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OZET

COK BILESENLI BIR ALKOL KARISIMIN DAMITILDIGI LABORATUVAR OLCEKTE
SUREKLI CALISAN BiR DOLGULU DAMITMA KOLONUNUN YAPAY SINIR AGLARI
ILE COK DEGISKENLI KONTROLU

Cok bilesenli bir alkol karigiminin, laboratuvar olgekte siirekli calisan bir dolgulu damitma
kolonunda damitilmasi incelenmistir. Calismada, kolonun {ist ve alt iirlin sicakliklarinin tek
girdili tek ¢iktili (SISO) ve cok girdili ¢ok ¢iktili (MIMO) kontrolii, deneysel ve teorik olarak
yapilmistir. Kontrol ¢aligmalar1 i¢in yapay sinir agi (ANN) temelli model 6ngdrmeli kontrol
(MPC) algoritmas1 kullanilmigtir. Metanol, etanol, n-biitanol, isoamil alkol (1-pentanol) ve anisol
(metil-fenil eter)’den olusan bes bilesenli alkol karisim1 damitilmistir. 2 L kazan hacmi ve 1 m’lik
dolgu boyu olan laboratuvar 6lgekli bir dolgulu damitma kolonu kullanilmistir. Proses tanimlama
yapabilmek i¢in, geri akma orani ve kazana verilen 1s1 miktar1 girdi degiskenleri, iist ve alt {iriin
sicakliklar ¢ikis degiskenleri segilerek dinamik deneyler yapilmistir. Girdi degiskenlerine pozitif
ve negatif basamak etkiler verilerek c¢ikis degiskenlerinin zamanla degisimi elde edilmistir.
Deneysel veriler kullanilarak istatistiksel model tanimlama  yontemi ile prosesin iletim
fonksiyonlar1 bulunmustur. Prosesin en etkin kontrol ¢iftini belirlemek i¢in Bagil Kazang Matrisi
(RGA) hesaplanmistir. Kontrol algoritmasi i¢cin, MATLAB ortaminda prosesin ANN modeli
tasarlanarak geri yayimim algoritmasi ile egitilmistir. Bu model temel alinarak MPC algoritmast
elde edilmistir. ANN temelli MPC algoritmasi, deneysel kontrolde Visual Basic dilinde yazilarak
paket programa eklenmistir. Kontrol algoritmasi MATLAB ortaminda da yazilarak teorik
kontrol i¢in kullanilmistir. Kontrol ¢alismalarinda, iist ve alt iiriin sicakliklarinin set noktalarina,
besleme ¢ozeltisinin derisimine pozitif ve negatif etkiler verilerek iist ve alt iiriin sicakliklar

kontrol edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir aglari, Cok bilesenli damitma kolonu, MIMO kontrol



ABSTRACT

MULTIVARIABLE CONTROL OF A LABORATORY — SCALE CONTINUES PACKED
DISTILLATION COLUMN WITH A MULTICOMPONENT ALCOHOL MIXTURE USING
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Distillation of a multicomponent alcohol mixture was researched in a laboratory scale continues
packed distillation column. In this work, single input single output (SISO) and multi input multi
output (MIMO) control of top and bottom product temperature of column was made theoretically
and experimentally. Model predictive control (MPC) algorithm based on artificial neural
networks (ANN) was used for control studies. Alcohol mixture with five component consist of
methanol, ethanol, n-buthanol, isoamine alcohol (1-pentanol) and anisole (methyl-phenyl ether)
was distillated. A 2 L tank volume and 1 m packing height laboratory scale packed distillation
column was used. Dynamic experiments were made to system identification by selecting reflux
ratio and reboiler heat duty as input variables, top and bottom product temperatures as output
variables. By giving positive and negative step effects to input variables, the variation of output
variables with time was obtained. The transfer functions of process were obtained by using
statistical model identification method from experimental data. Relative gain array (RGA) was
determined to establish the best control pairing of the process. For control algorithm, ANN
model of process was proposed and was trained with backpropagation algorithm. By basing on
this model, MPC algorithm was obtained. In experimental control, model predictive control
(MPC) algorithm based on artificial neural networks (ANN) was written at Visual Basic
language. This program was added to software. Control algorithm was also written in the
MATLAB and used for theoretical control. In control studies, top and bottom product
temperatures were controlled by giving positive and negative step effects to set points of top and

bottom product temperatures and concentration of feed mixture.

Key Words: Artificial Neural Networks, Multicomponent Distillation Column, MIMO Control



II. Amac¢ ve Kapsam

Damitma, bir sivi karistmmin 1s1 yardimi ile buhar haline doniistiiriilmesi ve buharin da
yogunlastirilarak sivi hale doniistiiriilmesi ile gergeklestirilen bir ayirma yontemidir. Damitma,
kimya ve petrol endiistrisinde en ¢ok kullanilan ayirma yontemlerinden biridir. Bir damitma
islemi besleme karisiminin durumuna gore ikili ve ¢ok bilesenli olarak siniflandirilabilir. Ticari

damitmanin hemen hemen hepsi ¢ok bilesenli damitma iizerinedir.

Cok bilesenli damitmanin teorisi ve pratigi oldukca karmasiktir. Literatiirde g¢ogunlukla c¢ok
bilesenli kademeli kolonlarin kontrolii iizerine ¢alismalar yogunlasmistir ve {iriin derisimlerinin

kontrolii zor ve pahali oldugundan onun yerine sicaklik kontrolii yapilmaktadir.

Dolgulu damitma kolonu dogrusal olmayan isletim 6zelliklerine sahiptir, {ist iiriin ile alt {iriin
arasindaki etkilesim nedeni ile dolgulu damitma kolonun denetimi oldukca giigtiir. Bu nedenle
kontrol tasariminin yapilabilmesi i¢in sistemin dinamik davraniginin bilinmesi gerekmektedir.
Damitma kolonlarinin en dnemli Ozelliklerinden biri zaman gecikmeli yapilaridir. Dinamik
davranigin1 belirlemek amaciyla girdi degiskenlerine degisik etkiler verilerek ¢ikis degiskenin
zamanla degisimi gozlenir. Bunun icin basamak, ani darbe, siniis ve rastgele etkileri verilerek
dinamik davranisi belirlenir. Sistemin dinamik davranisi belirlendikten sonra prosesin kontrolii

yapilabilir.

Damitma kolonlarinin kontrolii, kontrol degiskenleri ile ¢ikis degiskeni arasindaki iliski dogrusal
olmamasindan dolayr olduk¢a zordur. Bu nedenle birgok kontrol yontemi kullanilmaktadir.

Bunlardan bazilari: P1, PID, IMC, MPC, Bulanik Mantik vb.

Son yillarda algoritma veya kural bazi gerektirmeyen, cogu durumda zorunlu yazilim
uzunlugunu 6nemli derecede azaltan yeni bir bilgi isleme sekli ortaya ¢ikmistir. Noral hesaplama
denilen bu yaklagim sekli, sensor islevleri, sekil tanima, veri analizi ve kontrolii gibi sahalardaki

baz1 6zel problem tiplerine, algoritmasi veya kurallar1 bilinmeyen ya da bilinse de, bunlar



tasarlayacak yazilimlarin ¢ok pahali, zaman alic1 veya uygun olmadigi durumlarda veri isleme
yetenegini artirmistir. Noral hesaplamanin ilgilendigi temel bilgi isleme yapilar1 yapay sinir
aglaridir. Yapay sinir aglart (ANN), insan beyninin Ogrenme tarzindan esinlenerek
gelistirilmislerdir. Miihendislik bakis agisindan ANN, 6zellikle girdi-¢ikt1 bilgisini gdstermede,
zaman siirecinde tahminler yapmada, verileri ayirmada, ornekleri tanimada faydali, dogrusal
olmayan deneysel bir model olarak diisiiniilebilir. ANN’nin genis bir uygulama alani
bulmasindaki baslica nedenler, onun yeni bilgileri 6grenerek girdiler ve ¢iktilar arasindaki yapisal
bir iligkiye gereksinim olmamasi ve ¢oklu degiskenli sistemlerde kullanilabilmesidir. Son yillarda
model 6ngdrmeli kontrol (MPC) sisteminin ANN’na dayali uygulamasi degisik kimyasal
prosesler i¢in basarili bir sekilde yapilmistir. MPC algoritmasi 6zellikle 6lii zamanli ve ¢ok
degiskenli prosesler i¢in oldukca cekici bir 6zellige sahiptir. Bu tiir proseslerin kontroliinde

oldukga etkilidir.

Brizuela et al. (1996) ¢ok bilesenli damitma kolonunun sinir aglar1 temelli 6ngdrmeli kontrolii
icin calismiglardir. Bu ¢alismada hesaba katilan sistem, dokuz kademeli, bir kaynaticili, bir kismi

yogusturuculu ve bir sabit holdup tankli ii¢ bilesenli damitma kolonudur.

-“”T‘ A Model 6ngérmeli  kontrol (MPC)
i
e ] L';m Cotop X s50p edicilerin ana amaci; gelecekteki proses

¢iktilarinin istenilen set noktalarindan

Tss

O sapmalarinin fonksiyonu olan deger

indeksini en aza indiren, kontrol

I ) sinyallerinin siralanigini olusturmaktir.
| Y § $
- Bu amaci basarmasi gereken kontrol
¢J—‘
Syl Tt Teat sinyallerini hesaplamak amaciyla, tesis

c¢iktilarmin tahminleri hesaplanmalidir.
Sekil 2.1 Damitma kolonu



Sekil 2.2.’de genel bir model 6ngdrmeli kontrol edici tasarisi gosteriliyor.
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Sekil 2.2 Model 6ngérmeli kontrol plani

Ongoérmeli kontrol edicileri tamamlamak icin sik sik kullanilan bir algoritma; bu amaci

gerceklestirmek igin gerekli olan kontrol sirasindan uygun degeri alirken, gelecekteki ciktinin

istenilen set noktalarindaki sapmalarini en aza indirendir.

J= z [y, (t+i)-y, (t+i)f +jz_“1xj[u(t +i-1)-u(t+j-2)f 2.1)
burada:

- yi(t +1) ; t +1 anindaki referans sinyal

- yp(t +1) ; t +1 anindaki kontrol edilen ¢ikt1

- u(t) ; t anindaki ayarlanabilen girdi (kontrol sinyali)

- A ; ayarlanabilen girdideki asir1 degisimleri yok eden agirlik sabitidir. A ; =0 i¢in;

kontrol sinyali, J indeksinin en aza indirilmesi i¢in gerekli oldugu kadar fazla ve

hizl1 degisecektir diye bu degisimler {izerine sinirlama konmaz



-np > ; n, np degerlerinin ¢ifti, iz hatalarinin hesaba katildigi zaman araligina uygun

tahmin ufkunu tanimlar

-ny ; kontrol ufku, kontrol artislarinin hesaba katilmasi araciligiyla zaman araligini

tanimlar.

Damitma kolonunun c¢aligmasinin otomasyonu i¢in; sirasiyla alt {irtin bilesimi ve st iirlin
bilesimini kontrolii amaciyla ayarlanabilen degiskenler olarak kaynatici 1s1 vana pozisyonu u;(t)
ve yogusturucu sicakligini uy(t) segeriz. t aninda 1 devresi i¢in tesisin kontrol edilen ¢iktis1 yp (t)

hesaba katilir, kontrol edilen degiskenler:
- Alt tirtindeki agir bilesen konsantrasyonu (yp,1)
- Ust iiriindeki agir bilesen konsantrasyonu (y,») dur.

Temel diyagram ve tasarlanan ongérmeli kontrol stratejisinin sematik bir diyagrami Sekil 2.3.de

gosterilir.

Distaki kontrol hatti, kontrol hata sinyallerini elde etmek icin sinir agindan tesisin ¢iktilariin
tahminlerini kullanir. Sonra, sisteme uygulanan kontrol sinyallerinin hesaplanmasina rehberlik
eden, deger indeksinin en aza indirgemesi yapilir. Tahmin prosesi igin kullanilan ge¢misteki tesis

ciktilariyla birlikte sinir agin1 tamamlamak amaciyla, tahmin devresi kullanilir.
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Sekil 2.3 Tasarlanan tahmini kontrol plan1

Optimizasyon asagidaki deger fonksiyonunu en aza indirir:

=1 | i=n,

I= %{nz I:Yr,l(t+i)_§/p,l(t+i)i| +%u:xj,l[ul(t+j_l)_ul(t+j_2)]2} (2.2)

burada:
- Nr kontrol devresinin sayisi ( = 2 bu ¢alisma i¢in) dir.
Biri tist {irlin i¢in ve digeri alt iiriin i¢in olan iki farkli kontrol tasaris1 tamamlanir.

Herhangi bir kontrol sisteminin istenilen bir 6zelligi, sifir hatali yatigkin hali basarmaktir.
Tasarlanan plandan dolayi; kontrol proses modelinden elde edilen gelecekteki ¢iktilarin tahmini
tizerine kurulur, diizensizlikler ve tesis-model hatali eslesmesi yiiziinden off-setler meydana
gelebilir. Her bir drnekleme aninda hesaplana bilen model ve proses cevabi arasindaki fark, ¢

Model Kontrol (IMC)’iin genel kavramudir.

Sinir ag1, sistemin asagidaki 14 hal degiskeni (ag ciktilari) hesaplar:

- Ust iirlindeki iig bilesenin akist (Fiop), sicakligi (Typ) ve konsantrasyonu (Xiwp)
- Alt diriindeki ti¢ bilesenin akist (Fuo), sicakligi (Thor) ve konsantrasyonu (X'pe)

- Yanakim {iriiniindeki ii¢ bilesenin akis1 sicakligi (Tsige) ve konsantrasyonu (Xisjde), akis hiza Fgige

nin sabit oldugu diisiiniiliir.

- Fin = 25 mol/dak ( girdi akis hiz1 )
- A =0.308 ( kaynatic1 1s1 vanast agiklig )

- T. = 76 °C ( kismi yogusturucu sicaklig1 ).



Bir, iki ve ii¢ tane gizli tabaka ve bu tabakalardaki farkli baglant1 noktalar1 sayis1 (20 ve 160
arasinda) i¢in farkli testler yapilmistir. En iyi ag yapisi; 50 ndron igeren bir gizli tabaka olarak

bulunmustur.

Kumpati et al. (1997) bu makalede, NARMA model yaklasiminda iki tiir model tanitilmistir.
Modellerde kontrol girdisi dogrusal kabul edilmistir. Bu teorik kontrol g¢aligmalarini basite
indirgemistir. Kapsamli benzetim c¢aligmalari, Onerilen yaklasim modellerini kullanarak
tasarlanan sinirsel kontrol edicilerin ¢ok iyi kontrol yaptigin1 gdstermistir. Birgok durumda tam

NARMA modeli kullanarak tasarlanan yaklasik kontrol ediciden daha iyi oldugu anlagilmistir.

P. Dutta and R. Russel Rhinehart (1999) bu calismada sinir agmi kullanan yeni bir yontemi
deneysel olarak gdstermistir. Yontemde proses kontrolii i¢in kazang tahmininde dogrusal
olmayan, ¢ok degiskenli ve kisitlama kolaylig1 olan sinir ag1 kullanilmistir. Yontem laboratuar
Olcekli, ideal olmayan, metanol-su damitma kolonunun °‘servo’, ‘regulator’ ve kisitlamali
kontroliine uygulanmistir. Deneysel sonugclar, sinir ag1 kullanan Genellestirilmis Model Kontrol
Edici (GMC) ile gosterilmistir. Bu sinir ag1 model temelli kontrol edicinin diger gelismis kontrol
edicilerle (6rnegin; Dogrusal Olmayan Proses Modelli Kontrol, Dinamik Matris Kontrol kullanan

Model Ongérmeli Kontrol (DMC) ve Gelismis Klasik Kontrol) karsilastiriimasi da yapilmistir.

