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OZET

Yiiksek Lisans Tezi

KESIKLI BIR BIYOREAKTORDE YAPAY SINIR AGLARININ KULLANIMI
Tufan METE

Ankara Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisi
Kimya Miihendisligi Anabilim Dali

Danisman: Dog. Dr. Giilay OZKAN

Bu calismada, Yapay Sinir Aglart (YSA) kullanilarak Saccharomyces cerevisiae
mikroorganizmasinin ¢ogaltildigi kesikli olarak isletilen bir biyoreaktdrde farkli sicaklik ve pH
degerinde reaksiyon hizi tahmin edilmistir ve bulunan sonuglar deneysel verilerle
karsilagtirilmistir. Tahmin edilen reaksiyon hizlarinin deneysel reaksiyon hizlarina yakin oldugu
goriilmiistiir. Ayrica yapay sinir aglar1 kullanilarak biyoreaktorde kiitle aktarim katsayisi tahmin
edilmistir. Biyoreaktdrde ¢ozlinmiis oksijen derisim kontrolii yine yapay sinir ag1 kullanilarak
gergeklestirilmistir. Sistemin matematiksel modellenmesi i¢in iki ayri model Onerilmistir. Bu
modeller diferansiyel denklem (governing) ve polinom tipi (ARMAX) modeldir. Modellerin
gecerliligi deneysel veriler kullanilarak test edilmistir. Sistemin ¢6ziinmiis oksijen kontrolii her
bir model i¢in MATLAB ortaminda ayr1 ayri saglanmigtir. Sistemde kontrol edici degiskeni
olarak biyoreaktdrde ¢oziinmiis oksijen derisim, ayarlanabilen degisken olarak hava akis hizi
secilmistir. Kontrol algoritmasi i¢in MATLAB ortaminda prosesin YSA modeli tasarlanarak
Levenberg Marquardt Algoritmasi ile egitilmistir. Bu model temel alinarak, set noktasi
degisiminde biyoreaktorde ¢dziinmiis oksijen derisim kontrolii; YSA Temelli Model Ongormeli
Kontrol, NARMA-L2 (Geri beslemeli linerizasyon) Kontrol ve Model Referansli Kontrol

algoritmalari ile gerceklestirilmistir.

Temmuz 2008, 129 sayfa
Anahtar Kelimeler: Yapay sinir ag1, YSA temelli model éngdrmeli kontrol, NARMA-

L2, model referansl kontrol



ABSTRACT

Master Thesis

USE OF ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS (ANN) IN A BATCH BIOREACTOR

Tufan METE

Ankara University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Deparment of Chemical Engineering

Supervisor: Assoc.Prof.Dr. Giilay OZKAN

In this work, increase of S. Cerevisiae microorganism in batch bioreactor at different
temperature and pH value was estimated reaction rates by using neuralnetwork and
finding result was compared of experimental result. It was seen that prediction reaction
rate is alike experimantal result. In addition by using neural network in bioreactor, mass
transfer coefficient was estimated. In batch bioreactor, dissolved oxygen concentration
control was realized by using neural network. System was modeled two model. These
are differential equations (governing) and polynomal (ARMAX) model. Model
verification was tested by using experimental data. Dissolved oxygen was controled
using matlab for every model. At system, output variable is dissolved oxygen
concentration; adjust variable is air flow rate was chosen. For control algorithm in
matlab, neural network model of process was designed and neural network model was
trained with levenberg Marguardt algorithm. This model was base at different set point,
dissolved oxygen control was realized using predictive control, NARMA-L2 ( feedback

