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Ozetge

Bulanik kural sonu¢ kisimlarinda dogrusal durum uzayi
modellerini kullanan Takagi-Sugeno (TS) bulanik model-
leri, denetleyici tasariminda sagladiklar1 kolayliklar sebebiyle
dogrusal olmayan kontrol uygulamalarinda yaygin olarak kul-
lanilmaktadir. Fakat, bu TS bulanik modelleri ¢ogu zaman
dogrusal olmayan sistemlerin analitik modelleri kullanilarak
elde edilmektedir. Bu calismada, dogrusal olmayan sistemlerin
modellenmesi i¢in 6grenme tabanli bir TS bulanik modelleme
yontemi 6nerilmistir. Onerilen yontemin temel katkisi paralel
dagitilmis kompanzasyon kontrol gibi bu tiir modellerin kul-
lanildig1 bulanik model tabanli kontrol uygulamalarinda anal-
itik modele olan ihtiyaci ortadan kaldirarak tasarim kolayligi
saglayacak olmasidir. Bu yontemde, TS bulanik modelinin tiim
parametreleri (Onciil iiyelik fonksiyonlarinin ve sonu¢ durum
uzay matrislerinin parametreleri) dogrusal olmayan sistemden
toplanan girig-cikig 6l¢iimlerinin kullanildigi hibrit bir grenme
algoritmasiyla belirlenir. Hibrit 6grenme algoritmasi, En Kiiciik
Kareler Tahmini yontemi ile Gradyan Inis algoritmasmin bir-
lesiminden olugur. Onerilen yontemin bagarim, kiiresel tank
sistemi tizerinde test edilmistir. Benzetim sonuglari, herhangi
bir analitik modele ihtiya¢ kalmadan onerilen yontem ile kiire-
sel tank sistemi i¢in bagarili bir TS bulanik model olusturula-
bildigini gostermistir.

Abstract

Takagi-Sugeno (TS) fuzzy models with rule consequents in
the form of linear state space models are widely used in non-
linear control applications due to the simplicity they provide in
controller design. However, these TS fuzzy models are mostly
derived by using analytical models of nonlinear systems. In this
study, a learning-based TS fuzzy modeling method for nonlin-
ear systems is proposed. The main contribution of the proposed

method is that the proposed method provides design simplicity
by eliminating the need for an analytical model in fuzzy model-
based control applications where such models are used, such as
parallel distributed compensation control. In this method, all
parameters of the TS fuzzy model (i.e. parameters of premise
membership functions and consequent state space matrices) are
determined by a hybrid learning algorithm using only input-
output measurements of the nonlinear system. The hybrid learn-
ing algorithm combines the least square estimation method and
the gradient descent algorithm. The performance of the pro-
posed method is tested on a spherical tank system. Simulation
results show that using the proposed method, a TS fuzzy model
with high accuracy is derived for the spherical tank system with-
out the need for an analytical model.

1. Giris

Fiziksel sistemlerin Ozelliklerinin incelenmesi ve arastirila-
bilmesi icin sistem modellerine ihtiya¢ duyuldugundan, mod-
elleme siireci mithendislikteki en 6nemli adimlardan biridir.
Dinamik sistemlerin modellenmesine yonelik en standart yak-
lagim analitik modellerin ¢ikarilmasidir. Dogrusal sistemler i¢in
analitik model ¢ikarmanin bircok yontemi vardir. Ancak, kar-
magik ve dogrusal olmayan sistemlerin analitik modellerinin
¢ikarilmasi zordur.

Bulanik sistemler, karmagik fonksiyonlar1 oldukga yiiksek
dogrulukta modelleme yetenegine sahip olmalarindan dolay1
dogrusal olmayan sistemlerin modellenmesinde basit ve etkili
coziimler sunabilmektedir [1], [2]. Bu nedenle bulanik sis-
temler, modelleme [3], [4] ve kontrol uygulamalarinda [5],
[6] yaygin sekilde kullanilmaktadir. Farkli bulanik sistem tiir-
leri arasinda, Takagi-Sugeno (TS) bulanik sistemleri, 6zel ku-
ral sonug¢ bicimleri sebebiyle daha popiilerdir. TS bulanik
sistemlerinin kural sonug¢larinda bulanik kiimeler yerine girig
degiskenlerine bagl gercek degerli fonksiyonlar kullanilmak-
tadir. Bu o6zellik, TS bulanik sistemlerini farkli 6grenme yon-
temlerinin kullanimi i¢in de uygun hale getirmekte ve bulanik



model olusturma adimlarini basitlestirmektedir.