Hagan et al. (2002) sinir aglarimi ve sinir aglarinin kontrol sistemlerinde nasil kullanildiklarini
aciklamayr amaglamislardir. Cok katmanli algilayici sinir agi (MLP) tamtilmigtir ve tahmin
fonksiyonu i¢in nasil kullanildigi tanimlanmistir. Cok katmanl algilayicilarin egitimi i¢in baslica
yontem olan geri yaymim algoritmasi 0zet olarak tanimlanmistir. Caligmada bir siirekli
karigtirmali tank reaktdre, model referans uyarlamali kontrol, model 6ngdérmeli kontrol ve
geribeslemeli dogrusal kontrol uygulanmistir. Bu kontrol ediciler, temel yapi bloklar1 olarak

kullanilabilen ¢ok katmanli algilayici sinir aglarindaki yontem tiirlerini géstermistir.

Chu et al. (2003) bu calismada farkli modellerin ¢ok adimli model 6ngdérmeli kontrol (MMPC)
performansi lstline etkisini incelemislerdir. Calisma i¢in benzetim orneklerinden ve tezgah ve
pilot olgekte yapilan deneylerden yararlanilmistir. Calismada model olarak da yapay sinir
aglarinin iki genel tiirii ileri beslemeli aglar ve yinelemeli aglar kullanilmistir. Tahmin ufku

kontrol ufkundan uzun oldugu taktirde, benzetim durumlar1 ve deneyler i¢in, FFN modelini



kullanan MMPC’ de offset gozlenmistir. Calismanin deneysel kisminda,laboratuvar olgekli
etanol-su damitma kolonunda ve pilot 6l¢ekli n- biitan damitma kolonundaki ikili sicaklik
problemleri i¢in, iki ANN modelini kullanan MMPC’lerin performanslari, PI kontrol ediciler ve

dogrusal model 6ngormeli kontrol karsilagtirilmistir.

Rad (2004) ¢oklu sinir aglarinin bir kombinasyonu se¢mis ve zaman gecikmeli dogrusal olmayan
cok girdili ¢cok c¢iktili (MIMO) proseslerin modellenmesinde kullanmigstir. Sonra bir dogrusal
olmayan MPC algoritmast i¢in bu model iizerinde kurulan bir optimizasyon ydntemini
gelistirmistir. Kurdugu plani, ¢ok bilesenli damitma kolonun MPC’unii igeren iki problem i¢in

uygulamigtir ve hesaplamaistir.

Bu caligsmada ilk olarak, sinir aglarinin birlestirmek i¢in yontem verilmistir. Bir tek ANN model,
proses ¢iktilarini tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Yine de bu model veri takimi ve tahmini hata
artislarindan, konuyla ilgili tim bilgilerin elde edilmesi i¢in yeterli olmayabilir. Bu yiizden
gelecek tahminlerinin dogrulugunun en yiiksek derecede olmasi i¢in, ¢oklu ANN’in bir
kombinasyonu sistem modelini kullanilmistir. Coklu ANN’nin bir kombinasyonu M girdili N
ciktili dogrusal olmayan dinamik bir sistemi modellemek i¢in kullanilmigtir. Sekil 1° de
gosterildigi gibi, tasarlanan sistem NN bloklarinin iki boyutlu siralarindan olusur. MIMO
sistemin her bir y; ¢iktisin1 gostermek i¢in tanimlanan her blok bir adim ilerideki tahmini néron
modeli, NNj’den olusur. Bu ylizden her bir blok, tim MIMO sistemin ¢ok girdili tek ciktili
(MISO) bir alt boliimiinii gosterir. j. siradaki biitiin bloklar benzer model olarak NNj’den
yaralanir. Bu modeller, P zaman adimlarinin tahmin ufku araligindaki y; ¢iktisinin gelecek

¢iktisini tahmin etmek i¢in kurulur.

1i(k) I, (k+i,-1) I,(k+P-1)
m— NNi() | == NN(i,) | == —— NN(P)
1 1 1
11 11 1
Li(k) Li(k+i,-1) L(k+P-1)
- NN;(1) —— NN;(i,) ZZ =i NN;(P)
1 1 1
11 11 1
In(k) In(k+i,-1) In(k+P-1)
-1 NNy(1) 7 oeesssspe| NNy(i,) ZZ =g  NN\(P)




Sekil 2.4 ANN bloklarinin iki boyutlu sirasi

Sinirsel modeller, bir gizli tabaka iceren ¢ok tabakali ileri beslemeli ANN’lardir. Gizli tabaka 10
noron igerir. Gizli tabakadaki noronlar igim aktivasyon fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant
fonksiyonu kullanildi. Her bir agmn tek cikti noktasi (bogumu) i¢in dogrusal aktivasyon
fonksiyonu kullanildi. Sekil 2 bu sistemde kullanilan tipik bir NN blogunun ayrintilarini gosterir.
Bu sekilde gosterildigi gibi, her bir proses girdisi u; nin ve her bir proses ¢iktis1 y; nin gecmis ve

simdiki modelleri ag i¢in girdi olarak kullanildi.

Ikinci olarak, bir MPC optimizasyon algoritmasi kullanilarak kurulan model tanimlanmustir. Son

olarak kurulan modelin performansi iki 6rnek i¢in uygulanmasiyla gosterilmistir.

suAR | W(KHa3-di) ——
HIZE  uy(ktiy-2-dyj) ——>

uy(ktip-1-dyj) ——P

GERIi Uy(ktip-3-dy;) ———»
DONGU  uy(k+i,-2-dy) ——»
AKIME (i 1-dy) ——»
ypj(kti-3) ————»
ypilkti-2)  ——¥

di(k+in)

ypi(k+i11'l) —>

Sekil 2.5 Tipik bir NN blogu

Birinci 6rnek, asagidaki esitlikle tanimlanan basit iki girdili-iki ¢iktili dinamik prosesi igerir. Bu
calisma yardimcidir; ¢iinkil gercek proses bilinen verilerin temelini olusturur ve boylece kurulan

tasar1 sonucunun dogrulugu kanitlanabilir.

[yl } _ {0.46_5/(103 +1)—0.6e */(25s +1) :I{ul } 23)

B 0.3¢7/(20s +1)—0.7e /(155 +1) || u,



Daha once agiklanan ¢oklu sinir aglari, Esitligin dinamiklerini 6§renmek i¢in secilmistir. Egitilen
ag ile tahmin ufku P=7 ve kontrol utku M=7 olarak 6nerilen dogrusal olmayan optimizasyon
algoritmasi, basit MIMO prosesin kontrolii i¢in uygulanmistir. Sistem sonra set noktasi

degisimlerine tabi tutulmustur.

Ikinci 6rnekte, cok bilesenli damitma kolonunda ¢alisiimistir. Kolon, tabaka verimi 0.5 olan 18
tabakaya sahiptir. Bu, alt kademe ile 9 denge kademesinden olusan bir kolon meydana getirir.
Buhar kolona beslemek i¢in dordiinci kademenin altindan girecektir ve ii¢ bilesenli bir
karisimdan olusmaktadir. Sivi tarafi akimi besinci kademeden ayrilacaktir. Sistem, bir kismi

yogusturucu ile iistte bir geri akim ayar cihazina ve altta kazana sahiptir.

Kolonun ilk olarak, dogrusal modeli elde edilmistir. Bunun i¢in dinamik deneyler yapilmistir
Deneylerden elde edilen verilerinden, MATLAB’1n sistem tanimlama kismi yardimiyla kolonun

dogrusal modeli olusturulmustur.

Ikinci olarak ise, daha once anlatilan ¢oklu ANN kullanilarak kolonun sinirsel modeli elde
edilmistir. Sinirsel modelinin olusturulmasi i¢in gereken veriler i¢in de kolon, farkli geri dongii
akimi oranlarinda ve buhar hizlarinda isletilmistir. Agin egitimi sirasiyla ayarlanabilen

degiskenler L ve V i¢in yapilmustir.

Kolon i¢in dogrusal ve sinirsel model elde edildikten sonra, her iki model MPC ile kontrol

edilmistir.

Kolonun dogrusal modelli MPC kullanarak yapilan kontrolii i¢in, kolon set noktas1 degisimlerine
tabi tutulmustur. Bu deneyler sirasinda, tahmin ufku P dortte sabitlenir ve kontrol utku M’nin
degeri 1°den 4’e¢ degistirilmistir. M’nin farkli degerleri icin performans kriterinin
hesaplanmasiyla kontrol kalitesi degerlendirilmistir. Hata kareleri toplami (ISE) anahtar 6l¢iim

olarak kullanilmistir. Sonuglara bakildiginda, M=4 degerli kontrol edicinin yiiksek kaliteli bir



performansa sahip oldugu goriilmiistiir. Ama ger¢ek kontrolde M’nin yiiksek bir degeri daha
fazla dinamik hareketler verebilir ve kararlilik problemleri dogabilir. Bu ylizden, M i¢in diisiik bir

deger secilmelidir.

Kolonun sinirsel modelli MPC kullanarak yapilan kontrolii i¢in de yine, kolonda set noktasi
degisimleri yapilmistir ve P dortte sabitlenerek M’nin degeri 1’den 4’e degistirilmistir.
Kontrolden elde edilen sonuglar performans indeks degerlerine gore karsilastirildiginda; sinir
modeli kullanan MPC algoritmasindan elde edilen cevabin dogrusal modeli kullanandan elde
edilenden daha kaliteli oldugu goriilmiistiir. Ayrica sinir modeli kullanan MPC’de azalan M
ayarlanabilen degiskenlerdeki kiiciik degisimlerle sonuglanmistir. Proses dogrusal olmayan
bolgede isletilmez ve aslinda proses modeli benzetimlerin uygulandig: aralik iginde dogrusaldir.
Bununla birlikte, MPC’de M’nin kii¢lik degerleri proses-model uyumsuzlugunda saglamliga
neden olur. Bu ylizden, boyle durumlarda daha dogru bir model kullanmanin etkisi higbir seye
degmeyebilir.

Sharma et al. (2004) bu ¢alismada yapay sinir aglarini, amonyak-su dolgulu damitma kolonunda
hata teshis aleti olarak kullanmislardir. Geri yaymim algoritmasi kullanan ag ile 6grenme igin,
girdiler (sensor Olgiimleri) ve c¢iktilar (hatalar) arasindaki korelasyonlart gdsteren baglanti
kuvvetleri yapilmustir. Ilk olarak, hata karesinin aritmetik ortalamasinin ve yaklasik yiizde
hatanin aritmetik ortalamasmin minimum kokii ve Pearson korelasyon sabitinin (C,) bir
maksimum degeri lizerine kurulan 6-4-6 (hal degiskenlerine uyan alt1 girdi baglanti noktas1 ve alt1
aksakliga uyan alt1 ¢ikt1 baglanti noktas1) ag mimarisi secilmistir. Ogrenme hizi, momentum ve
kazang terimlerinin degerleri sirasiyla 0.8, 0.8 ve 1.0 olarak alinmistir. Ag ile gosterilen hatalarin
bulunmasi basarili olmustur. Cesitli girdi degiskenlerinin ¢ikti degiskenlerine bagli 6nemi;
besleme hizindaki giiriiltiiler, verilen araliktaki besleme bilesimi ve buhar hizi ile ¢ok
etkilenmeyen dip sicakliklarini, tepe bilesimini ve tepe sicakligini gosteren baglanti agirliklarinin
ayrilmasi iizerine kurularak hesaplanmistir. Bu, hesaplamalarin sayisinin azaltilmasi suretiyle 6-

4-6 ile benzer yetenekli basitlestirilmis bir 3-4-6 ag mimarisi elde edilmistir.



Fabro et al. (2005) bu calismada siirekli bir damitma kolonun ¢alistirilmasinin benzetimi igin bir
akilli Ongdrmeli kontrol edicinin gelistirilmesini  Onermislerdir. Kontrol hareketlerinin
uygulandig1 sistem iizerine kurulan, prosesin davranisi hakkinda tahminler saglayan yinelemeli
sinir aglari proses tanimlama icin kullanilmistir. Bu bilgiler sonra, daha iyi bir kontrol

performansini basarmak i¢in bulanik mantik kontrol edicilerde kullanilmustir.

Kontrol edilen degiskenler arasindaki birlestirmenin sinir aglari ile modellendigi farkli bulanik
mantik kontrol edicilerle, kullanan ¢ok degiskenli proseslerin kontrolii saglanmistir.

Gadkar et al. (2005) maya fermantasyonunda besleme katma dinamiklerini takip etmek igin,
yinelenen sinir ag1 gelistirmislerdir. Cesitli isletme sartlarinda hesaplama icin yalnizca eritilmis
oksijen Olglimlerini kullanan sinir agi, on-line olarak uyarlanmistir. Sistemin diger durumlari
yani, substrat, etanol ve biyokiitle konsantrasyonlar1 6l¢iilmemistir ama uyarlanmis ag ile
ongoriilmistiir. Sinir ag1, geribeslemeli 10-8-4 ag mimarisi sahip olarak tasarlanmistir. Sinir
agina agirliklarin online uyarlamali ve uyarlamasiz performanslarinin karsilastirmasi yapilmistir.
Maya fermantasyon prosesinin kontroliinde agin tamamlanmasinda online uyarlamanin

kolayliklar sagladig goriilmiistiir.

Singh et al. (2005) bu ¢alismada, iist iirtin bilesimini tahmin etmek i¢in yapay sinir aglar1 temelli
bir tahmin edici 6nermislerdir. Optimum zamanda en iyi sonuglar1 elde etmek amaciyla cesitli
degiskenlerin kontrolii birlestirilmistir. Bu yiizden, her bir segilen algoritma i¢in tiim istenilen
degiskenleri ve kontrol hareketlerinin (ileri belseme, geribesleme, dolayli) yapilist izlenmistir.
Gelistirilen tahmin edici test edilmistir ve sonuglar karsilastirilmistir. Sonugclar, sinir agr ile

yapilan tahminlerin benzetim sonuglari ile iyi bir uyusma i¢inde oldugunun gostermistir.

Bahar ef al. (2006) damitma kolonlarimin kontroliinde, on-line bilesim O&lgiimleri sorunlar
meydana getirdigi i¢in, sicaklik Ol¢limlerinden bilesim tahmini yapmayr amaglamiglardir.

Calismada, damitma kolonu olarak Tiirkiye’de rafineride kullanilan C;-C4 ayiric1 kolonunu



secmislerdir. Kolon propan, i-biitan, n-biitan ve i-pentan karistmindan iist iiriinde % 96.05
saflikta propan, alt iirlinde de % 62.56 saflikta n-biitan elde etmek icin tasarlanmistir. 32
kademeden olusan kolonda, {ist {iriin bilesimini i¢in 10., 11. ve 12. kademe sicakliklari, alt {iriin
bilesimi i¢in ise 30., 31. ve 32. kademe sicakliklar1 on-line olarak 6lgiilmiistiir. On-line sicaklik
Ol¢iimlerinden iirlin bilesimlerini tahmin etmek i¢in, yatigkin olmayan hal kolon benzetimi
kullanilarak Yapay Sinir Ag1 (ANN) ve Sinirsel-Bulanik Mantikli Sonuc¢landirma Sistemi
(ANFIS) olmak {izere iki durum tahmin edici gelistirilmis ve test edilmistir. Calismada birinci
tabakada 36, ikinci tabakada 12 noron olan iki gizli tabakaya sahip, ileri beslemeli bir sinir ag1
tasarlanmugtir. Olgiilen sicaklik ve kolon benzetimi kullanilarak hesaplanan bilesim degerleri aga
girdi olarak verilmis, agdan iirlin bilesimini hesaplanmasi istenmistir. Her iki tahmin edicinin, iist
ve alt iirlin bilesimlerini bagsariyla hesapladigi goriilmiistiir. Kolonun ikili bilesim kontrolii i¢in
ise, ayr1 ayr1 gelistirilen tahmin edicilerde Model Ongdrmeli Kontrol Edici (MPC) kullanilmistir.
Tahmin edicilerden faydalanilarak gelistirilen dolayli kontrol sistemin performansi, set noktasi

degisimleri ve diizensizlikler i¢in test edilip yeterli bulunmustur.