linearization), model reference control.
July 2008, 129 pages

Key Words: Artificial neural network, predictive control, NARMA-L2 (Feedback

linearization) control, model reference control
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ta Genlik seviyesi
Cx Biyokiitle derigimi (g "' kuru agirlik)
G Derisim
Co Gaz faz ¢oziinmis oksijen mol kesri
DO S1v1 faz oksijen konsantrasyonu (g/1)
DOy Set noktasi i¢in ¢oziinmiis oksijen (g/1)
e(t) Beyaz giiriiltii
e Hata
G(q) Transfer fonksiyonu
H Henry sabiti(gO,/L H,0)
H(q) Bozucu etki
Jx jakobiyen matrisi
I Birim matris
kra Oksijen kiitle aktarim katsayist (s™)
m Ayar degiskeni sayist
M Molekiil agirhig:
n Sistem ¢iktis1 sayisi
Na,Np,Nc Polinom tipi modelin derecesini tanimlayan parametre
Nk Gecikme
Nu Kontrol ufku
Ni,N, minimum ve maksimum tahmin ufku
OUR Oksijen tiiketim hizi (g O,/(1*s))
P, Gig tiikketimi (W)
i) Giig kat *m’!
v ¢ katsayis1 (W*m'™)
p Basing (atm)
r Reaksiyon hizi
R Gaz sabiti
Q Hacimsel hava akis hizi(1/dk)
S Substrat derisimi (g*1™")
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t Simdiki zaman

T Sicaklik
u(t) Model girdisi
X4 Simdiki deger
Vs Hava akis hizi (m*s™)
A% Reaktor hacmi
§/ YSA model ¢iktist
y(t) Model ¢iktisi
Vi Gergek deger
Vid Deneysel deger
Vin Giren hava oksijen kesri
Yo2 Oksijen verimi (g biyokiitle/goksijen)
Yx Substurat verimi (g biyokiitle/g oksijen)
X Biyokiitle konsantrasyonu (g/1)
Yunan Alfabesi
n Egitme katsayis1
a Momentum katsay1s1
A Marquardt parametresi
o Aktivasyon fonksiyonu
£ Bosluk kesri
v Spesifik biiyiime hiz1 (I/s)
& Agirlik faktori
Kisaltmalar
PRBS Sahte rasgele ardisik ikili sinyal
YSA Yapay sinir ag1

S.cerevisiae  Saccharomyces cerevisiae

TDL Sistem ¢iktisinin ve hava akis hizinin gegmis ve su anki degeri
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1.GIRiS

Yapay sinir aglar1 (YSA) , insanin beynindeki bir¢ok ndéronun, ya da basit iglemcilerin
birbirlerine degisik etki seviyeleriyle paralel olarak baglanmasi ile olusan bir bilgi
isleme sistemi olarak tanimlanir. Beynin fizyolojik yapist olan diisiinme, hatirlama ve
problem ¢dzme yeteneklerini bilgisayara aktarma mantigina dayali teknolojidir. Insan
O0grenme metotlarindan birisi olan Orneklerle O6grenme metodunun makinelere
aktarilmasi esasina dayanmaktadir. Yapay sinir ag1 kullanilarak beynin fonksiyonlarini
yerine getiren model olusturulmaya g¢aligilmistir. Yapilan biitiin ¢alismalara ragmen
yapay sinir ag1 modelleri, biyolojik aglarin karmasikligini yansitmaktan heniiz ¢ok
uzaktir. Ancak tam olarak beynin ¢aligmasini yansitan bir ¢calisma bulunmasada, giinliik

hayat1 kolaylastiracak bir¢ok YSA uygulamasi gelistirilmistir.

Onceleri temel tip bilimlerinde insan beynindeki noronlarin matematiksel modellenmesi
cabalartyla baslayan caligmalar son yilarda olduk¢a disipline bir hal almistir. YSA,
bugiin fizik, matematik, elektrik ve bilgisayar miihendisligi vs. gibi ¢ok farkli bilim
dallarinda arastirma konusu halin gelmis ve ¢esitli meslek gruplarinda ¢alisanlar,
YSA’m1 kendi uzmanlik alanlarina tanitmiglardir. Boylece insan zekasina has goriinen
bazi kavramlarin sayisal olarak ifade edilebilecegi ve bdylece makinelerin insan
zekasina sasirtict derecede benzer yollarda Ogrenme ve hatirlama iglemlerini

yapabilecegi goriilmiistiir.