Literatiirde, TS bulanik modellerin parametrelerinin belir-
lenmesi i¢in birden ¢ok veriye dayali 6grenme yaklasimi oner-
ilmistir. Bu yaklagimlar arasindan En Kiiciik Kareler Tah-
mini (EKKT) en popiiler olanlardan biridir. [7]’de Razaee ve
Zarandi, TS bulanik modellerini egitmek i¢in sistem modelin-
den gelen girig-cikis verilerini kullanmuglardir. [8]’deki calis-
mada 6zyinelemeli Tekil Deger Ayrisimi tabanli EKKT yontemi
ile Gradyan Inis (GI) yontemini birlestiren bir hibrit 6grenme
algoritmas: bulanik sistemin Onciil ve sonu¢ parametrelerini
egitmek icin kullanilmistir ve yontem alt1 farkli veri seti kul-
lanilarak dogrulanmagtir.

Diger bir popiiler veriye dayali yaklasim, bulamik mod-
elleme yaklagiminin yapay sinir aglari ile birlestirildigi Uyarla-
mal1 Sinirsel-Bulanik Cikarim Sistemi (USBCS) yontemidir
[9]. Bu yontemde, bulanik sistemin onciil ve sonu¢ parame-
treleri, dinamik sistemin girig-cikis verileri ile gradyan inig
veya EKKT yontemi kullanilarak tanimlanir. USBCS model-
leri, dogrusal sistem modellemede [10], dogrusal olmayan sis-
tem tanimada [11] veya dogrudan denetleyici olarak [12] egi-
tilip kullanilabilir. Gradyan tabanli 6grenme algoritmalarina
ek olarak, Pargacik Siirii Optimizasyonu [13], [14] ve Genetik
Algoritmalar [15], [16] gibi global optimizasyon yontemleri
de literatiirde kullanilmaktadir. [17]’de Qi ve Brydis, ¢cevrim-
ici sistem modeli tanima ve denetleyici tasarimini birlestiren
kiimeleme tabanli bir yaklagim 6nermigtir. Bulanik modelin
kural onciil kisimlarinda Gauss iiyelik fonksiyonlar1 se¢migler
ve kural sonug kisim i¢in sistemin evvelki ¢ikiglarinin ve kon-
trol sinyallerinin dogrusal bir kombinasyonunu kullanmiglardir.
Onciil parametreler, kural sayisinin degisebildigi uyarlamali bir
kiimeleme algoritmasi kullanilarak egitilmigtir. Sonu¢ parame-
treleri ozyinelemeli EKKT yontemi kullanilarak egitilmistir.
Kontrol algoritmasi i¢in dogrusal model, durum uzay1 modeli
seklinde temsil edilmis ve geribeslemeli dogrusallastirma yon-
temi kullanilmugtir.