Singh et al. (2007) bu ¢alismada, damitma prosesinin 6ngdrmeli dolayl1 kontrolii i¢in Levenberg-
Marquardt (LM) yontemini kullanan yapay sinir agh tahmin edici 6nermislerdir. LM yontemi
kullanilarak gelistirilen tahmin ediciyle, kolonun sicaklik profili ile birlikte kolon basinci, kazan

isi ve geri akma akisini girdi olarak kullanilarak {ist {iriin bilesimi tahmin edilmistir.

Ciktinin bircok parametreye bagli oldugu karmasik kimya endiistrilerinde, {ist {iriin bilesimini
hesaplamak i¢in, istenen sonuglardan farklt doymus ¢iktilarla sonuglanan adim azalan geri
yayinim (SDBP) algoritmasi tam olarak calismaz. Boyle bir durumu asmak i¢in gelistirilen
tahmin edicide LM yontemi kullanilmistir. Hesaplanan degerler benzetim sonuglar ile
karsilastirilmistir ve SDBP algoritmasindan elde edilen sonuglardan LM yo6nteminden elde edilen
sonuglar gelistirilmistir. Hesaplanan sonuglarin dogrulugunu arttirmak amaci ile kolonun sicaklik

profiliyle basing, geri akma akis1 ve 1s1 girdisi sinir agin1 egitmek i¢in girdi olarak kullanilmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

Bu calismada, ¢ok bilesenli bir alkol karigimimin damitildig: laboratuvar dlgekte siirekli ¢aligan

bir dolgulu damitma kolonunun yapay sinir aglari ile ¢ok degiskenli kontrolii yapilmistir.

3.1 Laboratuvar Olcekli Dolgulu Damitma Kolonu

Deneysel calismalarda kullanilan toplam deney diizenegi Sekil 3.1°de gdsterilmistir.

Kolonun kazan kismi (1), toplam 2 L hacime sahip cam balondan yapilmistir. Kaynatma kazani,
etrafindaki 2 kW giiclindeki bir 1sitict manto ile 1sitilmaktadir. Isitict manto (7), kontrol
iinitesinde yer alan bir triyak ile bilgisayara (10) baglanmistir. Boylece on-line olarak 1sitma giicli
istenilen degere ayarlanabilmektedir. Sisteme siirekli besleme yapmak amaci ile yine bilgisayara
bagli bir adet peristaltik pompa (8) kullanilmistir. Peristaltik pompadan gelen ¢ozelti 6n 1sitma
sicakliginin set edildigi bir 1s1 degistiriciden (6) gecirildikten sonra 6n 1sitilmis olarak kazana

beslenir.

Geri dongii oranini ayarlayabilmek i¢in zaman ayarl bir geri dongii cihazi kullanilmaktadir (5).
Bu cihazda da istenilen geri dongli orani bilgisayardan on-line olarak ayarlanabilmektedir.
Burada ayarlanan zaman oranlarina gore yogunlastiricidan gelen ¢6zeltinin bir kismi geri dongii
olarak kolona verilmekte, bir kismi ise iist iirlin toplama kabina gonderilmektedir. Sistemin
sicakliklar1 kolonun tepe, kazan ve besleme hattinda olmak iizere 3 adet kontrol modiilii aracilig1
ile bilgisayardan on-line olarak okunmaktadir. Her bir saniyede ii¢ noktadan okunan sicakliklar
ve geri akma orani degeri, triyak 1sitma degeri ve besleme akis hizi degerlerinin zamanla
degisimleri veri bankasina kaydedilmektedir. On-line veri alimi ve kontrol Visidaq paket
programi ile saglanmaktadir. Deneyler sirasinda veri alimi ve prosesin kontrol i¢in Visual Basic
dilinde bir program yazilmistir. Kazani isitmak i¢in triyak degeri, besleme akis hizi i¢in
peristaltik pompanin akis hizi degeri ve geri akma orani i¢in zaman degeri bu program

aracilifiyla elle ayarlanabilecektir.
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Sekil 3.1 Toplam deney diizenegi

1. Kazan 6. Is1 Degistirici
2. Dolgulu Kolon 7. Ceket tipi 1s1 degistirici
3. Yogunlastirici 8. Peristaltik pompa
4. Toplayict 9. Alt iirlin ¢ikis vanasi
5. Geri dongii ayar vanasi 10. Bilgisayar

Dolgulu damitma kolonun fiziksel 6zellikleri ise Cizelge 3.1°de verilmistir.



Cizelge 3.1 Laboratuvar dl¢ekli dolgulu damitma kolonunun fiziksel 6zellikleri

Dolgu boyu (mm) 1000

Kolon i¢ ¢ap1 (mm) 50

Dolgu cinsi Rasching Halkas1
Dolgu boyutlari, boy/¢ap (mm) 20/15

Besleme tanki1 hacmi (L) 5

Ceket 1s1tic1 giicii 2 kW

Kolon kaynatma kazani hacmi (L) 2

Isletme basinc1 (mmHg) 690

3.1.1 Deneysel calismalarda kullanilan c¢ozelti

Deneysel calismalarda ¢ok bilesenli bir alkol karisimi kullanilmistir. Bu karisimdaki bilesenler ve

mol ylizdeleri Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2 Karisimdaki bilesenler ve mol yiizdeleri

Bilesen % mol
Metanol 30.45
Etanol 47.56
n-Biitanol 13.47
Isoamil alkol (1-pentanol) 5.69
Anisol (metil-fenil eter) 2.83

3.1.2 Deney yontemi

Deneye baglarken besleme ¢ozeltisi olan alkol karisimi, kolonun kazanina doldurulur. Geri akma

orani toplam geri akmaya ayarlanir. Bilgisayardan 1sitictya verilen enerji degeri ayarlanir. Sistem

isitilmaya baglanir. Kazan sicakligi besleme c¢ozeltisinin kaynama noktasina yaklastiginda

yogunlastirict suyu devreye sokulur. Kolon toplam geri akmada yatiskin hale gelene kadar

calistirilir. Bu durumda kolona besleme yapilmadig: gibi iirlinde alinmaz. Bilgisayar ekraninda

izlenerek, kolonun tepe sicakligina bakilir. Sicaklik sabit kaldiginda sistem yatigkin hale gelmis

olur. Sistem ilk yatiskin hale ulastiktan sonra peristaltik pompanin aciklik degeri bilgisayardan




ayarlanarak, on 1sitmaya tabi tutulmus ¢ozelti kazana beslenir. Geri akma oranm1 da belirli bir

degere ayarlanir ve alt {iriin vanasi da agilarak {iriin alinmaya baslanir. Boylece sistem stirekli

isletime alinmis olur. Sistemin okunan sicakliklar1 ise bilgisayara aktarilarak kaydedilir. Ust

iiriin sicakhi@inin sabit kalmasi ile sistemin tekrar yatigkin hale geldigi anlagilir. Laboratuvar
Olcekli damitma kolonunun siirekli yatiskin hal durumunda kolonun geri akma oranina, kazana
verilen 1s1 degerine veya besleme ¢ozeltisine negatif veya pozitif kademe etkisi verilerek sistem
dinamik hale getirilir. Boylece kolon tekrar yatiskin olmayan hale gecer. Sicakliklar okunarak
sistemin tekrar yatigkin hale gelisi beklenir. Sicakliklarin sabit kalmasiyla damitma kolonunun

dinamik yatigkin hale geldigi anlasilir.

Kontrol ¢aligmalar i¢in Visidaq paket programina ANNMPC kontrol algoritmas: Visual Basic

dilinde yazilarak eklenmistir.
3.2 Yapay Sinir Aglar1 (ANN) Temelli Model Ongormeli Kontrol (MPC) Sistemi

Calismada yapay sinir aglart (ANN) temelli model 6ngdrmeli kontrol (MPC) algoritmasi elde
etmek icin, ilk olarak istatistiksel model tanimlama ile proses modeli tanimlanmistir. Daha sonra
Bagil Kazang Matrisi (RGA) analizi ile prosesin kontrolii i¢in uygun kontrol ¢iftine karar
verilmigtir. Cok girdili ¢ok ¢iktili (MIMO) proses i¢in ANN tasarlanmistir. Tasarlanan ANN,
MPC algoritmasinda kullanilmistir.

3.2.1 istatistiksel Model Tanimlama

Model tanimlamasinda kullanilan bir yontem olan istatistiksel yontem 4 asamadan olusur:

1. Proses yatigkin hale getirilir.
2. Giris degiskenine bir etki verilir.
3. Giris ve cikis degiskenleri gozlenir (islem sonrasinda prosesin tekrar yatiskin hale

donmesi zorunlu degildir).



4. Model parametreleri hesaplanir.

Model parametrelerinin hesaplanmasi i¢in ilk olarak, birinci mertebeden 06lii zaman modeli

(zaman alaninda) asagida verildigi gibi yazilabilir.

dr(z)
dt

T +Y()=K,X(t-0) (3.1)

Bu diferansiyel esitlik #; ve ¢,+4¢ araliginda integre edilir (I' = 8/ At);
Yi+1 ze*At/TYi +Kp (l_e*At/T)Xiil_ (3.2)
Esitlik daha basitge ifade edilirse;

Y, =a¥, +bX, (3.3)

En iyi modeli saglamak i¢in verilerden a,b ve I' parametreleri belirlenir. Daha sonra model

parametreleri K ,, 7 ve 6 hesaplanabilir.

Parametre belirlemede dogrusal regresyon kullanilir. Olgiimlerden yararlanilarak ¢ikis degiskenin

herhangi bir andaki degeri tahmin edilebilir.
(Ym )p = a(Yi )m + b(Xi—F )m (3.4)

Esitlikteki m simgesi Olgiilen degeri, p simgesi ise tahmin edilen ¢ikt1 degerini gosterir. En iyi a
ve b parametreleri, her bir andaki tahmini ¢ikt1 degerini dogru olarak saglayan degerlerdir. Yani

(¥,

i+l

)m ve (Yi+1 )p degerleri neredeyse birbirine esit olmalidir. Bunu saglayan a ve b

parametrelerini belirlemek igin, tiim orneklere i =1"+1 den n e kadar dlgiilen ve tahmin edilen



degerler arasindaki hata kareleri toplamini en aza indiren en kii¢lik kareler yontemi uygulanir.

Hata asagida verildigi gibi ifade edilebilir:

SE =3[0, -0, F = S0, ~(an), +b(x,.), )F (3.5)

i=I'+1 i=I'+1 i=I'+1

Bu terimin en aza indirilmesi i¢in, hata kareleri toplamindaki parametrelerin tiirevlerinin sifir

olmasi gerekir.

213 e |- 20010 atr), -blr,) ] 6:6)

i=I+1 i=I'+1

2 Se =2 S 0n o). -atr), o) )0 o

Esitlikler diizenlenirse;

a YWY+ 1), (x0), = ), 1), G

n

a ), (X ), +b Y (X = Y (X, (%), (3.9)

i=I'+1 i=I+1 i=I'+1

elde edilir. Bu esitliklerin ¢6ziimii i¢in de matrisler kullanilir.

i Y3 X37r ] _Y3_
Y4 X47r Y4
U=| - ' z=| . (3.10)
. . y
_Yn—l Xn—l"—l_ -

Matrislerden yararlanarak en kiiciik kareler ¢oziimii asagidaki gibi gosterilir ve bu esitlikten a ve

b parametreleri belirlenebilir.



{Z}:(UTU)IUTZ (3.11)

3.2.2 Ziegler-Nichols Ayarlama Yontemi

Prosesin yanitimi birinci dereceden olii zamanli bir sistemin yanitimina benzedigi yaklagimi

yapilmistir. Prosesin transfer fonksiyonu G(s) esitlik (3.12)’deki gibidir.

G(s) = ; (3.12)

Buna gore Ziegler-Nichols kontrol edici ayarlama yontemi su sekilde uygulanir;

» Proses kapali devre oransal kontrole alinir.

a. Integral zaman sabiti sonsuza getirilir (reset h1z1=0)

b. Tiirev zaman sabiti 0’a getirilir. (tiirev h1z1=0)

c. Kontrol edici kazancina yeteri kadar kiigiik bir deger verilir.

» Set noktasina kiiciik bir basamak etki verilir. Proses degiskeni gozlenir.

» Kontrol edici kazanci yavas yavas arttirilarak proses degiskeni siirekli salinim verecek hale

getirilir.

» Siirekli salinim gozlendiginde, salinim periyodu (Pu) ve kontrol edici son kazanct (Ku) not

edilir.

Sekil 3.2'de kontrol edicinin siirekli salmim sagladigi son kazang degerinde (Ku) salinim

periyodu (Pu) gosterilmistir.



Clkis dediskeni

ZaArman

Sekil 3.2 Siirekli salinimin saglandig1 son kazang ve periyot
Ziegler-Nichols Yontemi ile optimum kontrol parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilan Ku ve

Pu ‘ya bagl denklemler Cizelge 3.3'de verilmistir.

Cizelge 3.3 Ziegler-Nichols Ayarlama Ydntemi (Stephanopoulos 1984)

Ziegler-Nichols Ayarlama Yontemi
Kontrol
P PI PID
Edici

Ku Ku Ku
Ke 2 2.2 1.7
Pu Pu
T, — —

1.2 2

Pu
Tp ?

3.2.3 Bagil kazan¢ matrisi (RGA) analizi



N tane kontrol edilen ve ayarlanan degisken i¢in N! tane kontrol dongiisii vardir. Etkilesimin en
az oldugu dongii se¢imi yapilan en iyi se¢imdir. Dongiiler arasinda minimum etkilesimi yapacak

kontrol ¢ifti secilir (Stephanopoulos 1984).

» Bagil kazanc (A1) hesabi:

Iki girdi ve iki ¢iktil1 sistem i¢in RGA hesabinda kullanilan diyagramlar Sekil 3.3’de verilmistir.

Proses
m; L Bttt >..-._.-._.-._.-._.‘.~..._._._._._.A._.’—> Y1
my » ceezziIIII L ’_._.-._.-.-.-.-::::::::::::5 > Y2
Proses
mj
———— Pt oo Y
+ my _.—»":.V}'::‘*w. .
GC e Ty > Y2zsab1t
Set noktas1 & _ )

Sekil 3.3 RGA hesabinda kullanilan diyagramlar a. A¢ik dongii, b. Yar1 acik dongii

A,,’1 tespit etmek i¢in Sekil 3.3.a ve Sekil 3.3.b g6z Oniine alindiginda;

i) Sekil 3.3.a’da m; sabit iken m;’e basamak degisimi verilirse y;’in yeni yatigkin hal degeri tespit

edilir ve Ay; elde edilir. y; ve m; arasindaki acik-dongii yatiskin kazang, m, sabit oldugunda

hesaplanabilir.

Ay,

—| =K 3.13
( Am, er : ( )

ii) Sekil 3.3.b’ye gore m; degistiginde y, de degisir fakat kontrol dongiisii ile m, ayarlanarak y,
sabit kalir. Bu durumdan y;’in yatiskin hali etkilenir. Ay," yatigkin hal degeri olusur, bu deger



Ay,’den farklidir. Ay’ m; ve m,’nin degisiminden sonra hesaplanir. Yeni a¢ik dongii kazanci y,

ve m; arasindadir ve y; sabit durumdadir.