Herhangi bir problemin ¢6ziimiinii saglayan bir algoritma gelistirilmis ise geleneksel
bilgisayar sistemleri, problemi ¢dzmek icin yeterli olmaktadir. Onemli olan problemin
¢coziimiinli veren bir formiil olmadig1 durumda bilgisayara problemi ¢ozdiirmektir. Bu
zeka gerektiren bir fonksiyondur. Bu gibi durumlarda YSA o6rneklerle egitilerek model
Oonermeden problemi c¢6zmektedir. Yapay sinir aginin genis kapsamli olarak
kullanilmasinin en 6nemli nedeni, klasik tekniklerle ¢éziimii zor olan problemlerin
coziimiinde etkin rol oynamasidir. Yapay sinir aglarinin, karmasik eslestirmeleri hassas
bir bigimde gerceklestirmesinden ve yapisal dinamige sahip olmasindan dolay1 giin
gectikce uygulama alani genislemektedir. Egitilmis bir YSA analiz edilecek bilgiler i¢in

bir uzman olarak diistinebilir. Bu uzman, yeni durumlar i¢in tahminler yapabilir.



Agm gizli katman sayis1 ve bir katmanda bulunan néron sayis1 ne kadar ¢ok ise ag o
kadar 1y1 6grenir gibi bir kural yoktur. Gizli katman sayis1 ve gizli noron sayisi artik¢a
islem sayis1 artmakta bu sekilde agin 6grenme siiresi uzamaktadir yani ag tasarlanirken
miimkiin olan en kii¢iik ag yapist se¢ilmelidir. Gizli katman sayisi fazla secilir ise agda
ezberleme olasilig1 artmaktadir. Ag yapist deneme yanilmayla en ideal yapist bulunur
bazi c¢alismalarda Onerilen ag yapilar1 olmasina ragmen heniiz kesin bir yontem
bulunamamistir. Agda kullanilan en ideal birlesme fonksiyonu da deneme yanilma ile
bulunmaktadir ama genelde toplam birlesme fonksiyonu kullanilmaktadir. Ayni sekilde
kullanilan transfer fonksiyonu da deneme yanilma ile bulunur heniiz hangi durumda
hangi transfer fonksiyonun kullanacagini belirleyen kesin bir yontem yoktur. Transfer
fonksiyonu agin fonksiyon haline doniistiiriilmesi i¢in kullanilir. Yapay sinir aglarinin
avantajlarim1  Ozetleyecek olursak: Matematiksel bir model esitligine gerek
duyulmamaktadir, kompleks miihendislik problemleri i¢in sayisal ¢dziimlerin bazi
asamalarinda kullanilabilir, YSA kendine ait avantajlar1 ile ¢ok genis kullanim alani
bulmustur, klasik yontemlerde esitlik ¢ikarilmasi i¢in belirli varsayim yapiliyorken YSA
orneklerle 6grendigi i¢in varsayimlardan dogan hatalar1 i¢cermez, yiiksek giivenirlikte

sonugclar tiretmesiyle geleneksek yontemlere bir alternatif olarak kullanilabilir.

Biyokimyasal tepkimeleri katalizliyen mikroorganizmalar, biyokimyasal doniisiimleri
gerceklestirmek iizere hem arastirma hem de ticari uygulamalarda biyokatalizor kaynagi
olarak gorev alirlar. Biyoteknolojik proseslerde mikroorganizmanin kendisi ya da
yapisindan izole edilen bir enzim, biyokimyasal doniisiimii gergeklestirmek {izere
kullanilir. Biyokimyasal iiriinler; bira ve sarap gibi igecekler, antibiyotikler, ¢oziiciiler
ve organik asitler gibi endiistriyel kimyasallar olabilmektedir. Bu c¢alismada
Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasi c¢ogaltilmistir. Bu mikroorganizma bir
mayadir. Biyoteknolojik proseslerde biyokatalizor kaynagi olarak mayalarinin
kullanilmasinin avantaji, agirliklarinin iki katina ulagabilmesi i¢in gecgen siirenin 10-
120 dakika gibi bir kisa zamanda gerceklesmesidir. Diger mikroorganizmalar i¢in bu

stire giinler veya haftalar olabilmektedir.

