistemi tam temsil edebilmesi i¢in iki sistem ¢ikiginin farkinin
zamanla sifira yakinsamasi beklenir. Dolayist ile n ayrik zaman indeksi olmak {izere

asagidaki karesel hata fonksiyonun minimize edilmesi gerekmektedir.

E, =§(d[n]— yIn))? =%(d[n]@aiy[n—i]—Zb,-u[n— i’ (5.10)

Her zaman pozitif degerler alabilen bu hata fonksiyonu sifira yaklasirsa adaptif [IR
filtre ¢ikist y[n] aymi u[n] girisi durumunda dinamik sistem ¢ikist d[n] ‘e yakinsayabilir.
Bunun i¢in denklem (5.10) ile ifade edilen hata fonksiyonunu minimize eden a; ve b,

filtre katsayilarinin gradyan inis yontemi ile belirlenmesi gerekmektedir. Burada gradyan

inis ¢Ozlimiinii a; katsayilari i¢in yazalim,

O,
Sali (5.11)

a[n+1]=a[n]-7,

Tiirev ifadesi denklem (5.10) dikkate alinarak
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oa.[n]

“n -]+ Yalnhin-il-Y b nkn- i) (512)

elde edilir. Niimerik gradyan inis dinamigini b; katsayis1 igin uygulanir ise

OE,
ob,[n]

a[n+1]=a;[n] -7, (5.13)

Tiirev ifadesi denklem (5.10) dikkate alinarak yazilirsa,

ok, o . L . M -
b ufn J](d[n]+§ai[n]y[n i JZ;bj[n]u[n i (5.14)

elde edilir. Denklemler diizenlenirse ayrik zamanda a;[n] ve b;[n] elde edilir.

a[n+1]=a[n]-7n,y[n-i](d[n]+ Zai [n]y[n—i]- ij[n]u[n -J]) (5.19)

b, [n-+11 = by [n]-+ ,uln — (@ [n]+ Y&, [nly[n — i1~ 3. b, [n}u[n - 1) (.16)

ile ifade edilir.

5.3 Niimerik Calisma

Bu bolimde bir onceki bolimde elde edilen adaptif IIR filtre Gradyan inis

Ls

¢coziimlerinin  G(s) = e~ ile ifade edilen BMZG sistem dinamigine yakinsama

s+1
performansini incelemektedir. Bu amagla Sekil 5.1°de blok diyagrami verilen sistem
MATLAB/Simulink ortaminda tasarlanmistir. Gelistirilen simulink simiilasyon modeli

Sekil 5.2°de sunulmustur.
Adaptif IR Filtre

il »  G(s) dind > Optimci;zlasyon ¢
o
a;[n] bIn] : *
! v
R IR Filtre
] y[n]

Sekil 5.1 : Dinamik sistem modellemesi i¢in gelistirilen sistemin blok diyagrami
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Sekil 5.2 : BMZG sistem modellemesi i¢in gelistirilen simulink simiilasyon ortami

BMZG sistem modellerindeki zaman gecikmesi katsayis1 e " sistem cevabinin
zamanda Otelenmesine neden olur ve dinamik sistemlerin ayrik zaman filtreler ile
modelleme performansini olumsuz etkiler. Bu ¢alismada IIR filtre ile modelleme
performansinin zaman gecikmesinin artisiyla nasil etkiledigi incelenmistir. Bu etkKiyi
incelemek i¢in Cizelge 5.1°de goriilen BMZG sistem fonksiyonlar1 igin simiilasyonlar
yapilmis ve sonuclar degerlendirilmistir. Bu amagla G,(s), G,(s), Gs(s), G,(s) ve
G, (s) modellerinin kare dalga girisi i¢in ayri ayr1 simiilasyonlar1 yapilmis ve bu
modellere IIR filtre ¢oziimlerinin yakinsamasi saglanmistir. Elde edilen filtre ¢ikislan vy, ,

Yoo Yss Yio V€ Yy, BMZG sistem cikislan dg, d,, d., d,, ve d,, ile karsilastirilmistir.

Burada indisler zaman gecikmesi siirelerini temsil etmektedir.

Cizelge 5.1 : Farkli zaman gecikmesine sahip BMZG sistem modelleri.

BMZG Sistem Fonksiyonlari Zaman Gecikmesi

1 . .