LY S (3.14)
Am, "

Yukarida hesaplanan bu iki acik dongii kazanglarinin oran1 Bagil Kazang, A, olarak tanimlanir.

().

K
Ay = it I (3.15)
m,

Proses degiskenleri arasindaki etkilesimde A,, ¢ok dnemlidir.

Y2

1. A, =0ise;

my, y;’1 etkilemez ve y;’1 kontrol etmek i¢in kullanilamaz.

2. A, =lise;

my, y;’1 etkilemez. y; ve m,; arasindaki kontrol donglisii y, ve m, arasindaki dongiiyii etkilemez.

Bu durum dongiilerin ayristirilmasi anlamindadir.

3. 0<4, <lise

etkilesim vardir ve my, y,’in yatigkin halini etkiler. A, kiigiildiik¢e etkilesim artar.

4. A, <0ise;



my, y; lzerinde giiglii bir etki yapar ve m;’in sebep oldugundan ters yonde bir etki verir. Bu

etkilesim c¢ok tehlikelidir.

Diger RGA’lar da benzer sekilde yazilabilir. Esitlik (3.16) y; ve m; arasindaki RGA’y1

gostermektedir.

A=~ (3.16)
Ay,
Am,
Y2
Esitlik (3.17), y» ve m; arasindaki RGA’y1 gdstermektedir.
Ay,
Am, )
A= 77— (3.17)
Ay,
Am,
1
Esitlik (3.18), y, ve m; arasindaki RGA’y1 gdstermektedir.
Ay,
Am, )
Ay =——""" (3.18)

(7an)

» Dongiiler arasindaki etkilesim

Y1

Sekil 3.4 ve Sekil 3.5°de iki girdi ve iki ¢ikt1 i¢in farkli konfigiirasyon gdsterilmistir.



Kontrol Edici
1 - o= -
o Froses = ¥l
m 2 = L e~ 2
E ontrol E dici i
Sekil 3.4 1. dongii konfiglirasyonu
Kontrol Edici |
m 1 - 4 - - 1
Froszes
i 2 = ol L wa
Fontrol E dici |

Sekil 3.5 II. dongii konfigiirasyonu

Dongiiler arasinda minimum etkilesim i¢in konfigiirasyon secerken bagil kazanglarin 4 farkl

RGA degeri bir matris formunda yazilabilir. Bu matris esitlik (3.19)’de goriildigi gibidir.

mp; mnmp
Ay A |

A= (3.19)
Ay An | s

Herhangi bir satir veya kolonun RGA toplami 1 olmalidir.

At A, =1 Apt Ay =1

b

Ayt A =1 A, + j2221;

3.2.4 Cok girdili-¢ok ciktilh (MIMO) proseslerin kontrolii



Cok girdili-gok ¢iktili (MIMO) prosesler i¢in birden fazla kontrol konfigiirasyonu vardir ve
kontrol sistemleri problemleri olduk¢a karmasiktir. Cilinkii proses etkilesimleri kontrol edilen ve
ayarlanabilen degiskenler arasinda olur. Genelde ayarlanabilen degiskendeki bir degisim m;, tim
kontrol edilen degiskenleri etkiler. Proses etkilesiminden dolayi, cok dongiilii kontrol semasi i¢in
ayarlanabilen ve kontrol edilen degiskenlerin en iyi giftini segmek zor bir istir. Ozellikle n tane
kontrol edilen ve ayarlanabilen degiskenlerin kontrol problemi i¢in n! tane kontrol dongii
konfigiirasyonu vardir. Bu durumda n =5 i¢in 120 tane konfigilirasyon vardir (Stephanopoulos

1984).

Iki girdi ve iki ¢iktili bir prosesin agik dongii blok diyagrami Sekil 3.6°daki gibi ve alternatif
kontrol dongiilerinden birisi de Sekil 3.7°deki gibidir.

+
f— T G _—
M5y + Folsy
Gpzils)
Gpizis)
U
(s o Pty 72 (s)

Sekil 3.6 Iki kontrol edilen ve iki ayarlanabilen degiskenli bir prosesin agik déngii blok
diyagrami
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Sekil 3.7 iki kontrol edilen ve iki ayarlanabilen degiskenli bir prosesin kapali doéngii blok
diyagrami

3.2.5 Yapay sinir aglar1 (ANN)

Yapay sinir aglar1 (ANN), Yapay zeka biliminin tekniklerinden biridir (Sarag, 2004).

Yapay zeka; Ogrenme, gerekceleme, problem c¢ozme, yabanci bir dili alma v.b. gibi
insanoglunun davranislarini gosterebilen sistemlerle ilgilenen bir bilgisayar bilimidir Yapay
zeka’nin ana amaci insanlarin davraniglarinin ve sezgisel yeteneklerinin bilgisayar {izerinde

benzetimidir (Dereli, 2000).

ANN, insan beyninin temel islem eleman1 olan néronu (neuron) sekilsel ve islevsel olarak basit
bir sekilde taklit ederek, biyolojik sinir sisteminin basit bir simiilasyonu i¢in olusturulan
programlardir. Bu tanimdan anlasilacagi gibi ANN’nin temel islem elemani da yapay ndron
olarak adlandirilan ndérondur. Milyonlarca néronun bir araya gelerek biyolojik sinir sitemini

olusturdugu gibi yapay néronlarda bir araya gelerek ANN’y1 olusturur (Oztemel, 2005).

3.2.5.1 Yapay sinir ag hiicresi ( Yapay noron )



Yapay sinir hiicresi yani yapay noron, ANN’ nin ¢alismasina esas teskil eden en kiiclik ve temel

bilgi isleme birimidir (Sarag,2004).

Yapay noronlar, biyolojik néronlarin dort temel fonksiyonunu simiile ederler. Yani biyolojik
noron boliimleri olan dentrit, hiicre govdesi, akson ve sinapsin gorevlerini yerine getiren
boliimlerden olusur (Yurtoglu, 2005). Bu boliimler;

e Girisler (inputs)

o Agirliklar (weights)

e Toplama fonksiyonu (sum function)

e Transfer fonksiyonu (transfer function)

e (Cikt1 (output)’ dir.

Biyolojik nérondan matematiksel olarak modellenen yapay ndronun temel yapisi, Sekil 3.8°de
gosterilmektedir. Bu ndéron modeli, ilk olarak McCullogh ve Pitts (1943) tarafindan

tanimlandig1 i¢cin Mc Culloch-Pits noronu olarak da bilinir (Yalcin, 2001).

X2

Bi * < x’ ler norona girisler, w’ lar agirliklar, £ toplama fonksiyonu, b (bias) transfer

fonksiyonun esik degeri, f transfer fonksiyonu ve o ise ndron ¢iktisidir (Kog, 2004).



» Girdiler: Yapay sinir agina dis diinyadan gelen bilgilerdir. Ancak bazi durumda bu bilgiler

dis diinyadan gelmez, ag geri besleme yapisiyla ¢iktilarini girislerine tekrar verebilir.

» Agirhklar: Bilgiler, baglantilar {izerindeki agirliklar {izerinden hiicreye girer ve agirliklar,
ilgili girisin hiicre iizerindeki etkisini belirler. Agirliklar bir ndronda girdi olarak kullanilacak
degerlerin goreceli kuvvetini (matematiksel katsayisini) gosterir. Yapay sinir ag1 i¢inde girdilerin
noronlar arasinda iletimini saglayan tiim baglantilarin farkli agirlik degerleri bulunmaktadir.
Boylelikle agirliklar her islem elemaninin her girdisi lizerinde etki yapmaktadir. Agirliklar

degisken veya sabit degerler olabilir.

» Toplama fonksiyonu: Bir hiicreye gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur ve

genellikle net girdi, girislerin ilgili agirlikla carpimlarinin toplamdir.

Yani, w = w;,Wa,...., Wy V€ X =X, X2, X3, ..., Xn 0lmak iizere net girdi;

net= Y w.x, +b (3.20)

i=1

dir. Hiicrede toplama fonksiyonu, bu basit ¢arpimlar toplamina ek olarak, minimum, maksimum,
mod, carpim veya cesitli normalizasyon islemlerinden birisi olabilir. Bunlara ek olarak,
uygulamaci kendi fonksiyonunu olusturup toplama fonksiyonu olarak kullanabilir. Toplama
fonksiyonu tasarima goére islemci elemanlarinin hepsinde ayni bicimde segilebilecegi gibi
hepsinde farkli da seg¢ilebilinir veya bazi islemci eleman gruplar1 arasinda bir toplama fonksiyonu

kullanilirken digerlerinde farkli bir toplam fonksiyonu kullanilabilir (Haykin, 1997).

» Transfer fonksiyonu: Bu fonksiyon, aldigi net girdi degerini bir algoritma ile gercek bir

ciktiya doniistiiriir. Transfer fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyondur.

Hiicre modellerinde, hiicrenin gergeklestirecegi isleve gore cesitli tipte transfer fonksiyonlari

kullanilabilir. Transfer fonksiyonlar1 sabit parametreli ya da uyarlanabilir parametreli segilebilir.



En uygun transfer fonksiyonu tasarimcinin denemeleri sonucunda belli olur.

Transfer

fonksiyonunun se¢imi biiyiik Olclide yapay sinir agi verilerine ve agin neyi Ogrenmesinin

istendigine baglidir (Sarag, 2004).

Transfer fonksiyonlar1 bir ANN’da ndronun ¢ikis genligini, istenilen degerler arasinda sinirlar.

Bu degerler genellikle [0,1] veya [-1,1] arasindadir (Oztemel, 2005).

Sekil 3.9, 3.10, 3.11, 3.12 ve 3.13’de hiicre modellerinde yaygin olarak kullanilan ¢esitli transfer
fonksiyonlarinin grafikleri gdsterilmistir (Stergiou, 2006).

Sekil 3.9 Adim transfer fonksiyonu

Sekil 3.10 Esik transfer fonksiyonu




Sekil 3.11 Dogrusal transfer fonksiyonu Sekil 3.12 Sigmoid transfer fonksiyonu

Sekil 3.13 Tanjant hiberbolik transfer fonksiyonu

> Cikti: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikti degerleridir. Islemci elemanimin
birden fazla ¢iktis1 olmasina ragmen tek bir ¢ikt1 degeri vardir ve bu diger bir islemci elemanina

girdi olarak gelmektedir (Haykin, 1997)

3.2.5.2 Yapay sinir ag1 yapisi

Yapay sinir aginda, biyolojik sinir agmin bir modelinin olusturulmasi amacglanir. Bu sebeple
biyolojik noronlar gibi yapay noronlar da baglantilar araciligiyla bir araya gelip yapay sinir agini
olustururlar.

Noronlarin ayni1 dogrultu lizerinde bir araya gelmesi tabakalari, tabakalarin degisik sekilde

birbirleriyle baglanmalari ise degisik ag mimarilerini dogurur.

ANN’ lar sirastyla; girdi, ara (gizli) ve ¢ikt1 tabakasi olmak iizere {li¢ tabakadan olusur.

» Girdi Tabakasi: Bu katmandaki proses elemanlar1 dis diinyadan bilgileri alarak ara

katmanlara transfer ederler. Bazi aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz.

> Ara Tabakasi: Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek ¢ikti katmanima gonderilirler. Bu

bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gerceklestirilir. Bir ag icinde birden fazla ara katman olabilir.



» Cikt1 Tabakasi: Bu katmandaki proses elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri isleyerek
agm girdi katmanindan sunulan girdi seti igin iiretmesi gereken ciktiy iiretirler. Uretilen ¢ikt1 dis

diinyaya gonderilir (Oztemel, 2005).

Baglant

Girls Katmani Gizli Katman Cikis Katmani

Sekil 3.14 Yapay sinir ag1 modeli (Yurtoglu, 2005)

3.2.5.3 Yapay sinir aglarimin ¢calismasi

Yapay sinir aglarinin ¢aligma prensibi bir girdi setini alarak onlar1 ¢ikt1 setine ¢evirmek olarak
tanimlanabilir. Bunun i¢in agin kendisine gosterilen girdiler i¢in dogru ¢iktilar iiretmesi yani
egitilmesi gereklidir. Aga gosterilecek girdiler bir vektor haline getirilir, bu vektor aga gosterilir
ve ag cikt1 vektoriini olusturur. Agin parametreleri dogru ¢iktiyr olusturacak bigimde diizenlenir.
Girdi vektorii, bir parmak izini gdsteren sayisal degerler, borsada bir kagidin haftalik satis
miktarina ait sayisal degerler, bir resmin mavi tonlar1 gibi degisik olaylar1 gosteren niimerik
degerlerden olusabilir. Benzer sekilde ¢ikt1 vektorii de girdi vektoriintin sinifindan olabilir. Girdi
ve ¢ikti vektorlerinin tasarimi tasarimci tarafindan belirlenir ve girdiler belirlenen formatta

toplanarak egitim sirasinda aga gosterilir (Yurtoglu, 2005).

Burada bir noktaya dikkat cekmekte yarar vardir. Bir yapay sinir agi herhangi bir girdi
vektorlinlin ¢iktr vektoriine nasil doniistligii konusunda bir bilgi vermez. Diger bir deyisle yapay

sinir aglariin sonuglart nasil olusturdugunu aciklama yetenegi yoktur. Bu, aga olan giiveni



sarsmakla birlikte yapilan basarili uygulamalar yapay sinir aglarina olan ilgiyi stirekli
artirmaktadir. Agiklama yeteneginin de kazandirilmasi bilim diinyasinda yapay sinir aglarinin

oneminin daha da artacagi agiktir (Stergiou, 2006).

3.2.5.4 Yapay sinir aglarimin simiflandirilmasi

ANN’lar, genel olarak birbirleri ile baglantili islemci birimlerden olusurlar. Her bir sinir hiicresi
arasindaki baglantilarm yapis1 agin yapisim belirler. Istenilen hedefe ulagsmak icin baglantilarin
nasil degistirilecegi egitim algoritmasi tarafindan belirlenir. Kullanilan egitim algoritmasina gore,
hatayr sifira indirecek sekilde, agin agirliklart degistirilir. ANN’lar yapilarmma ve egitim

yontemlerine gore siniflandirilirlar (Haykin, 1997).
a) Yapay sinir aglarimin mimari yapilarina gore simflandirilmasi
Yapay sinir aglari, yapilarina gore; ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback)

aglar olmak tizere iki sekilde smniflandirilirlar.

> Tleri beslemeli aglar

Ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar (iE) genellikle katmanlara ayrilmiglardir. Isaretler, giris
katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir. iE’ler bir katmandan diger bir

katmana baglant1 kurarlarken, ayni katman igerisinde baglantilar1 bulunmaz (Hagan, 2002).

[leri beslemeli aglara drnek olarak, cok katmanl algilayict (Multi Layer Perseptron-MLP) ve
vektor nicemleme ile 6grenme (Learning Vector Quantization) yapan aglar verilebilir (Hagan,

2002).



Ileri beslemeli ANN’ da, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin
cikislar1 bir sonraki katmana agirliklar tlizerinden giris olarak verilir. Giris katmani, dis
ortamlardan aldig bilgileri hi¢bir degisiklige ugratmadan orta katmandaki hiicrelere iletir. Bilgi,
orta ve ¢ikis katmaninda islenerek ag cikisi belirlenir. Bu yapisti ile ileri beslemeli aglar, dogrusal
olmayan statik bir islevi gerceklestirir. ileri beslemeli 3 katmanli ANN’nin, orta katmaninda
yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu istenilen dogrulukta
yaklagtirabilecegi gosterilmistir (Hagan, 2002).

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda gecikmeler yoktur, islem girislerden ¢ikiglara dogru ilerler.
Cikis degerleri 6greticiden alinan istenen ¢ikis degeriyle karsilastirilarak bir hata sinyali elde

edilerek ag agirliklar glincellenir (Hagan, 2002).