Mayalar dogada yaygin olarak bulunurlar. Tek hiicrelidirler. Genellikleri ¢aplar1 4-10 p

arasinda degisen yuvarlak, oval, silindirik sekillerde bulunurlar. Mayalar genellikle



tomurcuklanma, sporlanma ve boliinme ile ¢ogalir. Saccharomyces cerevisiae mayasi
ise sporlanarak cogalmaktadir. Mayanin gelisebilmesi ve ¢ogalabilmesi i¢in suya,
karbonhidratli, azotlu ve madensel maddelere gereksinimi vardir. Birlesiminde ise
genellikle su, azotlu maddeler, karbonhidratlar, anorganik tuzlar, yag enzimler ve

vitaminler bulunmaktadir.

Her canli gibi mayanin biiyiik bir kismini su teskil eder. Bu da hiicre zarinin esnekligini
ve segici gegirgenligini saglarken, serbest halde bulunan su, maddenin ¢oziiniir halde
kalmasimi saglamaktadir. Mayalar bilindigi gibi aerobik ve anaerobik kosullarda
yasayabilmektedir. Solunum yani oksidadif metabolizma sirasinda maya kendi yap1
maddelerini olusturarak gelisir ve ilirer. Anaerobik kosullarda ise etil alkol olusumu
gergeklesir. Mayanin gelisme kosullar1 icerisinde suyun, oksijenin, 15181n, besi ortami
ozmatik basmcinin  ve pH’m etkisi biyiktir. Saccharomyces cerevisiae
mikroorganizmasinin ¢dziinmiis oksijen derisimi i¢in herhangi bir kontrol iglemi
uygulanmadiginda iirlin se¢imliligini etkilemektedir. Coziinmiis oksijen derisimi belirli
bir derisimin altina diistiiglinde maya etil alkol iiretmektedir. Sisteme fazla hava
gondermek coziilen oksijen miktarinin fazla olmasini saglar ama sisteme fazla hava
gondermenin bazi sakincalar1 vardir bu sakincalar ise pompalama maliyetini artirmasi
ve sistemde kabarciklasmaya neden olmaktadir. Sistemde ki kabarciklagma Ol¢iim
elemanlarin hassas Ol¢im almasini engellemektedir. Bu ylizden sistemde oksijen
kontroliine ihtiya¢ vardir. Prosesin O7 ihtiyact 6nemli bir etken olarak prosesin gidisini
etkilemektedir. Op derisimin zamanla degisimi, hava ile Saccharomyces cerevisiae
mayas1 arasinda kiitle aktarim katsayisina baglidir. Saccharomyces cerevisiae mayasi

iiretmek icin yapilmasi gereken reaktoriin boyutlarinin belirlenmesi i¢in teorik tasarim

hesaplamalarina gerek vardir. Bu hesaplamalar i¢in O tliketim hizinin, kiitle aktarim

katsayisinin ve maya iireme hizinin bilinmesi gerekmektedir. Bu ¢aligma {i¢ asamadan
olusmaktadir. Bunlar: Mikroorganizma reaksiyon hizlarimin tahmini, kiitle aktarim
katsayilarinin YSA ile tahmini, ¢o6ziinmiis oksijen derisimini YSA ile kontroliidiir.

Deneysel veriler ve bagintilar literatiirden alinmistir.

Model denklemleri kullanilmadan reaksiyon hizlarinin tahmini YSA ile yapilmistir.

Kimya miihendisliginde prosesler birgok parametrelere ve degiskenlere bagli olup



aralarinda karmasik bir iligki vardir. Bunlardan herhangi birinde belirli bir oranda
degisim digerine orantili olmayan bir degisime yol agabilir. Bu tip prosesler dogrusal
olmayan prosesler olarak degerlendirilip benzetiminde ve kontroliinde dogrusal

olmayan modellerini kullanilmas: gerekmektedir.