Gy () :me0 0 sn ( Gecikmesiz)
1 4

Gl(S) = Ee 1 SN
1 s

GS (S) = S+—2e 5 SN
1 0
1 0
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Sekil 5.3 : Kare dalga giris isareti igcin G,(s) fonksiyonu ¢ikist ve bu fonksiyonu

modelleyen adaptif IIR filtre ¢ikislari; (a) tam simiilasyon sonucu, (b) 0-90 sn araligindaki
baslangi¢ an1 cevaplari, (¢) 1400 - 1500 sn araligindaki cevaplar
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Sekil 5.4 : G,(s) fonksiyonu (1(;in model hatasinin degisimi

Sekil 5.3’te kare dalga giris icin G,(s) ile modellenen BMZG dinamik sistem

modeli cevabmin adaptif IIR filtre ile online modellenmesi simiilasyon sonuglari

goriilmektedir. Sekilde, adaptif filtre ¢ikisi y,’in BMZG sistem ¢ikist d,’a yakinsamasi

gosterilmistir. Sekil 5.3 (b)’de simiilasyonun basinda 0-90 saniyesinde sistem cevaplari
goriilmektedir. Ikinci vyiikselen kenarda filtre c¢ikisginin dinamik sistem ¢ikisina
yakinsamaya basladig1 goriilmektedir. Sekil 5.3 (c)’de simiilasyonun sonlarina dogru 1400-

1500 saniye arasi i¢in sonuglar verilmistir. Burada adaptif filtrenin G,(s) sistem cevabi
arasindaki farkin baglangic anlarina gore oldukca azaldigi ve filtre cevabmin G,(s)
cevabma yakinsadigr acik¢a goriilmektedir. Sekil 5.4°te e, modelleme hatasinin zamanla

azaldigin1 ve modellemenin gergeklestirgini gostermektedir.
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Sekil 5.5 : Kare dalga giris isareti icin G,(s) fonksiyonu ¢ikisi ve bu fonksiyonu
modelleyen adaptif IIR filtre ¢ikislart; (a) tam simiilasyon sonucu, (b) 0-90 sn araligindaki
yakin goriintiisii, (c) 1400 - 1500 sn araligindaki yakin goriintiisi
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Sekil 5.6 : G,(s) fonksiyonu i¢in model hatasinin degisimi
Sekil 5.5°te kare dalga giris icin G,(S) BMZG dinamik sistem modeli cevabinin
adaptif IIR filtre ile online modelleme simiilasyon sonuglar1 goriilmektedir. Burada G, (s)

dinamik sistem modeli 1 sn zaman gecikmesine sahiptir. Sekil 5.5 (b) ve (c) kiyaslandigi
zaman IIR filtrenin adapte oldugu ve modelleme performansini iyilestirdigi goriilmektedir.

Sekil 5.6’daki model hatasinin degisimi bu sonucu desteklemektedir.
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Sekil 5.7 : Kare dalga giris isareti icin G,(s) fonksiyonu ¢ikis1 ve bu fonksiyonu

modelleyen adaptif IIR filtre ¢ikislart; (a) tam simiilasyon sonucu, (b) 0-90 sn araligindaki
yakin goriintiisii, (¢) 1400 - 1500 sn araligindaki yakin goriintiisii
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Sekil 5.8 : G,(s) fonksiyonu i¢in model hatasinin degisimi

Sekil 5.7°de kare dalga giris icin G.(s) ile ifade edilen BMZG dinamik sistem
modeli cevabmin adaptif IIR filtre ile modelleme c¢aligmasi simiilasyon sonuglari
goriilmektedir. Burada G,(s) dinamik sistem modeli 5 sn zaman gecikmesine sahiptir.
Sekil 5.7 (b) ve (c) kiyaslandigi zaman 0-90 saniye araliginda y, ile d, arasindaki farkin

1400-1500 saniye arahigindaki degerlere gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Bu
simiilasyon sonuclarma gore dikkat ceken bir nokta 5 sn zaman gecikmesi durumunda
adaptif filtrenin yiikselen kenara yakinsamayi tercih etmesi ve diisen kenarda filtre
cevabiin dinamik sitem cevabindan uzaklagmasidir. Bu durum Cizelge 5.2°de goriilen
zaman gecikmesi artttkca model hatasi parametrelerinin artisin1 agiklamaktadir. Sekil

5.8’de model hatasmin degisimi adaptif filtre ¢ikist Y. ’in dinamik sistem ¢ikis1 d.’e

zamanla yakinsadigini gostermektedir.
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Sekil 5.9 : Kare dalga giris isareti icin G,,(s) fonksiyonu ¢ikisi ve bu fonksiyonu

modelleyen adaptif IIR filtre ¢ikislari; (a) tam simiilasyon sonucu, (b) 0-90 sn araligindaki
yakin goriintiisii, (c) 1400 - 1500 sn araligindaki yakin goriintiisii
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Sekil 5.10 : G,,(s) fonksiyonu i¢in model hatasinin degisimi