» Geri beslemeli aglar

Geri beslemeli yapay sinir aglarinda ise tipki kontrol uygulamalarinda oldugu gibi gecikmeler s6z
konusudur. Geri beslemeli noral ag, ¢ikislar girislere baglanarak ileri beslemeli bir agdan elde
edilir. Agin t anindaki ¢ikisi o(t) ise, t + A anindaki ¢ikisi ise  o(t+ A)’dir. Buradaki A sabiti
sembolik anlamda gecikme siiresidir. ileri beslemeli yapay sinir aglari gdsterimi kullanilarak

o(t+A) soyle yazilabilir:

o(t+A) = £ [W.o(t)] (3.21)



bu formiil asagidaki sekilde ifade edilmistir. Dikkat edilmesi gereken nokta baslangi¢ aninda
x(t)’ye ihtiya¢ duyulmasidir. Baslangi¢ aninda o(0) = x(0)’dir (Hagan, 2002).

Bir geri beslemeli sinir agi, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikiglarin, giris birimlerine veya dnceki ara
katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem ileri yonde hem de geri yonde
aktarilmis olur. Bu ¢esit sinir aglarinin dinamik hafizalar1 vardir ve bir andaki ¢ikis hem o andaki
hem de dnceki girisleri yansitir. Bundan dolay1, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalari i¢in
uygundurlar. Bu aglar cesitli tipteki zaman-serilerinin tahmininde oldukga bagar1 saglamislardir.
Bu aglara 6rnek olarak Hopfield, SOM (Self Organizing Map), Elman ve Jordan aglar verilebilir
(Hagan, 2002).

Geri beslemeli ANN’ da, en az bir hiicrenin ¢ikis1 kendisine ya da diger hiicrelere giris olarak
verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme eleman ilizerinden yapilir. Geri besleme, bir
katmandaki hiicreler arasinda oldugu gibi katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da olabilir. Bu
yapist ile geri beslemeli ANN, dogrusal olmayan dinamik bir davranig gosterir. Dolayistyla, geri
beslemenin yapilis sekline gore farkli yapida ve davranista geri beslemeli ANN yapilar elde
edilebilir (Haykin, 1997).

Geriye dogru hesaplamada, agin trettigi ¢ikti degeri, agin beklenen ¢iktilart ile kiyaslanir.
Bunlarin arasindaki fark, hata olarak kabul edilir. Ama¢ bu hatanin diisiirtilmesidir. Cikt1
katmaninda m. proses i¢in olusan hata, Em(Hata) = Bm(Ag c¢iktis1) -
Cm(Beklenen ¢iktr) olacaktir. Cikt1 katmaninda olusan toplam hatayr bulmak i¢in, biitiin hatalarin
toplanmasi gereklidir. Baz1 hata degerleri negatif olacagindan, toplamin sifir olmasin1 6nlemek
amaciyla agirliklarin kareleri hesaplanarak sonucun karekokii alinir. Toplam hata asagidaki

formul ile bulunur:

ToplamHata = % SE: (3.22)

Toplam hatayr en aza indirmek i¢in, hataya neden olan proses elemanlarina dagitilmasi

gerekmektedir. Bu proses elemanlarmin agirliklarini degistirmek demektir (Oztemel, 2005).



b) Yapay sinir aglarinin egitim yontemlerine gore siniflandirilmasi
Belirli bir uygulamaya yonelik bir ag yapilandirildiktan sonra, bu ag artik egitilmeye hazir
durumdadir. Egitme, ya da diger bir ifadeyle 6grenme islemi, baglant1 agirliklarinin belirlendigi

asamadir.

Yapay sinir aglarimin egitilmesi: Islemci elemanlarinm agirlik degerlerinin saptanmasi islemine

agin egitilmesi denir. Baslangicta agirlik degerleri rasgele atanir. Daha sonra aga ilk girdiler
verilir. Sonugta olusan ¢iktiya gére aga yeniden Ornekler verilir. Boylece defalarca verilen
ornekler sayesinde agda dogru baglant1 agirliklarinin olugmasi saglanir. Test igin ise daha dnce
aga gosterilmeyen Ornekler kullanilir. Bu 6rnekler sayesinde ag test edilir ve agin performansi
olgiiliir. Egitimde kullanilan ornekler egitim seti, test de kullanilan Orneklere fest seti denir
(Oztemel, 2005).

1990’11 yillardan bugiine gelinceye kadar birgcok egitim algoritmasi gelistirilmistir. Egitim
yontemleri temelde danigmanli egitim, danismansiz egitim ve takviyeli egitim olmak {izere ii¢

grupta toplanmaktadir (Oztemel, 2005).

» Damsmanh egitim

Bu tip egitimde, ANN’ya 6rnek olarak bir dogru ¢ikis verilir. Bu egitimde agin iirettigi ¢iktilar ile
hedef c¢iktilar arasindaki fark hata olarak ele alinir ve bu hata minimize edilmeye calisilir. Bunun
icin de baglantilarin agirliklar: en uygun ¢ikisi verecek sekilde degistirilir. Bu sebeple danigmanl
egitim yonteminin bir “Ogretmene” veya “danismana” ihtiyaci vardir. Widrow-Hoff tarafindan
gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta
kurali veya geribesleme (backpropagation) algoritmast danigmanli egitim algoritmalarma drnek

olarak verilebilir (Yurtoglu, 2005).

» Danismansiz egitim



Bu tiir egitimde aga sadece girdiler verilir. Agin ulagsmas1 gereken hedef ¢iktilar verilmez. Girise
verilen Ornekten elde edilen c¢ikis bilgisine gore ag siniflandirma kurallarini kendi kendine
geligtirir. Ag daha sonra baglanti agirliklarin1 ayni 6zellikleri gosteren desenler (patterns)
olusturmak tlizere ayarlar. Grossberg tarafindan gelistirilen ART (Adaptive Resonance Theory)
veya Kohonen tarafindan gelistirilen SOM (Self Organizing Map) egitim algoritmasi danigsmansiz

egitime Ornek olarak verilebilir (Yurtoglu, 2005).

» Takviyeli egitim

Takviyeli egitim yoOntemi, istenilen c¢ikisin bilinmesine gerek duymaz. Takviyeli egitim
(reinforcement training) yontemi danigmanli egitim yontemine benzemekle birlikte, aga hedef
ciktilar yerine, agin ¢iktilarinin ne dl¢lide dogru oldugunu belirten bir skor veya derece bildirilir.
Optimizasyon problemlerini ¢6zmek i¢in Hinton ve Sejnowski’nin gelistirdigi Boltzmann kurali

veya GA takviyeli egitim ornek olarak verilebilirler (Stergiou, 2006).

3.2.5.5 Yapay sinir aglarinda egitim algoritmalar

» Geri yayimm egitim algoritmasi

Geri yaymim algoritmasi, sinir aginin danismanli sinifina giren genel bir algoritmadir. Daha
oncede belirtildigi gibi girislerle ¢ikislar arasindaki hata sinyali bulunarak, agirliklar bu hata
sinyaliyle glincellenmektedir. Hata yani e(k), arzu edilen ¢ikis (gercek ¢ikis - y(k)) ile sinir aginin
cikist (o(k)) arasindaki farktir.

e(k) = y(k) — o(k) (3.23)



Asagidaki sekilde birgok sinir hiicresinin bir birine baglandig: ileri yonlii ¢ok katmanli bir yapay
sinir ag1 goriilmektedir. Girig katmani ile ¢ikis katmani arasindaki katman veya katmanlar gizli
katman olarak adlandirilir. Sinir aglarinda kag tane gizli katman kullanilacag: ve her bir gizli
katmanda kag¢ ndron olacagi bugiine kadar belirlenememistir, probleme gore degisen bu nitelikler

deneme-yanilma yoluyla bulunur.

O N
Girisler L QEW;E?Q Cikislar
Oy

!

!

/O

Giris Gizli Cikis
) Katmani Katman Katmani
Sekil 3.15 Ileri beslemeli ¢ok katmanli sinir ag1

Sekil 3.15’deki ¢ok katmanli ag1 diisiiniirsek;

k+1. katmanda 1. birime net giris;
Sk

n (1) = X w " (4,j)o" () + b ' (4) (3.24)
j=1

Birim i’nin ¢ikis1 sOyle olacaktir.

0k+1 (1) — fk+1 (nk+1 (1)) (325)

M katmanli bir ag matris bi¢ciminde ifade edilirse;

(e
I
NS

(3.26)



0k+1 _ f_~k+l(wk+1 9k+]?k+1) k= 0,1’ o ,M-l (327)

Agin temel gorevi giris-¢ikis ¢iftleri arasindaki iliskiyi 6grenmektir.

{(XlaYI)a(X2aY2)a-~>(XQ7YQ)} (328)
Agin performansi soyledir;

1Q 1Q
E=—3(y,~0.) (y,—0,)==2¢, ¢, (3.29)
2q:1 _ _ _ 2q:1 _

M

Buradaki o;” » q. giris (x,) oldugunda agm cikisndir, e =y —o,/ ise q.girisin hatasidir.

Standart geri yaymim algoritmasi i¢in yaklasik adim diigiimii algoritmasini kullanir. Performans

indeksiyle soyle yaklasilir;

T
Te (3.30)

burada toplam karelerin toplami tek giris-cikis cifti icin karesel hatayla yer degistirilir. Yaklasik

adim (egim) diisiimii algoritmasi bundan sonra soyle olur;

Koo s OE
A j)=—0— 3.31
w (1, ]) Otawk(u) (3.31)
Ky OE
Ab* (1) = aabk(i) (3.32)

burada « 6grenme oranidir, s0yle tanimlanir;



OE
on* (i)

5 (i) = (3.33)

performans indeksinin duyarlilifn k.katmanda i. birimin net girisinde degistirilir. Simdi esitlik

(3.24), (3.30) ve (3.33) kullanilarak,

OE OB an*()
) ammawy o W00 339
0B OE 8nk(i)_8k(i) (339)

ob (i) on*(i) ab ()

Hassaslik yeterliligi asagidaki yinelemeli iliskiyle de gosterilebilir.

k

3" =F (n")w*' 5" (3.36)

burada;
fk(nk(l)) 0 e 0

Fk(nk)z 0  f@) . 0 (337)
0 0 fk(nk(Sk))_

vE

fk(n)=w (3.38)
dn



M

8" =—F (")(y,~0,) (3.39)

Tiim 6grenme algoritmalarinda su adimlar izlenir. Ilk dnce (3.26) ve (3.27) kullanilarak giris ileri
yonde yayilir, sonra (3.19) ve (3.36) kullanilarak geri yayilir ve son olarak agirliklar ve denge

(3.31), (3.32), (3.34) ve (3.35) kullanilarak giincellenir (Hagan, 2002).

3.2.6 ANN temelli MPC

MPC algoritmas1 tahmin ufku P olarak bilinen bazi sonlu gelecek zaman araliklarinda proses

¢iktilarin1 optimize eder (Rad, 2004).

Proses modeli kullanilarak, ayarlanabilen degiskenlerdeki degisimlere karsi prosesin yanitimi
ongorilebilir. Ayarlanabilen degiskenlerin simdiki ve gelecekteki degisimleri dyle secilir ki,
ongoriilen yanitim istenen belli karakteristiklere (veya optimum degere) sahip olsun.
Ayarlanabilen degiskenlere sadece ilk hesaplanan degisimler uygulanir. k+1 aninda zaman utku,

bir zaman aralig1 kadar 6teye alinarak hesaplama yinelenir. (Seborg et al. 1989).

Gecmis Gelecek

y(k + Dk ° T;hrnini ciktilar
]
y o

° Ayarlanabilen u(k)
o
’—lj Degiskenler

L] |
K K+ k2

1
! ufuk

Sekil 3.16 Dinamik matris kontroliiniin hareket yoriingeleri

ANN temelli MPC i¢in, k zamaninda, NN;(1) blogu i¢in girdi vektori Ii(k) :



LK) = [wi(k - dy), . . . up(k - dij - 1), ua(k - dag), - . o Ua(k - daj - 02, -+« -y UniCk - dip), - -, Ugi(K -
dnij - i), YPi(K); - - -, yp; (k - ny)] (3.40)

k zamaninda, nonlinear optimize edicinin gorevi performans indeksini en aza indiren simdiki ve

gelecek kontrol hareketlerini asagidaki esitlikten hesaplamaktir:

2

E=Y % [yp,(k+i,)-vyd,(k+i,)] 2 (3.41)

j=liy=1+d;

burada ypj(k+in) ve ydj(k+in)51ra51yla j. kontrol edilen degisken i¢in tahmin edilen ve

istenen degerleridir.

Simdiki zamanda, elle islenmis 1. simdiki ve gelecek girdileri ui(k—dij +1, —1)

(i, =1+d;,...,d; +M ; d; + M < P)tekrar tekrar hesaplanir:
(ui (k ))yeni = (ui (k ))eski - n(é’E/@ul (k )) (342)
Burada

k’, k' =k—d; +1i, —1 olarak tanimlandi ve n azalan adimli metodun adim biiytkliigtidir.
Esitlik 2’ye gore elle ayarlanabilen degiskenlere uyan amag fonksiyonun egimleri asagidaki

esitlikten elde edilebilir:

oE/ou, (k) =3 [yp k+i,)—yd, (k+i, )] [oyp;(k +1, Jou, (k) (3.43)

j= 11
Asagida verilen esitlik ile bu ¢alismada kurulan NN’ in ¢iktist yp;” nin 1. girdisi u; ya bagh kismi

diferansiyeli gosterilebilir:
Oyp,/ou, = szjl Y 1= Qu iy Jx w Gy ) (3.44)

burada ®; ve o, sirastyla birinci ve ikinci tabakadaki baglant1 agirliklari, Opiqe(is) gizli tabakadaki

ip. noronun ¢iktis1 ve H gizli tabakadaki néron sayisidir (Rad, 2004).



4. BULGULAR

Calismanin deneysel kismina dinamik deneyler yapilarak baslanmistir. Dinamik deney
verilerinden yararlanilarak istatistiksel model tanimlama yontemiyle laboratuvar 6lcekte siirekli
calisan ¢ok bilesenli bir karigimin damitildigr dolgulu damitma kolonu tanimlamasi yapilmistir.
Bunun i¢cin MATLAB programa dili kullanilmistir. Boylece prosesin birinci mertebeden 6li
zamanli bir proses modeli goz Oniinde bulundurularak prosesin iletim fonksiyonlar1 elde

edilmistir.
Daha sonra, proses ¢ok girdili ¢cok ¢iktili (MIMO) bir proses oldugu icin RGA analizi yapilarak
girdiler ve ¢iktilar arasindaki etkilesimlere bakilmistir. En az etkilesimin oldugu girdi-cikt1 ¢ifti

sec¢ilmistir. Segilen ¢ift ile prosesin MIMO modeli olusturulmustur.

Sistemin yapay sinir ag1 (ANN) modelini elde etmek i¢in dinamik deney verileri kullanilmistir.

Yazilan MATLAB programu ile prosesin ANN modeli tasarlanmistir ve egitilmistir.

Tasarlanan ANN model, iist iirlin ve alt iirlin sicakliklarinin teorik ve deneysel kontrolii igin

model ongormeli kontrol (MPC) algoritmasinin temelinde kullanilmstir.

4.1 istatistiksel Model Tanimlama Bulgular

Cok bilesenli alkol karistminin damitildig1 laboratuvar dlgekte siirekli calisan dolgulu damitma

kolonu, 1. mertebeden 6lii zamanl1 bir prosestir.