Bu calismada YSA kullanilarak hiz verileri modellemeye bagvurulmadan, deneysele
yakin olarak basar1 bir sekilde tahmin edilmistir. Yapilan arastirmada
mikroorganizmanin {retiminde sicaklik, pH, baslangic derisiminin etkili oldugu
gozlenmigtir. Bu ylizden agin giris degiskenleri olarak sicakligin mikroorganizma
cogalmasindaki etkisinde ki hiz hesaplanmasinda: mikroorganizma baslangi¢ derigimi,
mikroorganizma derisimi ve sicaklik sec¢ilmistir. Degisik pH’lardaki agin giris
degiskenleri ise pH, mikroorganizma derisimi ve mikroorganizma baslangi¢ derisimi
secilmistir. Mayanin ¢ogalmasi bes ayri sicaklikta gergeklestirilmistir (27, 30, 32, 35, 38
°C) bu sicaklik degerleri kullanilarak reaksiyon hizlari degisik sicaklarda tahmin
edilmeye calisilmistir, kullanilan bu sicakliklarda pH degeri sabit olup pH degeri 5’tir.
Farkli pH degerlerinde YSA ile reaksiyon hizlar1 tahmininde ise pH degerleri 3, 4, 5, 6,
7 degerleri se¢ilmis ve farkli pH degerleri i¢in reaksiyon hiz1 YSA kullanilarak
hesaplanmistir. Bu pH degerlerinde alinan deneysel veriler sabit sicaklikta (32°C)
alinmistir. Hiz verilerinin tahmininde kullanilan ag yapisi ise farkli sicaklikta YSA ile
hiz tahmininde 10-12-1 ag yapisi kullanilmis olup farkli pH degerinde YSA ile

reaksiyon hizlar1 tahmininde ise ag yapis1 12-13-1"dir.

Sistemin matematiksel modeli iki sekilde yapilmistir, bunlar: polinom tipi (ARMAX)
model ve taginim olaylar ile ilgili diferansiyel esitliklerdir. Taginim olaylar ile ilgili
diferansiyel denklemin dogrulugunu kontrol etmek i¢in biyoreaktoriin dinamik
ozellikleri deneysel ve teorik olarak incelenmis teorik c¢alisma ile deneysel ¢alismanin
birbirine uygunlugu arastirilmistir. Verilen isletim sartlarinda teorik ve deneysel olarak
bulunan oksijen derisimi karsilagtirllmistir. Teorik ve deneysel oksijen derigimi
profilinin zamana gore degisimi yaklagik 4 saat boyunca yakin oldugu gorilmiistiir.
Gecikme fazi ve Ustsel iireme faz icin denklemlerin kullanilabilecegi sonucuna

varilmistir. Teorik ve deneysel oksijen derisiminin azda olsa farkli olmasinin sebebi



modelin gelistirilmesindeki varsayimlar ve deneysel hatalardan ileri geldigi kanisina

varilmustir.

Sistemin oksijen derisimi kontrolil i¢in {i¢ ayr1 kontrol yontemi kullanilmis olup, her
kontrol yontemi hem ARMAX ile modellenen; hem tasmim olaylar1 ile ilgili
diferansiyel esitliklerle modellenen denklemlere uygulanmistir. Uygulanan kontrol
yontemleri sunlardir: Tahmine dayali kontrol (model 6ngérmeli kontrol), NARMA-L2
(geri beslemeli linerizasyon) kontrol, model referansh kontrol. Tahmine dayali kontrol
ve NARMA-L2 kontrol yonteminde hem ARMAX hem taginim olaylarina dayali olarak

c¢ikarilan diferansiyel modelle kontrol basari ile saglanmuistir.

Kiitle aktarim katsayisinin hesaplanmasinda kullanilan ag yapis1 6-7-7-1’dir. Ag girdisi
olarak hava akis hizi, biyokiitle derisimi, gii¢ katsayisi; ¢ikis degiskeni ise kiitle aktarim
katsayisidir (kpa). Yapay sinir ag1 iki ayr algoritma ile egitilerek (Lewenberg Marquard
algoritmasi, geri beslemeli algoritmasiyla) her bir algoritmadan elde edilen tahmin
verileri ve deneysel veriler karsilastirilmistir. Levenberg Marquardt algoritmasi geri
beslemeye gore daha hizli egitilmis ve egitilen agin hata degeri daha kiiciik

bulunmustur.



2. KAYNAK OZETLERI

Son yillarda yapay sinir aglari, ¢ézliimii giic ve karmagsik olan yada ekonomik olmayan
cok farkli alanlardaki problemlerin ¢6ziimiine uygulanmaktadir ve genellikle basarili
sonuglar alimmaktadir. Bu kisimda yapay sinir aglarinin genel uygulama alanlarindan

bahsedilecektir.