Bu yontemlerin neredeyse tamaminda, kural sonuglari re-
gresyon modelleri olan TS bulanik sistemler kullamlir. Ote yan-
dan, kural sonuglar1 dogrusal durum uzayir modelleri olan TS
bulanik sistemlerinin parametre degerlerinin belirlenmesi igin
literatiirdeki yaklagim sayis1 kisithdir. Tipki kural sonuglar
regresyon modelleri olan TS bulanik sistemlerde oldugu gibi,
EKKT yontemi kural sonuglart dogrusal durum uzay1 modelleri
olan sistemlerle de kullanilabilir. Weinstein ve arkadaslar1 [18],
benzetim sonucunda elde edilen ugus verilerini kullanarak bir
F-16 ucaginin durum uzay parametrelerini tahmin etmek i¢in
EKKT yontemini kullanmigtir. Parametre tanima i¢in kullanilan
bir bagka yontem ise bulanik kiimeleme metodudur. [19]’da
Qi ve Brydis, TS modeller ve denetleyicilerin parametrelerinin
cevrimigi olarak kestirimi i¢in bir yontem sunmuglardir. TS
modelin parametreleri ilk olarak cevrim dis1 olarak [17]’deki
yontemle bulunur ve sonraki cevrimig¢i adimda [9]’daki hibrit
metot kullanilarak parametrelerin ince ayar1 yapilir. Son olarak,
Parcacik Siirii Optimizasyonu yontemi gibi global optimizasyon
algoritmalar1 da parametre tanimlama problemlerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. [20]’de, zaman gecikmeli, dogrusal
olmayan, belirsiz ve bozulmus bir hava isitict sistemi 25 alt
sisteme boliinmiis ve her bir dogrusal modelin parametreleri
parcacik siirii optimizasyonu algoritmasi kullanilarak tahmin
edilmistir.

Bu calismada, dogrusal olmayan sistemler i¢in 6grenmeye
dayali bir TS bulanik modelleme yontemi 6nerilmistir. Bu yon-
temde, dogrusal olmayan sistemlerin sadece giris-¢ikis dl¢tim-
leri kullanilarak, kural c¢ikislari dogrusal durum-uzay modeli
seklinde tanimlanmig bir TS bulanik modelin tiim parame-
treleri EKKT yontemi ile GI algoritmasini birlestiren hibrit bir
O0grenme algoritmasi ile belirlenmistir.

Bu calismanin igeri8i asagidaki gibidir. Bolim 2’de, TS
bulanik model yapisi tanitilmig ve Boliim 3’te, onerilen hib-
rit 6grenme algoritmasinin ayrintilart verilmigtir. Boliim 4’te,
onerilen modelleme yaklagiminin bagsarimini gostermek icin bir
kiiresel tank sistem modelleme 6rnegi verilmigtir. Son olarak,
Boliim 5’°te sonuclar 6zetlenmistir.

2. TS Bulamk Model Yapis1

Dogrusal olmayan bir sistem, kural sonuglar1 dogrusal durum
uzay modelleri seklinde tanimlanmig bir TS bulanik sistem ile
yaklagik olarak modellenebilir. & = f(z,w) seklinde yazilan
bir dogrusal olmayan sistem ele alindiginda, bulanik kurallar
agagidaki bicimde ifade edilir:
R’ :EGER & [k] Mi1 VE ... VE &1 [k] M1, ISE
O HALDE

z[k + 1] = A'z[k] + B'ulk]

. , i=1,2,...,7 (1)
ylk] = C"z[k]
Bu denklemde = = [z1 22 ... 25]7 € R® durum vek-
toriinii, w € R® giris vektoriinii, R® inci kural, A® € R®*?,
B € R* ve C* € R*** inci kuralin durum uzay matrislerini
temsil eder. Sistem girdisi olan £;nin M;; bulanik kiimesine
olan iiyelik derecesi M;;(&;) fonksiyonu kullanilarak hesa-
planir. Her bir kuralda, dogrusal olmayan f(z,u) sisteminin
dogrusallagtirilmig bir durum uzay temsili A ve B matrisleri
araciligiyla kullanilir.
TS bulanik modelin ¢ikist asagidaki denklem kullanilarak
hesaplanir:

zlk+1] = Zui(f[k]){Aix[k] + Blulk]} )

ylk] = Zui(s[k}){(ﬁx[m 3)

Denklem 3’teki p’(¢[k]) fonksiyonu ise agagidaki gibi
tanimlanir:

(€l = =P G

=S Ry CSHER <1t @

Denklem 4’teki A*(£[k]) kural ateslenme degerini temsil
eder ve agagidaki gibi ifade edilir:

N'(ElR) = [T M35 (€TkD) ®)

=1

Eger giris uzay1 iicgen iiyelik fonksiyonlari kullanilarak
esit olarak bolimlenmigse, 4 denkleminin paydasi sadelesir ve