Prosesin iletim fonksiyonlarini, Boliim 3.2.1°de agiklanan istatistiksel model tanimlama yontemi
ile bulmak i¢in dinamik deneyler yapilmistir. Bunun i¢in Sekil 4.1°de sematik olarak gdsterilen
prosesin girdi degiskenleri olan geri akma orani, kazana verilen 1s1 ve besleme bilesimine
basamak etkiler verilmis ve ¢ikis degiskenleri olan iist ve alt iirlin sicakliklarinin degisimleri

incelenmistir.

Deneylerde geri akma oranina ve kazan isisina basamak etkisi vermek i¢in ilk olarak kolonun
siirekli yatiskin hale gelmesi saglanmistir. Kolon, siirekli yatigkin haldeyken geri akma orani (R)

= 1.5, kazan 1s1s1 (Q) =6, besleme akis hiz1 (F) = 2’dir.

(N 3 Ust Uriin Sicakligi (Tp)

Geri Akma Orani (R) S

Bestemefileymi (Xg) SRt
eKil 4.1 Dolguiu aamitma kold:w#p-sematip Alt Urlin Sicakhgi (Ts)

4.1.1 Geri akma oranina verilen kademe etkilerinin bulgular:

Dolgulu damitma kolonu siirekli yatiskin hale geldikten sonra, geri akma oranina sirasiyla pozitif
ve negatif kademe etkileri verilmistir. Pozitif kademe etkisi olarak geri akma oranm1 1.5’den 4’e
yiikseltilmistir. Verilen etki sonrasi st iirlin sicakliginin zamanla degisimi Sekil 4.2°de
verilmistir. Negatif kademe etkisinde ise, geri akma orani 1.5’den 0.67’ye indirilmistir. Bu etki

sonrasi st iirlin sicakliginin zamanla degisimi de Sekil 4.3’te gdsterilmistir.
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Sekil 4.2 Geri akma oranina pozitif kademe etkisinde (1.5-4) st iiriin sicakliginin zamanla
degisimi
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Sekil 4.3 Geri akma oranina negatif kademe etkisinde (1.5-0.67) {ist {iriin sicakliginin zamanla
degisimi

4.1.2 Kazan 1s1s1na verilen kademe etkilerinin bulgular:



Kazan 1s1s1 (Q), pozitif kademe etkisi i¢in 6 degerinden 7’ye yiikseltilmis, negatif kademe etkisi

icin ise 6 degerinden 5 degerine indirilmistir. Verilen etkilerler sonucu alt {iriin sicakliginin

zamanla degisimi Sekil 4.4 ve 4.5’te gOsterilmistir.
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8
F 79 ;
g 78.7
= 78 1
<

77 A

76 T T T T

0 500 1000 1500 2000

Zaman (s)

2500

Sekil 4.4 Kazan 1sisina pozitif kademe etkisinde (6-7) alt {iriin sicakligimin zamanla

degisimi
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Sekil 4.5 Kazan 1s1sina negatif kademe etkisinde (6-5) alt {irlin sicakliginin zamanla degisimi

4.1.3 Besleme ¢ozeltisine verilen etkinin bulgular:

Besleme c¢ozeltisindeki etanol mol yiizdesi 47.56’dan 58.37’ye ylikseltilmistir. Verilen etki

sonucu iist ve alt lirtin sicakliklarinin zamanla degisimi Sekil 4.6 ve 4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.6 Besleme ¢ozeltisine pozitif etkide (%47.56 mol Et-%58.37 mol Et) iist {iriin sicakliginin
zamanla degisimi
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Sekil 4.7 Besleme ¢ozeltisine pozitif etkide (%47.56 mol Et-%58.37 mol Et) alt {irlin sicakliginin
zamanla degisimi
Bu deneysel verilerden yararlanilarak MATLAB ortaminda istatistiksel model tanimlama

yontemi ile kolonun iistii ve altt i¢in 1. mertebeden Olii zamanli iletim fonksiyonlar1 elde

edilmistir.

T,(s) 0.7e™"*

R(s) 10.96s+1 1)




Ty(s) 1.5

= (4.2)
R(s) 10.75s+1
—12s
TD(s): l.6e 4.3)
O(s) 163s+1
—09s
T,(s) _ 2.62e (4.4)
O(s) 943s+1
T . —1.11s
5 (8) :20 53e 4.5)
X () 3455 +1
T . -1.87s
5(s)  32.56e (4.6)

X,.(s) 11.03s+1

4.2 Ziegler-Nichols Ayarlama Yontemi Bulgular

Cok bilesenli laboratuar 6lgekli dolgulu damitma kolonunun st iiriin sicakliklarinin kontrolii
geleneksel PID ile de yapilmistir. Bu amagla dncelikle boliim 3.2.2°de anlatilan Ziegler-Nichols
ayarlama yontemine gore PID parametreleri elde edilmistir. Bunun i¢in daha once elde edilmis

olan esitlik (4.1), (4.2), (4.3) ve (4.4)’te verilen iletim fonksiyonlar1 kullanilmistir. Alt {iriin i¢in;

T,(s) 2.62¢""

ise; (4.4)
O(s) 943s+1

Gp(s) =

1. mertebe Pade Yaklasimi kullanilarak sistemin yeni iletim fonksiyonu,

—2.625+5.8222
9.435% +21.95535 +2.2222

Gp (s) =



seklinde bulunur. Sistemin bu iletim fonksiyonu kullanilarak MATLAB ortaminda Simulink
Toolbox’1t (Morari and Ricker 1998) yardimiyla kontrol edici son kazanci (Ku) ve salinim

periyodu (Pu) asagidaki gibi bulunmustur:
Gm =Ku = 8.3799

_2*z _ 2*rm

Pu =
Weg  2.3258

=2.7015

Elde edilen Ku ve Pu degerlerinden, Cizelge 3.3’deki esitlikler yardimiyla PID parametreleri
asagidaki gibi bulunur:

Ke= K1 = 83799 _ 4 9703
1717

g, =20 = 2101 5507
2 2

oy =20 = 21015 _ 3397
s 8

Diger iletim fonksiyonlar1 i¢inde ayni adimlar izlenerek Ziegler-Nichols ayarlama ydntemiyle

PID parametreleri bulunmus ve Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Dolgulu damitma kolonunun iletim fonksiyonlar1 ve PID parametreleri

PID Parametreleri

fletim Fonksiyonu
Kc 7, (dak) 7, (dak)

_Tp(s) _ 0.7¢"
R(s) 10.96s+1

Gpii 12.3530 2.3477 0.5869




T,(s) 1.6e"
o) 163551 1.3666 14.3032 3.5758
N o)

Gy = 12(8) _ 1.5¢7% 10.9314 1.2123 0.3031
P ) T 10755 +1 ' ' '

T 2.62¢ %
Gpa=128) _ 262¢ 4.9293 13507 0.3377

O(s) 9.43s+1

4.3 Bagil Kazan¢ Matrisi (RGA) Analizi Bulgular:

Cok bilesenli alkol karistminin damitildig1 laboratuvar dlgekte siirekli calisan dolgulu damitma

kolunu igin, teorik bilgisi boliim 3.2.2°de verilen yontem ile RGA analizi yapilmistir.

Toplam sistemi ifade eden iletim fonksiyonu, istatistiksel model tanimlama ile bulunan iletim

fonksiyonlarindan elde edilmistir ve asagida gosterilmistir.

[ 07" 1.6e" ]
} 1096s+1 163s+1

Gp,, Gpy,
Gp,, Gpy,

Gp(s) = { (4.7)

1.5 2.62¢7%%F
110.755+1  9.435+1 |

Sistemin RGA analizi i¢in kullanilan a¢ik-dongii blok diyagrami Sekil 4.8”de gosterilmistir.
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Sekil 4.8 Dolgulu damitma kolonunda RGA analizi i¢in kullanilan a¢ik-dongii blok diyagrami

Blok diyagramina gore;
Tp (s) = Gpu1 (s).R (s) + Gp12.Qr (5)

0.7¢7 "% 1.6

—.RS+ . S
1096511 YO Te3501 RO

Tp(s)=

Tg (8) = Gp21 (8)-R (s) + Gp22.Qr (s)

—0.8s —-09s
1.5¢ R () + 2.62e

_— . S
10.755+1 9a3srl R©

Tg(s) =

Bagil Kazang(A ) Hesabu:

(4.8)

(4.9)

(4.10)

4.11)

A,, elde etmek i¢in esitlik 4.12’deki kesrin pay ve payda degerleri ayr1 ayr1 hesaplanmustir.

(4.12)



(AAAJ ‘nin bulunabilmesi i¢in, MATLAB ortaminda ayarlanabilen degisken R’ye pozitif
"),

kademe etkisi verilerek Tp’nin degisimi elde edilmistir. Elde edilen degerler Sekil 4.9°da

gosterilmistir. Grafikten de goriildiigii gibi (ﬂj = -1.7490 olarak bulunmustur.

m
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0.0 7
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Sekil 4.9 Dolgulu damitma kolonunda RGA analizi i¢in R’ye (u;m;) pozitif kademe etkisi
verildiginde iist iiriin sicaklik degerinin (y;) zamanla degisimi

(AAJ nin bulunabilmesi i¢in m;’e etki verilerek y, PID ile kontrol edilmistir. Kontrol
ml Y2

MATLAB ortaminda Sekil 4.10°da blok diyagrami gosterilen Simulink programi ile yapilmistir.

Kontrol sonucu elde edilen degerler Sekil 4.11°de verilmistir. Sekildeki grafikte de [ﬂj =-
ml V2

3.7501 olarak bulundugu goriilmektedir.



-1.5s+3.75
> 2
10.75s4+27 .875s+2.5
Step 1 Transfer Fcn
-2.62s+5.8222
e PID —P
9.4352+21.9553 §+2.2222 Scope
Step PID Controller
Transfer Fcn 1
D
-1.65+0.26672 To Workspace1
16.352+3.71721 +0.1667

Transfer Fcn 2

N

Clock

To Workspace

Sekil 4.10 Dolgulu damitma kolonunda RGA analizi i¢in kullanilan MATLAB Simulink
programi blok diyagrami
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Sekil 4.11 Dolgulu damitma kolonunda RGA analizi i¢in m; etkisinde yar1 agik dongii kontrol
sonucu



(_Ay ! J ve (ﬂ] degerlerinden A,, degeri;
1

Am,
V2

(*an)
Amy ),  ~1.7490

A, = : 0.4664

Ay, -3.7501
Am, N

olarak hesaplanmustir. A,, degeri de A,,+A4,=1 esitligi yardimiyla A4,, = 0.5336 olarak

bulunmustur. Diger 4 degerleri de,

Apt4,=1,
Ayt Ay =1,
121+2“11:1>

esitliklerinden hesaplanmuistir.

Hesaplanan RGA degerleri matris formunda yazilarak,

~10.4664 0.5336
0.5336 0.4664

matrisi elde edilmistir.

0<4,,<I oldugundan degiskenler arasinda etkilesim vardir. m; y,’yi, m, de y;’i etkiler.

Analiz sonucuna gore, iist iiriin sicaklig1 (Tp) kontrolii igin geri akma orani (R), alt iirlin sicaklig1
(Tg) kontrolii i¢in kazan 1s1s1 (Q) ayarlanabilen degisken olarak seg¢ilmistir. Se¢ilen kontrol ¢ifti

kolonun MIMO kontrolii i¢in kullanilmistir.

4.4 Yapay Sinir Ag1 (ANN) Bulgular:



Kolonu kontrol edecek MPC algoritmasini yazabilmek icin, ilk olarak sistemin modelinin elde

edilmesi gerekir. Calismada, kolon modelinin elde edilmesinde ANN kullanilmistir.

MATLAB ortaminda dinamik deney verilerinden yararlanilarak kolon i¢in bir ANN
tasarlanmigtir. Tasarlanan ANN, 10 ndronlu bir gizli tabaka igeren ileri beslemeli ¢ok tabakal1 bir
ANN’dir. Ag yapist Sekil 4.12°de gosterilmistir. Agdaki noronlar i¢in aktivasyon fonksiyonu
gizli tabakada tanjant sigmoid fonksiyonu, ¢ikt1 tabakasinda ise dogrusal aktivasyon fonksiyonu
secilmistir. Aga girdi olarak dinamik deneylerde 6l¢iilen sicaklik degerleri ve geri akma orani ile
kazan 1sisina verilen etki degerleri verilmistir. Agdan, girdi degerlerini kullanarak hedeflenen
sicaklik degerlerini elde etmesi istenmistir. Ag, degisik girdi degerlerine kars1 yine hedeflenen
cikt1 degerlerini elde edebilmesi i¢in geri yaymim algoritmasi ile egitilmistir. Egitim sonunda
agdaki baglant1 agirliklar1 belirlenmistir. Bu agirlik degerleri MPC algoritmasinda kolon modelini

tanimlamak i¢in kullanilmuistir.

T, Tp

Sekil 4.12 Dolgulu damitma kolonunun modeli i¢in tasarlanan ag yapisinin gésterimi

Aga ilk olarak Sekil 4.13°de gosterilen iist iiriin sicaklik degerleri girdi olarak verilmistir. Agdan,
bu sicaklik degerlerini set noktas1 degerine getirmesi istenmistir. Agin egitilmeden once {iirettigi
cikt1 degerleri Sekil 4.14°de, egitimden sonra iirettigi ¢ikti degerleri de Sekil 4.15°de verilmistir.

Agin verilen sicaklik degerlerini istenilen set noktasi sicakligina getirdigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.13 ANN’ye girdi olarak verilen iist iirlin sicakliginin zamanla degisimi

160

Ag Ciktist
(=}

—— Egitim Oncesi Ag Ciktist

T T T T T T T

20 40 60 80 100 120 140

Zaman (s)

Sekil 4.14 Egitim 6ncesi ANN c¢iktisinin zamanla degisimi
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—— Egitim Sonras1 Ag Ciktist
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Sekil 4.15 Egitim sonrast ANN c¢iktisinin zamanla degisimi

160

Aga ikinci olarak Sekil 4.16’da gosterilen alt tiriin sicaklik degerleri girdi olarak verilmistir.

Agdan, bu sicaklik degerlerini set noktas1 degerine getirmesi istenmistir.
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Sekil 4.16 ANN’ye girdi olarak verilen alt iiriin sicakliginin zamanla degisimi

160

Agin egitilmeden Once {irettigi cikti degerleri Sekil 4.17°de, egitimden sonra iirettigi ¢ikti

degerleri de Sekil 4.18’de verilmistir. Agin verilen sicaklik degerlerini istenilen set noktasi

sicakligina getirdigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.17 Egitim oncesi ANN ¢iktisinin zamanla degisimi
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Sekil 4.18 Egitim sonrast ANN c¢iktisinin zamanla degisimi

4.5 Kontrol Bulgular

Laboratuvar 6lcekte siirekli calisan dolgulu damitma kolonunun {ist ve alt {irlin sicakliklarinin tek

ve cok degiskenli kontrolii, ANN temelli MPC algoritmasiyla teorik ve deneysel olarak

yapilmistir.

MPC algoritmasi teorik kontrol icin MATLAB dilinde, deneysel kontrol i¢in ise Visual Basic

dilinde yazilmstir.



Kontrol ¢alismalar iist ve alt iiriin sicakliklarinin set noktalarima pozitif ve negatif kademe
etkileri, besleme ¢ozeltisindeki etanol derisimine pozitif ve negatif etkiler verilerek yapilmistir.
Besleme ¢ozeltisine verilen etkiler sonucunda elde edilen ¢6zeltilerinin bilesimleri Cizelge 4.1°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Kontrol deneylerinde kullanilan besleme ¢ozeltilerinin bilesimleri

Besl Etanol Derisimine Etanol Derisimine
Bilesen Cgi:iltlil; Pozitif Etki Verilmis Negatif Etki Verilmis
i o 1 Besleme Cozeltisi Besleme Cozeltisi
(%o mol) (% mol ) (% mol )
Metanol 30.45 22.93 37.91
Etanol 47.56 58.37 36.84
n-Biitanol 13.47 10.14 16.76
Isoamil alkol (1-pentanol) 5.69 5.72 5.67
Anisol (metil-fenil eter) 2.83 2.84 2.82

4.5.1 Tek girdili tek ciktili (SISO) kontrol bulgulari

Kolonun SISO kontroliinde, iist ve alt {iriin sicakliklar1 ayr1 ayr1 kontrol edilmistir. Ust iiriin
sicakliginin kontrolii i¢in geri akma orani, alt {iriin sicakliginin kontrolii i¢in kazan 1s1 degeri
ayarlanabilen degisken olarak secilmistir.