Van can et al. (1998), dogrusal olmayan kimyasal prosesi, geri beslemeli lineerizasyon
yontemi (NARMA-L2) kullanarak YSA ile basinci kontrol etmiglerdir. Deneysel
verilerden faydalanarak sistem modellenmis ve bu modeli kullanarak basing kontrolii

saglamiglardir. Ayar degiskeni olarak sisteme giren hava akis hiz1 secilmistir.

Kasparian et al (1998), Yapay sinir aglar1 kullanilarak model referans bazli kontrol ile
dogrusal ve dogrusal olmayan bir sistemi modelleyerek bu sistemi kontrol etmeye
calismislardir. Ag egitiminde iki ayr1 algoritma kullanilmis ve bu algoritmalarin bir

birlerine karsi olan istiinliikleri tartigilmstir.

Hang et al. (1998), Yapay sinir aginm1 kullanarak GKT reaktoriiniin geri beslemeli
lineerzizasyon yontemiyle derisim kontroliinii saglamaya g¢ahigmuglardir. Oncelikle
sistem modellenmis (diferansiyel denklem olarak) elde edilen model kullanilarak
kontrolii basarili sekilde saglanmistir. Ayar degiskeni olarak sogutucu akis hizi

se¢ilmistir.

Molga and Cherbanski (1999), sivi-sivi  reaksiyon sisteminde YSA kullanarak
reaksiyon hizint modellemeye ¢aligmistir. Reaksiyon olarak propionik anhidrit katalizi
secilmistir. YSA degisik kosullarda kesikli ve yar1 kesikli reaktdre uygulanmistir.
Egitim i¢in hiz verileri deneysel olarak saptanmistir. Giris degiskeni olarak reaktor
sicakligi, propionic anhidritin mol kesri, propionik asidin mol kesri, siilfiirik asidin mol
kesri ve karistirma hizi alinmistir. Cikis degiskeni olarak hiz alinmistir. Tahmin edilen
hiz, kiitle ve enerji denkleminde kullanilip elde edilen kiitle ve sicaklik bilgileri
deneysel sonuclar ile karsilastirilmistir. Bu verilerden YSA kabul edilebilir deneysel

sonug Urettigi gorilmustiir.



Horn (2001), yaptig1 calismada polimerizasyon reaktoriinde YSA kullanilarak geri
beslemeli lineerizasyon kontrol yontemi ile sicaklik kontrolii saglamaya c¢alismistir.
Sistem modellenmis elde edilen modelden yararlanilarak sicaklik kontrolii basari ile

saglanmigtir. Sisteme beslenen monemer derisim ayar degiskeni olarak secilmistir.

Garcia and Gomez (2001), siirekli karistirmal1 bir polisakkarit reaktdrde oksijen kiitle
aktarim katsaymi YSA kullanarak tahmin etmeye calismislardir. Kiitle aktarim verileri
deneysel olarak elde edilmistir. Agin giris verileri olarak karistirma hizi, gaz akis hizi,
sicaklik, akigskan vizkozitesi, glic katsayisi, reaktor ¢ap1 Onerilmis bunlardan hangisinin
kiitle aktarim katsayisinda daha etkili oldugu tartisilmis ve dogrusal olmayan denklem
onererek kiitle aktarim katsayisini hesaplamislar ve YSA’dan bulunan kiitle aktarim
katsayis1 ile karsilastirma yapmustir. Yaya sinir agindan bulunan kiitle aktarim
katsayisinin deneysele daha yakin oldugu goriilmiistiir, aginin aktivasyon fonksiyonu

olarak sigmoid secilmistir.

Yu and Gomm (2003), ¢ok degiskenli bir kimyasal reaktoriin kontroliine yapay sinir
agin1 uygulamislardir. Kontrol edilen degiskenler sicaklik, pH, ¢oziinmiis oksijen
derisimidir. Ayar degiskenleri 1s1, asit baz akis hizi, oksijen akis hizi dir. Kontroliin
saglanmasi i¢in bir amag¢ fonksiyonu Onerilmis ve bu amag¢ fonksiyonunu sifir yapan
ayar degiskenleri ama¢ fonksiyonunun ayar degiskenlerine gore tiirevi alinip sifira

esitlenmesi ile bulunmuslardir.