7, 1'(€[k]) = 1 olur. Boylece, 2 ve 3 denklemleri asagidaki
sekilde sadelestirilebilir:

elk +1] = 3N (ElR){A'zlk] + B'ulk]}
! (6)
y[k] = Zki(i[k]){cix[k}

3. Onerilen TS Bulanik Model Tasarim
Yontemi

Bu boliimde, onerilen 6grenme tabanli TS bulanik modelleme
yontemi tanitilmaktadir.  Gelistirilen yontemde, TS bulanik
modelinin hem onciil iiyelik fonksiyonlarinin parametreleri
hem de sonu¢ durum uzay matrisleri dogrusal olmayan sis-
temden toplanan giris-¢ikis Olctimlerini kullanan hibrit bir
O0grenme algoritmasiyla belirlenir. Bulanik paralel dagitilmig
kompanzasyon gibi TS bulanik modellerin kullanildig1 denet-
leyici tasarimlarinda, dogrusal olmayan sistemler birkac farkli
calisma noktas1 etrafinda analitik yontemlerle dogrusallagtirilir.
Onerilen o0grenme tabanli modelleme yaklagimi ile, dogrusal ol-
mayan bir sistem i¢in analitik modeline ihtiya¢ duyulmadan,
dogrusal durum uzayr modelleri seklinde kural sonuglarina
sahip bir TS bulanik modeli elde edilebilmektedir.

Onerilen hibrit 6grenme algoritmasi, EKKT yontemi ve GI
algoritmasindan yararlanmaktadir. Bu yontemin ilk adiminda
onciil iicgen iiyelik fonksiyonlar1 durum uzayim esit parcalara
bolecek sekilde atanmir. Bu varsayimla birlikte, EKKT yontemi
sonug¢ parametrelerinin (yani A ve B durum uzay matrislerinin)
belirlenmesi i¢in bir kez kullanilir. Sonraki adimlarda, gradyan
inig algoritmasi kullanilarak hem kural onciillerinin hem de ku-
ral sonuglarinin parametrelerinin ince ayar1 yapilir.

3.1. Kural Sonu¢ Parametrelerinin En Kiiciik Kareler Tah-
min Yontemiyle Belirlenmesi

Kural sonuglarinda kullanilan matrisler asagidaki gibidir:

aiy alis bi

A= , B'= )
ail oo ai bz@

Buradai =1, 2,...,r seklindedir ve r kural sayisini, s du-

rum uzay gosterimindeki durum degiskenlerinin sayisini tanim-
lamaktadir.

Onerilen egitim algoritmasinda, baglangigta onciil iiye-
lik fonksiyonlar1 giris uzayim esit olarak bolecek sekilde
dagilmistir. 6 numarali denklemin bilinen kisimlar1 (kontrol
isareti, durum degigkeni degerleri, kural atesleme dereceleri) ve
bilinmeyen kisimlar1 (A® ve B® matrislerinin elemanlarr) ayira-
cak sekilde yeniden diizenleyip, asagidaki sekilde yazabiliriz:

Y, =U®d; (®)

Yukaridaki denklemde Y; = x;[k + 1] olur. U ve ®; ise
agagidaki gibi gosterilebilir:

F A (K (k] T a7
N (21 [k] )2 K]
X (2 k) ]
M (1 K] u[R] b!
X2 (1 [k K]
X2 (1 [k] ) K]

U= 1 X2 (o 8] W B=lp O
X2 (1 K]l b?
N (a1 K] [k]
X" (a1 [k] ) K]
N (a1 [K]) s[4
L A (zi[k])u[k] | L b ]

A ve B matrislerinin i numarali satirini temsil eden ®; vek-
torlintin elemanlar1 agagidaki denklem kullanarak bulunur:

o, =U"U)'UTY; (10)

3.2. Kural Onciil ve Sonu¢ Parametrelerinin Gradyan Inis
Yontemiyle Belirlenmesi

EKKT yontemi ile A ve B matrislerinin makul ilk degerleri be-
lirlendikten sonra, kural onciillerinin ve sonug¢larinin ince ayari
GI algoritmasi kullamlarak yapilmaktadir.