Sekil 5.9°de kare dalga giris i¢in G,;,(s) BMZG dinamik sistem modeli cevabinin
adaptif IIR filtre ile online modelleme c¢alismasi simiilasyon sonuglart goriilmektedir.
G,,(s) dinamik sistem modeli zaman gecikmesi 10 saniyedir. Artan zaman gecikmesi
adaptif filtrenin cevabinin dinamik sistem cevabina yakinsamasini zorlagtirmaktadir. Sekil
5.9 (b) ve (c) kiyaslandig1 zaman 0-90 saniye araliginda y,, ile d,, arasindaki farkin 1400-
1500 saniye araligindaki degerlere gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Artan zaman
gecikmesinin olumsuz etkisi adaptif filtrenin yiikselen kenara yakinsamayi tercih etmesi ve
diisen kenarda filtre cevabinin dinamik sitem cevabindan uzaklagmasinin artisidir. Bu
durum Cizelge 5.2°de goriilen model hatasi parametrelerinin zaman gecikmesi ile artigini

aciklamaktadir. Sekil 5.10’da model hatasinin degisimi adaptif filtre ¢ikist y,, 'un dinamik

sistem ¢ikist d,, ’e zamanla yakinsadigini gostermektedir.
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Sekil 5.11 : Kare dalga giris isareti i¢in G,,(s) fonksiyonu ¢ikist ve bu fonksiyonu

modelleyen adaptif IIR filtre ¢ikislari; (a) tam simiilasyon sonucu, (b) 0-90 sn araligindaki
yakin goriintiisi, (¢) 1400 - 1500 sn araligindaki yakin goriintiisii
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Sekil 5.12 : G, (s) fonksiyonu i¢in model hatasinin degisimi

Sekil 5.11°de kare dalga giris i¢cin G,,(s) BMZG dinamik sistem modeli cevabinin
adaptif IIR filtre ile online modellemesinin simiilasyon sonuglar1 goriilmektedir. G, (s)

dinamik sistem modeli zaman gecikmesi 20 saniyedir. Artan zaman gecikmesi adaptif
filtrenin cevabinin dinamik sistem cevabina yakinsamasini zorlagtirmaktadir. Artan zaman
gecikmesinin diigen kenarda filtre cevabinin dinamik sitem cevabindan uzaklagmasina yol
actig1 acikga goriilmektedir. Ancak, Sekil 5.11°de model hatasinin zamanla azalmasi
sistem cevaplarinin birbirine yaklastigini gostermektedir.

Cizelge 5.2°de G,(s), G,(s), G.(s), G,u(s) ve G,(s) farkli zaman gecikmeli

BMZG sistemlerin adaptif IR filtre ile modelleme performanslart sunulmustur. Adaptif

IIR formunda elde edilen sistem modelinin ¢ikis degeri Yy, ile gercek sistem cikisi
d, arasindaki farkin modelleme hatasini gostermektedir. Burada L indisi BMZG sistemin

zaman gecikmesini ifade etmistir. Bu cizelgede 3 farkli hata performansi olgiiti

sunulmustur:
1P
OMH :EZ|dL[n]—yL[n]| (5.17)
n=1
ile ifade edilen Ortalama Mutlak Hata (OMH) performans 6lg¢iiti,
OKH =BZ(dL[n]—yL[n]) (5.18)
n=1
ile ifade edilen Ortalama Karesel Hata (OKH) ve digeri
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ile ifade edilen Ortlama Relatif Hata (ORH) kullanilmustir.

Cizelge 5.2 : Farkli zaman gecikmeli BMZG sistemlerin adaptif 1R filtre ile modellenme

performanslari
BMZG Sistem Fonksiyonlar1 OMH OKH ORH
Gy (s) 0.0037 4.0825e-04 0.0795
G, (9) 0.0092 0.0017 29.4650
Gs(s) 0.0365 0.0078 162.2700
Gy (s) 0.0710 0.0158 338.9000
Gy (8) 0.1399 0.0320 689.5100
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda yapilan caligmalar sonucunda elde edilen bulgular soyle

Ozetlenebilir:

(1) Kontrol sistemlerinde gercek zamanli olarak optimal kontrol sinyallerinin
tiretebilmesi ve sistemi kararli durumda tutmasi beklenir. Bu nedenle 6ncelikle gradyan
inis ¢oziimlerinin kararliligimin incelenmesi kontrol uygulamalari agisindan Onem
tasimaktadir. Ciinkii kontrol uygulamalarinda optimizasyonu tekrarlama imkani1 olmamakta
ve ¢ozlimlerin kararli olmasi ve global minimima yakinsamasi kontrol sisteminin basarisini
dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle bu ¢alismada siirekli zaman gradyan inig ¢oziimiiniin
Lyapunov kararlilik durumu incelenmis ve 6grenme katsayisinin pozitif oldugu bolgede

(Vy, >0) siirekli gradyan inis ¢dziimlerinin Lyapunov kararli olabilecegi gosterilmistir.