Terzi (2006), egridir gdliiniin su sicakligini YSA ile tahmin etmeye ¢alismistir. Agin
giris degiskenleri olarak giinliik hava sicakligi, glines 1s1n1mi, nisbi nem parametreleri
kullanilarak bir(hava sic.,glines 1sinimi, nisbi nem), iki(hava sic.,nisbi nem; hava
sic,glines 1s1n1mi1; giines 1sinimi, nisbi nem) ve ii¢ girdili (hava sic., giines 1s1n1mi, nisbi
nem) yedi farkli YSA modeli gelistirilmistir. Geri yaymimlit YSA 6grenme metodu
kullanilmis. Egitim verileri 2000-2001-2002 yillarina ait giinliik degerler test i¢in 2003
yilina ait degerler alinmustir. Egitim I¢in 613 veri, test igin 261 veri kullanilmis. Uygun
ag yapisit deneme yanilmayla bulunmustur. Bu ¢alismanin amaci egridir goliinlin su
sicakliginin YSA ile belirlenmesi i¢in model tiiretmek ve bu modelin dogrulunun test

edilmesidir.



Firat vd. (2006), Yapay sinir aglar1 kullanilarak tugla duvardaki ve tesisat borusundaki
151 kaybr tespit edilmeye ¢alisilmistir. Ag egitim algoritmasi olarak geri yaymimli YSA
tercih edilmistir ve veriler normalize edilerek aga sunulmustur. Agdan elde edilen
cikislar deneysel sonuclarla karsilagtinlmigtir ve yeterli hassasiyette oldugu
goriilmiistiir. Yaliimli duvar icin agin giris verileri i¢ siva kalinligi, dis siva kalinligi,
tugla kalinlig1 yalittm malzemesi kalinligi, i¢ ortam sicakligi, dis ortam sicakligl. Agin
c¢ikis verisi olarak duvar i¢ yiizey sicakligr alinmistir. Yalitimsiz boru igin ise boru ¢api,
boru i¢ sicakligi, dis hava sicakligi aga giris olarak uygulanmis ¢ikis parametresi ise

boru 1s1 kaybidir.

Ozkan vd. (2006), Yapti§i c¢alismada, kizilirmak nehrinin ¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonun degisimi modellenmistir. dokuz ay siire ile on ayr1 noktadan su kalite
degerleri alinmistir. Giris degiskeni olarak sicaklik, pH, toplam ¢oziinmiis katt madde
miktari, ay(siire), 6lclim noktas1 alinmis. Cikis degiskeni olarak ise ¢oziinmiis oksijen
konsantrasyonu alinmigtir. 90 adet verinin 80 tanesi egitim 10 tanesi test ig¢in
kullanilmigtir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmis, en uygun ag yapist deneme

yanilmayla bulunmustur.

Bu calismada YSA’nin klasik modellemeye gore iistiinliikleri su sekilde siralanmstir;
Hizli olmasi, Basit yapida olmalari, Modellenmesi zor problemlere kabul edilebilir

sonuglar sunmasidir.

Mjalli et al. (2006), Etanol’iin fermantasyon prosesin kontroliinii, hem model bazli
tahmine dayali kontrol algoritmasinin YSA ile birlestirerek saglamig hem de NARMA-
L2 yontemi ile saglanmistir. Egitim ve test igin veriler kiitle ve enerji denkliklerinden
elde edilmistir. Ayar degiskeni seyrelme hizi kontrol degiskeni etonol derisimidir.

NARMA-L2 yonteminin daha hizli kontrolii sagladigini gérmiistiirler.

Boyact vd. (2006), Yapay sinir aglarii kullanarak reaksiyon hizlar1 tahmin etmeye
caligmiglardir. Reaksiyon hizlar1 tahmini i¢in aga giris de§iskeni olarak maltoz, glukoz
derisimi ve glukoz baslangic derisimi uygulanmis; ag ciktis1 ise reaksiyon hizidir.