Kullanilan J kayip fonksiyonu agagidaki gibi tanimlan-

mistir:
1= o
==Y e 11
J 2 =1 “ ( )

Her bir durum degiskeni igin tanimlanan hata agagidaki
gibidir:
des real
€1 =T — I

des real
€2 = T9 — X9
(12)
des real
€s =Ty — Tg

12 denkleminde %, ¢ numarali durum degiskenine ver-

ilen referans degeridir. Kayip fonksiyonunun hataya gore kismi
tiirevleri agagidaki gibi hesaplanir:

0J 0J 0J

G e, e, ... —
Oer 7 Oes ’ 7 Oes

Hata fonksiyonlarinin durum degiskenine gore olan kism
tiirevleri agagidaki gibidir:
Oe1 Oes Oes

P e R

es (13)

3.2.1. Kural Onciil Parametreleri

Tam boliimleme kullanildigi i¢in durum uzayi bolen partisyon-
larin sinirlarinin elde edilmesi, iiyelik fonksiyonlarinin parame-
trelerinin belirlenmesi i¢in yeterlidir. Sekil 1°de goriildugii gibi



her partisyon p i¢in iki bulanik kiime tanimlidir ve dolayist
ile her girig degeri icin yalnizca iki kural aktif olabilmekte-
dir. Bunlar A" (x; Ly, Rp) ve A" (x; Lp, Rp) olarak gosterilir
ve N (z; Li, R;) + Nt (2; Li, R;) = 1 kosulu saglanir. p ve
p + 1 partisyonlart igin R, = Ly kosulu saglanir, bu da eger
n partisyon varsa, sadece n + 1 hesaplamanin tiim partisyon
siirlarimi giincellemek igin yeterli oldugu anlamina gelir.

1

_/\I'—T
0.8T i:ﬂ
0.6f
0.4t
0.2¢
0 R
p+1

Sekil 1: Giris degiskeni i¢in tanimlanan iicgen boliimleme

Ucgen iiyelik fonksiyonlar1 A" asagidaki gibidir:

1 xZ; S Lp
N (i3 Ly, Rp) = j;;j;; Ly, < i < R, (15)
0 R—p<ux;

Yukaridaki denklemde L, ve R,, p partisyonunun sol ve
sag sinirlarini gostermektedir. Bir onciil degisken, x; i¢in zincir
kurali kullanilarak gradyanlar asagidaki sekilde hesaplanir:

0J _ 0J Oe; Ox; ON"

OLP — Oe; Ox; ON" OL,

oJ _ 0J Oe; 0x; 0"

ORP Oe; Ox; ON™ 8Rp

16 numarali denklemdeki iiyelik fonksiyonun sinirlara gore
kismu tiirevleri agagidaki sekilde hesaplanir:

8)\T(l‘l) _ Rp — X
aLP B (Rp - LP)2
8)\’" (xl) o Xr; — Lp

aRP B (RP - LP)2

(16)

a7

gfj}; gradyani &; durum degiskenine esittir ve bu degisken

r numarali kurala ait dogrusal sistemden gelen z; durum
degiskenidir.

Tim gradyanlar birlestirildiginde, genel gradyan denklemi
agsagidaki gibi elde edilir:

oJ Ry, —z;
= (=1)(e.) (2] -
51 = Ve 7 =1
(18)
0T — (e (@) e
8Rp ‘ (Rp - Lp)2
Uyelik fonksiyonu giincelleme kural asagidaki gibi olur:
- aJ
Ly=L,—n=—
P P naLP (19
Ry =R, — oJ

UTRP

Yukaridaki denklemde n 6grenme katsayisidir.