Ornek bir analizde De Jong fonksiyonu i¢in niimerik gradyan inis ¢dziimleri ile siirekli
zaman coziimleri ile karsilastirllmis ve niimerik ¢6ziimlemenin ¢dziimiin kararliligina
etkileri tartigilmigtir. Niimerik gardyan inis ¢oziimlerinde ¢ok yiiksek pozitif 6grenme
katsayilarinin ¢oziimii kararsizlastirdigr goriilmiistiir. Bu nedenle niimerik ¢6ziimlerin
kararlilig1 6greme katsayisinin i¢in pozitif degerli ve yeterince kiiciik degerli belirlenmesi

gerektigi goriilmiigtiir.

(if) Nimerik gardyan inis yontemi ¢oziim kararliligi incelendikten sonra adaptif
gardyan inig kontrol ydnteminin birinci dereceden, zaman gecikmeli kararli plant
modellerinin modellemeden bagimsiz adaptif kontrolii incelenmigstir. Adaptif gardyan inis
kontrol yontemi modellemeden bagimsiz kontrol i¢in Onerilen kontrol ve adaptasyon
optimizasyon bloklarindan olusan ve adaptasyon 6zelligi igin bir ig-model kullanan bir
yontemdir [23,96]. Burada kullanilan i¢ modelin kontrol edilen sistemin dinamigini temsil
kabiliyeti yontemin etkinligi i¢in Onemlidir. Bu tez caligmasinda zaman gecikmeli
sistemlerin daha basarili kontrolii i¢in anlik giris-¢cikis iliskisini temsil eden i¢ model
zamanla degigsen FIR filtre formu olarak alinmis ve adaptif gradyan inis ¢oziimleri elde
edilmistir. Boylece zamanla degisen FIR model yardimi ile zaman gecikmesinin yol actigi
geciken plant dinamikleride temsil edilebilmistir. Yontemin performanst Matlab Simulink
ortaminda incelenmis ve klasik PI kontrol ile kiyaslanarak degerlendirilmistir. Onerilen
kontrol ¢ozlimiiniin degisen zaman gecikmelerine adaptasyonun PI kontrolden daha iyi
oldugu goriilmiistiir. Ancak, adaptif gardyan inis yonteminin yapisal bir zayiflig1 olan

sadece kararli plant fonksiyonlari i¢in uygulanabilir olmas1 sorunu hala devam etmektedir.
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Adaptasyon 6zelligi bakiminda zayif olsa da klasik PI kontroliin kararsiz plant modellerini
kontrol edebilme konusunda istiinliigii devam etmektedir. Gelecek calismalarda adaptif
gardyan inis ¢Oziimlerinin kararsiz plantlarda uygulanabilmesine doniik caligmalarin

yapilmas1 gerektigi goriilmistiir.

(iif) Model bagimsiz kontrol sistemi, kontrollor tasariminda plantin matematiksel modeline
ihtiyag duyulmamasit durumunu ifade ediyor. Bu 06zellik ayni zamanda adaptasyon
Ozelliginin artirilmast anlamina gelmektedir. Adaptif gradyan inis kontroliinde bunu
saglamak igin i¢g-model (internal model) kullanilmis ve adaptasyon asamasi i¢-modelin
cevabinin kontrol edilen plant fonksiyonu yakin zamanli cevabina yakinsamasi olarak
saglanmistir. Burada adaptasyon performansi ig-modelin dinamik plant fonksiyonlarini
temsil kapasitesine bagimlidir. Plant fonksiyonlarinin zaman gecikmesi ve yliksek
mertebeli dinamikleri bu konuda temel zorluklar1 olusturmaktadir. Bu soruna bir ¢6ziim
olabilme potansiyeli nedeni ile adaptif IIR filtrelerin zaman gecikmeli dinamik sistemleri
modelleme performanst incelnmistir. Bu amagla adaptif IIR filtresi i¢in gradyan inis
coziimleri elde edilmis ve matlab simulink ortaminda simiilasyonlar yapilmistir. Adaptif
IIR filtrelerin birinci mertebe zaman gecikmeli sistemeri modelleme performansi ve zaman
gecikmesinin etkileri arastirllmigtir. Diisliik zaman gecikmeleri i¢in modelleme performansi
yeterli goriilebilmesine ragmen yiiksek zaman gecikmeli sistemler i¢in adaptif IIR
filtrelerin yetersiz kaldigr goriilmiistiir. Gelecek c¢alismalarda daha basarili model

yapilarinin aragtiritlmasinin gerektigi goriilmustiir.
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