Kontrol sisteminin etkinligini gérmek icin, elde edilen sicaklik degerlerinden hata kareleri
integrali (ISE) degerleri hesaplanmustir.

Teorik olarak {ist iiriin sicakliginin kontrolii i¢in, MATLAB ortaminda etkiler verilmistir. Etkiler
sonunda kontrol edilen {ist iiriin sicakliginin ve ayarlanabilen degisken olan geri akma oraninin
zamanla degisimi elde edilmistir.

Ust iiriin sicakliginin set noktasma (68-69-70-71°C ) degetlerinde pozitif kademe etkileri
verildiginde elde edilen sonuglar Sekil 4.19 ve 4.20°de, (68-67-66°C) degerlerinde negatif

kademe etkileri verildiginde elde edilen sonuglar Sekil 4.21 ve 4.22°de gdsterilmistir.
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Sekil 4.19 Teorik olarak {ist iirlin sicaklifinin set noktasina pozitif kademe etkisinde {ist iiriin
sicakliginin zamanla degisimi ( ISE=1.3051 )
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Sekil 4.20 Teorik olarak iist iiriin sicakliginin set noktasina pozitif kademe etkisinde geri akma
oranindaki degisimin zamanla degisimi
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Sekil 4.21 Teorik olarak {iist iirlin sicaklifinin set noktasina negatif kademe etkisinde tist iiriin
sicakliginin zamanla degisimi ( ISE=1.9094 )
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Sekil 4.22 Teorik olarak {ist iirlin sicakliginin set noktasina negatif kademe etkisinde geri akma
oranindaki degisimin zamanla degisimi

Ust iiriin sicakligmin kontrolii icin besleme ¢dzeltisinin derisimine verilen pozitif ve negatif

etkide ulagilan degerler Sekil 4.23, 4.24, 4.25 ve 4.26’ da ¢izilmistir.
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Sekil 4.23 Teorik olarak besleme ¢dzeltisine pozitif etkide iist iiriin sicakliginin zamanla degisimi
(ISE=1.1638)
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Sekil 4.24 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine pozitif etkide geri akma oranindaki degisimin
zamanla degisimi
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Sekil 4.25 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide iist iirlin sicakliginin zamanla degisimi
(ISE=4.3724)
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Sekil 4.26 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide geri akma oranindaki degisimin
zamanla degisimi

Deneysel olarak iist iirlin sicakliginin kontroliinde, etkiler kolon siirekli yatiskin hale geldikten
sonra verilmistir. Ust {iriin sicakhiginin tekrar yatigkin hale gelmesi beklenmistir. Deneyler
sirasinda elde edilen degerler zamana kars1 grafige gecirilmistir.

Ust iiriin sicakhiginin deneysel kontroliinde, set noktasma pozitif ve negatif kademe etkisi

verildiginde MPC sonugclar1 Sekil 4.27, 4.28, 4.29 ve 4.30°da gosterilmistir.
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Sekil 4.27 Deneysel olarak fiist iiriin sicakliginin set noktasina (68-69-70-71°C) pozitif kademe
etkilerinde {ist iiriin sicakliginin zamanla degisimi ( ISE=1.3961 )
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Sekil 4.28 Deneysel olarak iist iiriin sicakliginin set noktasina pozitif kademe etkisinde geri akma
oraninin zamanla degisimi
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Sekil 4.29 Deneysel olarak fist iiriin sicakliginin set noktasina (68-67-66°C) negatif kademe
etkilerinde {ist {iriin sicakliginin zamanla degisimi ( ISE=15.0967 )
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Sekil 4.30 Deneysel olarak iist {iriin sicakliginin set noktasina negatif kademe etkisinde geri akma
oranin zamanla degisimi

Ust iiriin sicakliginin deneysel kontroliinde, besleme ¢ozeltisine ¢izelge 4.1°de verilen pozitif ve

negatif etki degerlerinde ANNMPC sonugclart Sekil 4.31, 4.32, 4.33 ve 4.34°de gosterilmistir.
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Sekil 4.31 Deneysel olarak besleme cozeltisine pozitif basamak etkisinde {ist iirlin sicakliginin
zamanla degisimi ( ISE=11.3977)

14 4 —— SISO ANNMPC

Geri Akma Orani
o0

6 -
4
2
0 -
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Zaman (s)

Sekil 4.32 Deneysel olarak besleme c¢ozeltisine pozitif etkide geri akma oraninin zamanla
degisimi
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Sekil 4.33 Deneysel olarak besleme ¢ozeltisine negatif basamak etkisinde {ist iiriin sicakliginin
zamanla degisimi ( ISE=3.5095 )
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Sekil 4.34 Deneysel olarak besleme c¢ozeltisine negatif etkide geri akma oraninin zamanla
degisimi

Alt iirlin sicakligiin teorik kontrolinde de, MATLAB ortaminda etkiler verilerek sonuglar
gozlenmistir. Verilen etkilere kars1 kontrol edilen alt iirlin sicakliginin ve degiserek kontrolii

saglayan kazan 1sinin zamanla degisimi elde edilmistir.



Alt {iriin sicakliginin teorik kontroliinde, set noktasina(78-79-80°C) pozitif ve (78-77-76°C)
negatif kademe etkisi verildiginde elde edilen sonuglar sirasiyla Sekil 4.35, 4.36, 4.37 ve 4.38’°de

¢izilmistir.
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Sekil 4.35 Teorik olarak alt iirlin sicakliginin set noktasina pozitif kademe etkisinde alt {iriin
sicakliginin zamanla degisimi ( ISE=1.9026 )
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Sekil 4.36 Teorik olarak alt {irlin sicakliginin set noktasina pozitif kademe etkisinde kazan
1s1sindaki degisimin zamanla degisimi
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Sekil 4.37 Teorik olarak alt iiriin sicakliginin set noktasina negatif kademe etkisinde alt {irlin
sicakliginin zamanla degisimi ( ISE=2.8294 )
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Sekil 4.38 Teorik olarak alt iirlin sicakliginin set noktasina negatif kademe etkisinde kazan
1s1sindaki degisimin zamanla degisimi

Alt iirtin sicakliginin teorik kontroliinde, besleme ¢ozeltisinin derisimine ¢izelge 4.1°deki gibi

verilen pozitif ve negatif etkide ulasilan degerler Sekil 4.39,4.40, 4.41 ve 4.42°de gosterilmistir.
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Sekil 4.39 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine pozitif etkide alt iirlin sicakliginin zamanla degisimi
(ISE=6.2611)
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Sekil 4.40 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine pozitif etkide kazan 1sisindaki degisimin zamanla
degisimi
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Sekil 4.41 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide alt {iriin sicakliginin zamanla degisimi
(ISE=0.3193)
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Sekil 4.42 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide kazan 1sisindaki degisimin zamanla
degisimi

Alt tiritin sicakliginin deneysel olarak kontrolii icin, kolon siirekli yatigkin hale geldikten sonra
etkiler verilmistir. Etkiler nedeniyle degisen alt {irlin sicakliginin tekrar yatigkin hale gelmesi
beklenmistir. Deneyler sirasinda elde edilen degerler zamana kars1 grafige gegirilmistir.

Alt iirtin sicakliginin deneysel kontroliinde, set noktasina (78-79-80°C) pozitif ve (77-76°C)
negatif kademe etkisi verildiginde MPC sonuclar1 Sekil 4.43, 4.44, 4.45 ve 4.46’da gosterilmistir.
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Sekil 4.43 Deneysel olarak alt {iriin sicaklifinin set noktasina pozitif kademe etkisinde alt iiriin
sicakliginin zamanla degisimi( ISE=10.6827 )
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Sekil 4.44 Deneysel olarak alt {iriin sicakliginin set noktasina pozitif kademe etkisinde kazan
1s1s1n1n zamanla degisimi
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Sekil 4.45 Deneysel olarak alt iirlin sicakliginin set noktasina negatif kademe etkisinde alt iiriin
sicakliginin zamanla degisimi( ISE=33.9190 )
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Sekil 4.46 Deneysel olarak alt iirlin sicakliginin set noktasina negatif kademe etkisinde kazan
1s1sinin zamanla degisimi

Alt iirtin sicakliginin deneysel kontroliinde, besleme ¢ozeltisine ¢izelge 4.1°deki gibi pozitif ve

negatif etki verildiginde MPC sonuglar1 Sekil 4.47, 4.48, 4.49 ve 4.50’de gosterilmistir.
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Sekil 4.47 Deneysel olarak besleme ¢ozeltisine pozitif etkide alt {riin  sicakliginin
zamanla degisimi( ISE=0.6397 )
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Sekil 4.48 Deneysel olarak besleme ¢ozeltisine pozitif etkide kazan 1sisinin zamanla degisimi
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Sekil 4.49 Deneysel olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide alt iiriin sicakliginin zamanla
degisimi( ISE=1.2239)
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Sekil 4.50 Deneysel olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide kazan 1s1s1nin zamanla degisimi

Tek girdili tek ¢iktili kontrol deneyleri i¢in alt ve {ist {irlinlerden yatiskin kosullar i¢in numuneler
alimarak GC/MS’de analizleri yapilmistir. Bu analiz sonuglar1 ile karisimdaki bilesenlerin
derisimleri hakkinda bilgi sahibi olunmustur. Cizelge 4.2’de besleme bilesimine pozitif kademe
etkisi verildiginde alt ve {ist {irlin bilesimleri kontroldan dnceki ve kontrol sonundaki yatigkin
kosul degerleri verilmistir.Tabloda goriildiigli gib alt tirlindeki etanol derisiminin minimum iist

iiriindekinin ise maksimum oldugu goriilmektedir.



Cizelge 4.2 Besleme ¢ozeltisine pozitif kademe etkisi verildiginde {ist ve alt {irlinlerin

GC/MS sonuglari.

Etanol
Derisimine
Pozitif Etki Ust iiriin Alt iiriin
Bilesen Verildinde Derisimi Derisimi
Besleme (Yomol) (Yomol)
Cozeltisi
( % mol )
Metanol 22.93 3.60 0.27
Etanol 58.37 91.32 0.27
n-Biitanol 10.14 2.47 39.57
Isoamil alkol (1-pentanol) 5.72 1.36 44.22
Anisol (metil-fenil eter) 2.84 1.25 15.67

Ust iiriin sicakligmin set noktasina (68-69-70°C) pozitif etkilerde yatiskin kosullarda alinan
numunelerin  GC/MS sonuglart ¢izelge 4.3 de verilmistir. Alt iiriin sicakliginin set noktasina
(78-79-80°C) basamak etkisi i¢in alt tirtin numunelerinin GC/MS sonuglar1 ise ¢izelge 4.4°de

gosterilmistir.

Cizelge 4.3 Ust iiriin sicakliginin set noktasina negatif basamak etkilerde yatiskin
kosullarda alinan numunelerin GC/MS sonuglari

) 68°C ) 69°C ) 70°C
Bilesen Ust urun Ust urun Ust urun

derisimi derisimi derisimi

( % mol) ( % mol )) ( % mol ))
Metanol 6.71 4.60 3.24
Etanol 87.42 92.53 94.67
n-Biitanol 2.56 1.35 1.04
Isoamil alkol (1-pentanol) 1.73 1.07 0.79
Anisol (metil-fenil eter) 1.58 0.45 0.26




Cizelge 4.4 Alt iirlin sicakliginin set noktasina pozitif basamak etkilerde yatigkin
kosullarda alinan numunelerin GC/MS sonuglar1

78°C 79°C 80°C
Bilesen Alt u run Alt u run Alt u run
derisimi derisimi derisimi
(% mol ) ( % mol )) ( % mol ))
Metanol 22.93 0.35 0.28
Etanol 58.37 0.40 0.34
n-Biitanol 10.14 39.79 40.12
Isoamil alkol (1-pentanol) 5.72 44.34 44.56
Anisol (metil-fenil eter) 2.84 15.12 14.70

4.5.2 Cok girdili ¢cok ¢ciktih (MIMO) kontrol bulgular:

Kolonun MIMO kontroliinde, iist ve alt {riin sicakliklar1 ayni anda kontrol edilmistir.
Sicakliklarin kontrolii i¢in geri akma orani ve kazan 1sis1 ayarlanabilen degiskenler olarak

secilmisgtir.

Kontrol sisteminin etkinligini gérmek icin, elde edilen sicaklik degerlerinden hata kareleri

toplami1 (ISE) degerleri hesaplanmustir.

Teorik MIMO kontrol MATLAB ortaminda yapilmustir. Cesitli etkiler verilerek kontrol edilen

sicakliklarin ve ayarlanabilen degiskenlerin zamanla degisimi elde edilmistir.

Ust ve alt iiriin sicakliklarinin teorik kontroliinde, iist iiriin sicakliginin set noktasia (66-67°C)
ye pozitif kademe alt {iriin sicakliginin set noktasina ise (77-78°C)’ye pozitif kademe etkisi i¢in
elde edilen MIMO kontrol sonuglar1 Sekil 4.51 ve 4.52°de gosterilmistir. Uriin sicakliklarina
negatif basamak etkilerinde teorik kontrol icin ise, iist iirlin sicakliginin set noktasina (66-
65°C)’ye negatif basamak etkisi, alt {iriin sicakliginin set noktasima ise (77-76°C)’ye pozitif
kademe etkisi i¢in elde edilen MIMO kontrol sonuclar1 Sekil 4.53 ve 4.54°te gosterilmistir.

Bir baska MIMO teorik kontrol c¢alismasi, SISO kontrolde oldugu gibi besleme bilesimine

basamak etkisi verilerek yapilmistir. Besleme bilesiminde etanol derisimine birim pozitif



basamak etkisi verildiginde iist ve alt iiriin sicakliklarinin kontrol sonuglar1 Sekil 4.55 ve 4.56’da,
birim negatif basamak etkisi verildiginde ise elde edilen kontrol sonuclar1 ise Sekil 4.57 ve
4.58’de cizilmistir. Sekillerden ve hesaplanan ISE degerlerinden de goriildiigli gibi tatmin edici

teorik kontrol sonuglar1 elde edilmistir.
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Sekil 4.51 Teorik olarak iist ve alt iirlin sicakliklarinin set noktalarina pozitif kademe etkisinde
iist ve alt iirlin sicakliklarinin zamanla degisimi ( ISEg=4.0805, ISEp=2.0308 )
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Sekil 4.52 Teorik olarak iist ve alt iirlin sicakliklarinin set noktalarina pozitif kademe etkisinde
geri akma oranindaki degisimin ve kazan 1sisindaki degisimin zamanla degisimi
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Sekil 4.53 Teorik olarak {ist ve alt iiriin sicakliklarinin set noktalarina negatif kademe etkisinde
iist ve alt iirlin sicakliklarinin zamanla degisimi ( ISEg=4.0903, ISEp=3.8400 )

16 4

14 1
2 124 P2
d 10 Lo S
E o d
Z E
a 67 2 i
2 44 a
<
E 2 r-4 =
=] =)
£ g
S 01 -6 2
< —
: 7 g
T4 —— GERI AKMA ORANINDAKI DEGisiM | [ % &
S 6 —— KAZAN ISISINDAKI DEGISIM

F-10
-8 1
-10 T T T T -12
0 200 400 600 800 1000
Zaman (s)

Sekil 4.54 Teorik olarak iist ve alt {irlin sicakliklarinin set noktalarina negatif kademe etkisinde
geri akma oranindaki degisimin ve kazan 1s1sindaki degisimin zamanla degisimi
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Sekil 4.55 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine pozitif etkide {ist ve alt iiriin sicakliklarinin zamanla
degisimi ( ISEg=1.2164, ISEp=0.6983 )
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Sekil 4.56 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine pozitif etkide geri akma oranindaki degisimin ve
kazan 1s1sindaki degisimin zamanla degisimi
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Sekil 4.57 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide iist ve alt tirlin sicakliklarinin zamanla
degisimi ( ISEg=0.1345, ISEp=0.3136)
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Sekil 4.58 Teorik olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide geri akma oranindaki degisimin ve
kazan 1s1sindaki degisimin zamanla degisimi
Deneysel caligmalarda kontrol algoritmast MIMO sistem gbz Oniine alinarak iist ve alt {iriin

sicakliklarinin kontrolii yapilmistir. Bunu i¢in oncelikle MIMO sistem i¢in yapay sinir aglari

modeli gelistirilmistir. Elde edilen model c¢ok degiskenli MPC algoritmasina uygulanmistir.