3.2.2. Kural Sonug Parametreleri

Sonug parametrelerinin giincellenme kuralini bulmak i¢in 6 nu-
marali denklem r sayida kural ve s sayida durum degiskeni i¢in
genellenebilir. TS- Bulanik modelin tek bir onciil degiskeni
oldugu var sayildiginda agagidaki denklemleri elde ederiz:

zs[k+1) =
Al (z) [ailzm[k] +alaxo k] 4+ + assTs (k] + biu[k]]
+ X (z) [aZ 21 (K] + aZowa[k] + - - + aZgas[k] + blulk]]

+ X' (z) [asiz1[k] + asoma[k] + - - - 4+ agsws[k] + byulk]]
(20)
s durum degiskeninin A;’den A,’ye kadar olan kismi
tiirevleri asagidaki gibidir:

8$5 8$5

dal, A (@1 [K)a1 k] a2, ~ N (a1 [K]) 1 [K]
Oz 1 O0xs 5
dal, ~ A (@1 [k])za K] 92, = N (21 [K)) 2 K]
Oz 1 0rs 2
ga1, —  @lkDzs[k] 55 = A (@i [k [k]
@
0z .
dar, = (z1[k])z1 [K]
0xs -
ar, ~ (21 [K])z2[K]
Oxs -
Sar. = (@1[k])zs[K]

ij
21 numarali denklem agagidaki sekilde sadelestirilebilir:

8Ii
da’

ij

= A" (1 [k])a; k] 22)

Boylece asagidaki gradyan elde edilir:

0] _ 0J de; O,

ro . . T
8%. Oe; Ox; aaij

= —(e)[A"(m1[kD)z; K] (23)

A matrisinin elemanlarinin giincelleme kurali agagidaki

gibi olur:
oJ

- 7787% (24)

aj; = aij
Yukaridaki denklemde n 6grenme katsayisidir.

B matrisleri i¢in s durumu degigskeninin B, matrisine
gore olan kismi tiirevleri asagidaki gibi yazilabilir:

OTs
obr

= X" (z1[k])ulk] (25)



Boylece asagidaki gradyan elde edilir:

= —(e:) [\ (z1[K])u[k]] (26)

B matrisinin elemanlarinin giincelleme kurali agagidaki
gibi olur:

r T aJ
bi =b; — "abr

27

4. Benzetim Sonuclari

Sunulan 8grenmeye dayali modelleme yaklagiminin etkinligini
test etmek icin dogrusal olmayan kiiresel tank sistemi kul-
lanilarak benzetimler yapilmistir. TS bulanik modelleri 100 it-
erasyon boyunca tiim veriler kullanilarak egitilmis ve benzetim-
lerde 6rnekleme siiresi olarak 0.01 saniye kullanilmugtir.

4.1. Kiiresel Tank Sistemi

Kiiresel tank sisteminin analitik modeli asagida verilmisgtir:

Qo = v/29(y — vo)
. u— Qo (28)
YT A (R

Burada @, c¢ikis debisini, g yercekimini, y tanktaki su se-
viyesini, yo baslangictaki su seviyesini, v tanka giren giris su
debisini ve R tankin yarigapin gostermektedir.

4.2. Egitim

Genligi her 20 saniyede bir [0.1 — 6] degerleri arasinda rastgele
degisen bir sinyal kiiresel tank sistemini uyarmak i¢in uygulan-
migtir. Verilen uyartim sinyali ve sistem ¢ikisi sirasiyla Sekil 2
ve Jekil 3’ te gosterilmigtir.

6

0 200 400 600 800 1000
Zaman (s)

Sekil 2: Egitim sirasinda uygulanan uyartim sinyali

TS bulanik modelinde kural say1 bes olarak secilmistir.
Kural sonuglarinda kullanilan dogrusal durum uzay model-
lerinin her birinde iki durum degiskeni kullanmaktadir. Oner-
ilen yontem kullanarak model egitildiginde, asagidaki TS bu-
lanik model elde edilir:

R’ : EGER y[k] M;; ISE O HALDE
zk + 1] = A'z[k] + Bulk], i=1,2,...,5.

1.5

ap (m)
-

0.5F

0 200 400 600 800 1000
Zaman (s)

Sekil 3: Egitim sirasinda elde edilen sistem cevabi

Al= _—1.113408 0.2505170_ B = _0.150817_
A% = _70.512702 0.(7)505132_ B = _0,1(())034_
A= _—0.511280 0.??1107_ B® = _0.12514_ 29
At = _—0.513975 0.2i04187_ B* = _0.150558_
A" = _70.614724 0.(7)602116_ B® = _0,2?046_

Egitilen modelin yeni iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 4’te gos-
terilmigtir:

—MF,
—MF

MF
—MF
—MF

g AW N

Sekil 4: Egitim sonucu elde edilen iiyelik fonksiyonlari

Egitilen modelin cevabi ve gercek sistem cevabi Sekil 5’
te gosterilmigtir. Elde edilen modelleme hatas1 ise Sekil 6’
da gosterilmistir. Modelleme sonucu hatalarin karelerinin or-
talamasinin kare kokii (HKOK) degeri 7.2881072 olarak elde
edilmistir ve bu deger egitilen TS bulanik modelin yiiksek
dogrulukla sistemi ifade ettigini gostermektedir.
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- = Kiresel Tank Sistemi r
——Bulanik Sistem
1.5}
B
~— 1 L
g
0.5
0

0 200 400 600 800 1000
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Sekil 5: Egitilen TS bulanik modelin cevabinin kiiresel tank sis-
tem cevabi ile karsilagtirilmast
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Sekil 6: Egitilen TS bulanik modelin egitim hatasi

4.3. Test

Egitilen modelin bagarimini test etmek i¢in 30 numarali den-
klemde verilen ve Sekil 7° de gosterilen uyartim sinyali kul-
lanilmustir.

u[k] = 1.9sin 0.1k4-0.8 sin 0.5k+0.2 sin k+0.2 sin 2k (30)

Elde edilen model ve sistem cevaplari ile modelleme hatasi
sirastyla Sekil 8 ve Sekil 9’ da gosterilmistir. Elde edilen
HKOK degeri 12.444107° seklindedir. Test sonuglaridan
goriildiigli gibi Onerilen yontem ile elde edilmis TS bulanik
model oldukga diigiik bir hata ile gercek sistem davranigini
sergileyebilmektedir.

5. Sonuclar

Bu caligmada, dogrusal olmayan sistemler i¢in 6grenme tabanlt
bir TS bulanik modelleme yontemi 6nerilmigtir. Hem en kiiciik
kareler tahmin yontemi hem de gradyan inis yontemini birlikte
kullanan hibrit 6grenme yontemi, dogrusal olmayan sistemin
yalnizca girig-gikis Olctimlerini kullanarak TS bulanik mod-
elinin tiim parametre degerlerini belirleyebilmektedir. Onerilen
yontemin bagarimini 6lgmek amaciyla kiiresel tank dogrusal ol-
mayan sistemi secilmigtir ve testler icin benzetim ¢aligmalart
yapilmistir. Benzetim sonuglari, 6nerilen yontem ile kiiresel
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Sekil 7: Test i¢in kullanilan uyartim sinyali
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Sekil 8: Uygulanan test sinyali sonucu elde edilen TS bulanik
model ve kiiresel tank sistem cevaplarinin kargilagtirilmasi
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Sekil 9: Egitilen TS bulanik modelin test hatas1

tank sisteminin TS bulanik modelinin yiiksek dogrulukta elde
edilebildigini gostermistir.

Onerilen yontem sayesinde, dogrusal olmayan bir sistem
icin kural ¢ikiglart dogrusal durum uzay modelleri seklinde
tanimlanmig bir TS bulanik model ¢ikarilirken sistemin anal-
itik modeline ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu nedenle Onerilen
yontemin kullanilmasi ile analitik modeli ¢ikarilamayan ya da
cikarilmasi zahmetli ve maliyetli olan dogrusal olmayan sistem-



ler igin de bu tip TS bulanik modeller elde edilebilmekte ve bu
sistemler i¢in de bulanik paralel dagitilmig kompanzasyon gibi
modele dayali kontrol sistemleri uygulanabilir hale gelmektedir.

Gelecek caligmalarda degisken parametrelere sahip
dogrusal olmayan sistemlerin modellenebilmesi i¢in Onerilen
yontemin ¢evrim i¢i uyarlanabilir hale getirilmesi planlanmak-
tadir.
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