Deney sisteminde Visadaq programi algoritmasina Visual Basic dilinde yazilan yapay sinir ag1

modeli temelli MPC algoritmasi programi eklenmistir

Yapilan birinci kontrol ¢alismasinda iist ve alt {iriin sicakliklarinin deneysel kontroliinde, iist iiriin
sicakligiin set noktasina (66-67°C) ye pozitif kademe ve alt tirtin sicakliginin set noktasina ise
(77-78°C)’ye pozitif kademe etkisi i¢in elde edilen deneysel MIMO kontrol sonuglar1 Sekil 4.59
ve 4.60°da gosterilmistir. Sekillerden de goriildiigii gibi kiiglik salmimlarla sistem kontrol

edilmistir. Hesaplanan ISE degerleri de tatmin edici degerlerdedir.

Ikinci deneysel kontrol calismasi iist iiriin sicakligmin set noktasia (66-67°C)’ye ve alt iiriin
sicakliginin set noktasina ise (77-78°C)’ye negatif kademe etkisi i¢in elde edilen deneysel ¢ok
degiskenli MPC sonuglar1 Sekil 4.61 ve 4.62°de gosterilmistir. Burada sistem kontrolii ¢ok tatmin
edici olamamistir. ISE degerleri birinci deney sonuglarina gore daha biiylik ¢ikmustir.
Sistemdeki etkilesimler ve karisimdaki bilesenlerin kaynama noktalart birbirine yakin
olmalarindan dolay1 kontrol sonuglar1 SISO kontrola gore daha az etkin goziikmektedir.

Ust ve alt {iriin sicakliklarinin deneysel kontroliinde, besleme ¢ozeltisine pozitif etki verildiginde

bulunan MPC sonuglar1 ise Sekil 4.63 ve 4.64’de gosterilmistir.

Bir baska MIMO deneysel kontrol calismasi, besleme bilesimdeki etanol derisimine ¢izelge
4.1°deki gibi pozitif etki verildiginde yapilmistir. Elde edilen kontrol sonuglart Sekil 4.63 ve
4.64°de gosterilmistir. Burada ISE degerlerine de bakarak oldukga tatmin edici kontrol sonucu
elde edilmistir. Besleme bilesimdeki etanoliin derisimine %45°den %35’e negatif kademe etkisi
icin de MIMO kontrol caligmasi yapilmistir. Elde edilen sonuclar Sekil 4.65 ve 4.66’de
gosterilmistir. Buradan elde edilen sonuglarda yine hesaplanmis olan ISE degerlerine

bakildiginda oldukga tatmin edici oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.59 Deneysel olarak iist ve alt iirlin sicakliklarinin set noktalarina pozitif kademe etkisinde
iist ve alt iirlin sicakliklarinin zamanla degisimi ( ISEg=8.0964, ISEp=8.2993 )
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Sekil 4.60 Deneysel olarak iist ve alt iiriin sicakliklarinin set noktalaria pozitif kademe etkisinde
geri akma oraninin ve kazan 1sinin zamanla degisimi
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Sekil 4.61 Deneysel olarak iist ve alt iiriin sicakliklarnin set noktalarina negatif kademe etkisinde
iist ve alt {irlin sicakliklarinin zamanla degisimi ( ISEg=39.1940, ISEp=27.4309 )

200
—— GERi AKMA ORANI | [ 10
—— KAZAN ISISI
150 F g
~ o6
§ 100l z
> L, 2
5 g
N
< 504 Ny
g § i M2
|
| x ' ro
0 ! |
'r Lo
-50 1
. . . 4
0 1000 2000 3000 4000

Zaman (s)

Sekil 4.62 Deneysel olarak iist ve alt iiriin sicakliklarnin set noktalarina negatif kademe etkisinde
geri akma oraninin ve kazan 1sinin zamanla degisimi
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Sekil 4.63 Deneysel olarak besleme c¢ozeltisine pozitif etkide {ist ve alt iirlin sicakliklarinin
zamanla degisimi ( ISEg=1.4130, ISEp=3.2365)
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Sekil 4.64 Deneysel olarak besleme ¢ozeltisine pozitif etkide geri akma oraninin ve kazan 1sinin
zamanla degisimi
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Sekil 4.65 Deneysel olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide iist ve alt lirlin sicakliklarinin
zamanla degisimi ( ISEp=1.8812, ISEp=1.6438 )
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Sekil 4.66 Deneysel olarak besleme ¢ozeltisine negatif etkide geri akma oraninin ve kazan 1sinin
zamanla degisimi

Cok girdili ¢ok ciktili kontrol deneyleri i¢in de alt ve iist {iriinlerden yatigkin kosullar i¢in

numuneler alimarak GC/MS’de analizleri yapilmistir. Bu analiz sonuglarn ile karigimdaki



bilesenlerin derisimleri hakkinda bilgi sahibi olunmustur. Ust iiriin sicakligimin set noktasina (66-
67°C) ve alt liriin sicakliginin set noktasina (77-78°C) ‘ye pozitif etkilerde yatiskin kosullarda
alman numunelerin GC/MS sonuglar1 ¢izelge 4.5 de verilmistir. Cizelgede goriildiigii gibi
kontrol MIMO c¢alismasinda {ist ve alt {iriin sicakliklarinin set noktalarina pozitif etkiler verilerek
iist tirlinde daha yliksek derisimde alt iiriinde ise daha diisiik derisimde etanol elde edilmesi

amaglanmistir.

Cizelge 4.5 Ust ve alt iiriin sicakliklarinin set noktasina pozitif basamak etkilerde

yatigkin kosullarda alinan numunelerin GC/MS sonuglari

Ust iiriin Ust iiriin Altiiriin | Alt iiriin
Bilesimleri Derisimi Derisimi Derisimi
Bilesen ( % mol ) (Yomol) (Yomol) (% mol)
(Tp=66°C) | (Tp=67°C) | (Tp=77°C) | (T=78°C)
Metanol 14.71 3.60 0.42 0.31
Etanol 82.42 91.32 2.35 4.58
n-Biitanol 1.22 2.47 40.26 41.75
Isoamil alkol 1.13 1.36 46.14 35.58
Anisol 0.52 1.25 10.83 17.78

Cizelge 4.6°da iist {iriin sicakliginin set noktasina (66-65°C) ve alt iirlin sicakliginin set noktasina
(77-76°C) ‘ya negatif etkilerde yatiskin kosullarda alinan numunelerin GC/MS  sonuglari

verilmistir.

Cizelge 4.6 Ust ve alt iiriin sicakliklarinin set noktasina negatif basamak etkilerde
yatigkin kosullarda alinan numunelerin GC/MS sonuglari

Ust iiriin Ust iiriin Altiiriin | Alt iiriin
Bilesimleri Derigimi Derigimi Derisimi
Bilesen ( % mol ) (Yomol) (% mol) (Yomol)
(Tp=66°C) | (Tp=65°C) | (Tx=77°C) | (Tg=76"C)
Metanol 14.71 17.45 042 0.42
Etanol 82.42 78.73 2.35 2.09
n-Biitanol 1.22 2.13 40.26 39.57
Isoamil alkol 1.13 1.25 46.14 39.01
Anisol 0.52 0.44 10.83 18.91




Besleme bilesimindeki etanoliin derisimine %47.56’dan %358.37’ye pozitif kademe etkisi
verildiginde alt ve {ist {iriin bilesimleri kontroldan dnceki ve kontrol sonundaki yatiskin kosul

degerleri GC/MS’de analizlenerek elde edilmistir. Analiz sonuglar1 ¢izelge 4.7°de gosterilmistir.

Besleme bilesimindeki etanoliin derisimine %47.56’dan %36.84’¢ negatif kademe etkisi
verildiginde alt ve iist iirlin bilesimleri kontroldan 6nceki ve kontrol sonraki yatigkin kosul
degerleri de GC/MS’de analizlenerek elde edilmistir. Analiz sonuglart ¢izelge 4.8’de

gosterilmistir.

Cizelge 4.7 Besleme ¢ozeltisine pozitif kademe etkisi verildiginde iist ve alt tirlinlerin
GC/MS sonuglari.

Ust iiriin e .. S
o . . Ust iiriin _— Alt iiriin
Bl(l)eslmlerl Bilesimleri élt arun Bilesimleri
( % mol) o Bilesimleri o
Beslemede (% mol ) ( % mol) (%o mol )
. Beslemede Beslemede
Bilesen (%47.56 o Beslemede o
Etanol (%58.37 (%47.56 (%58.37
. Etanol ol Etanol
de.l‘l.SIml derisimi dlii?;zlﬁ derisimi
igin) icin) ig:isn) icin
Metanol 16.55 15.21 0.38 0.47
Etanol 79.63 81.12 2.24 1.87
n-Biitanol 2.04 1.86 40.12 39.13
Isoamil alkol 1.31 1.02 47.24 48.65
Anisol 0.47 0.79 10.02 9.88




Cizelge 4.8 Besleme ¢ozeltisine negatif kademe etkisi verildiginde {ist ve alt tirlinlerin

GC/MS sonuglari.

Ust iiriin . .
Bilesimleri I.JSt urun Alt iiriin élt arin
o Bilesimleri o . | Bilesimleri
( % mol ) o Bilesimleri o
Beslemede (% mol) ( % mol ) ( % mol)
Bilesen %4756 Beslemede Beslemede Beslemede
’ (E‘;an'o ) (%3684 | " OIS | (%3684
(1] .
derisimi Et:.“f()l. Etanol Etz.u?ol.
o derisimi derisimi derisimi
icin) icin) ig:iil) icin
Metanol 16.42 15.21 0.38 0.55
Etanol 79.84 81.12 2.24 1.71
n-Biitanol 1.93 1.86 40.12 41.13
Isoamil alkol 1.23 1.02 47.24 48.86
Anisol 0.58 0.79 10.02 7..75

Cizelge 4.9 Besleme ¢ozeltisine negatif kademe etkisi verildiginde iist ve alt {iriinlerin GC/MS sonuglari

Ust Uriin Bilesimleri

Alt Uriin Bilesimleri

(% mol) (% mol)
Bilesen
Beslemede Beslemede Beslemede Beslemede
(%47.56 Etanol (%36.84 Etanol (%47.56 Etanol | (%36.84 Etanol
derisimi icin) derisimi icin) derisimi icin) derisimi icin)

Metanol 16.42 15.21 0.38 0.55
Etanol 79.84 81.12 2.24 1.71
n-Biitanol 1.93 1.86 40.12 41.13
Isoamil alkol 1.23 1.02 47.24 48.86
Anisol 0.58 0.79 10.02 7.75




V. Sonug¢ ve Oneriler

Caligmada, cok bilesenli alkol karisiminin damitildigi laboratuvar olgekte siirekli calisan
dolgulu damitma kolonunun yapay sinir aglar1 ile ¢ok degiskenli kontrolii yapilmistir. Cok
bilesenli alkol karisimi olarak metanol, etanol, n-biitanol, isoamil alkol (1-pentanol) ve
anisol (fenil-metil eter) bilesenlerini i¢eren bes bilesenli alkol karisimi kullanilmistir. Kolonun
iist ve alt iirlin sicakliklarinin, SISO ve MIMO kontrolii teorik ve deneysel olarak yapilmistir.
Kontrol algoritmasinda yapay sinir agt temelli model Ongérmeli kontrol algoritmasi
kullanilmustr.

Kolonun 6ncelikle dinamik davranigini 6grenmek i¢in dinamik deneyler yapilmistir. Dinamik
deney verilerinden istatistiksel model tanimlama yontemiyle kolonun 1. mertebeden 6lii zamanl
iletim fonksiyonlar1 elde edilmistir. Kolonda en az etkilesimin oldugu kontrol ¢iftini bulmak i¢in
bagil kazang matrisi analizi yapilmistir. Ust iiriin sicakligini kontrol etmek icin geri akma orani,
alt iirlin sicakligin1 kontrol etmek i¢in de kazan 1sis1 ayarlanabilen degisken olarak secilmistir.
Yapay sinir aglari kullanilarak kolon modeli olusturulmustur. Kolon modeli i¢in ¢ok tabakali ileri
beslemeli bir yapay sinir agi tasarlanmistir. Tasarlanan ag geri yaymim algoritmasi ile
egitilmistir. Egitimin sonunda elde edilen baglant1 agirliklar1 temel alinarak model 6ngormeli
kontrol algoritmasi olusturulmustur. Algoritma teorik kontrol icin MATLAB, deneysel kontrol
icin Visiual Basic programlama dilinde yazilmistir. Kontrol ¢alismalarinda sicakliklarinin set
noktalarina pozitif ve negatif kademe etkileri ile besleme ¢ozeltisinin derisimine pozitif ve
negatif etkiler verilmistir. Kontrol sonunda kontrol edilen ve ayarlanabilen degiskenlerin
degerleri zamana kars1 grafige gecirilmistir. Hata kareleri integrali (ISE) degerleri hesaplanarak
kontrol edici etkinligi incelenmistir. Kontrol algoritmasi, teorik ve deneysel kontrolde sicakliklar
set noktalaria getirmeyi bagsarmistir. Teorik kontrolde daha az salinimla daha kisa siirede kontrol
saglanmistir. Deneysel kontrol ¢alismalarinda, cesitli asamalarda aliman numuneler GC/MS’de
analizlenmistir. Analiz sonuglarindaki {ist ve alt tirlindeki etanol derisim degerlerine bakildiginda,
sicaklik kontrolii yapilirken etanol derisiminin de beklenildigi gibi degistigi gézlenmistir. MIMO
kontroliin sistemdeki etkilesimlerden dolay1 SISO kontrole gére daha zor olmasina ragmen basari
ile gergeklestirildigi gorliilmustiir.

Cok degiskenli kontrolda sistrem girdileri ve ¢iktilar1 arasindaki etkilesimler ¢cok onemlidir.

Bu etkilesimleri minimuma indirmek i¢in sistemin Decoupling kontrolu yapilabilir.
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VII. Ekler

a) Mali Bilanco ve Ag¢iklamalari

Biitgce Kodu
6-03-2
6-03-2
6-03-2
6-03-5
6-03-5
6-03-5

Tiir

GELIR
GIDER
KALAN
GELIR
GIDER
KALAN

Miktar
2,770.000
2,765.920
4.080
2,180.000
2,142.000
38.000
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bir dolgulu damitma kolonun yapay sinir aglari ile ¢cok degiskenli kontrolii”, Fen Bilimleri
Enstitiisii, Yiiksek Lisans Tezi.