Ayrica sistem i¢in modeller onerilmis, deneysel reaksiyon hizlarini kullanarak 6nerilen



modellerin reaksiyon sabitlerini bulmaya c¢alismiglardir. Bulunan bu reaksiyon sabitleri
kullanilarak 6nerilen modellerden reaksiyon hizlar1 hesaplanmis ve hesaplanan
reaksiyon hizi ile YSA tarafindan tahmin edilen reaksiyon hizi karsilastirilmis ve YSA

deneysel hiza daha yakin degerde oldugu goriilmiistiir.

Boyaciin (2006) yaptig1 ¢alismasindan da anlasilacagi gibi yapay sinir aglar1 klasik
yontemlerle bulunan verilere gore daha yiiksek dogrulukta sonuglar bulmustur yani
deneysele daha yakin sonuglar bulmustur. Sonuglarin yiiksek giivenilirlikte olmasi
sebebiyle geleneksel yontemlere bir alternatif olarak kullanilabilir. Geleneksel tahmin
yontemlerde (6rnegin model Onererek) de deneysel verilerle calisma imkan
miimkiindiir ama yapay sinir agi, agi tasarlayan kisinin bilgi ve tecriibesine gore

deneysele daha yakin sonugclar tiretmektedir.

Yapilan ¢caligmalarda Agin egitimi sirasinda kullanilan 6rnek sayisi agi1 tasarlayan kisi
tarafindan se¢ilmis olup Ornek sayist ne kadar fazla ise Ogrenme o derece
gerceklesmektedir. Agin ilk agirliklar: kullanicr tarafindan rasgele verilmekte bu agirlik
giincellenerek ag egitilmektedir Agin egitilmesi i¢in kullanilan algoritma kullanict
tarafindan secilmektedir, genellikle geri yaymim algoritmasi ve Levenberg Marquardt
algoritmast kullanilmaktadir. Levenberg Marquardt algortmasinin geri yaymnim
algoritmasina gore ustiinliikleri vardir bunlar: ileri beslemeli aglarda en hizli 6grenme
algoritmasit olmasi ve yavas yakinsama problemlerinden etkilenmemesidir.  Bir
katmandaki ndronlar genellikle ayn1 birlesme ve aktivasyon fonksiyonuna sahiptir. Bir
islem elemani (ndron) higbir zaman tek basina calismaz ndronlar ¢ok sayida baglanti
iceren ag icerisinde bulunur. Tasarlanan agin gizli katman sayist da kullanici tarafindan
tasarlanmaktadir. Caligmalarda da uygulanacak gizli katman sayisi, bir katmandaki

noron sayisi ve kullanilan aktivasyon sayisi da deneme yanilma ile bulunmaktadir.

Az sayida gizli katman se¢ildiginde agin genelleme yeteneginin artii goriilmiistiir. Cok
sayist gizli noron aym genelleme yeteneginden ¢ok agin ezberleme yetenegi
kazanmasina neden olmustur ve ¢ok sayida gizli katman veya ndron hesap sayisinin

artmasina neden olmaktadir.



Yapay sinir aglar1 hizli olmalari, basit bir yapiya sahip olmalar1 modellenmesi zor olan
problemlere kabul edilebilir sonuglar iiretmesi sebebiyle, bircok dalda rahatlikta
kullanilabilecek bir yontemdir. Dogrulugu kontrol edilen bir ag defalarca kullanilabilir.
Biitlin bunlar g6z 6niine alindiginda yapay sinir aglar1 diisiik maliyetle uygulanabilecek

bir yontemdir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

3.1 Materyal

Yapilan ¢alismada tiim deneysel veriler literatiirden alinmigtir ( Akay 1998, Boyacioglu

2002). Bu deneysel verilerin elde edilmesi i¢in gerekli materyal agsagida verilmistir.

3.1.1 Mikroorganizma

Calismada Saccharomyces cerevisiae NRRL Y-567 mayasi ( Northern Research
Center, Peoria, IL, USA) kullanilmistir. Mikroorganizmanin ¢ogaltildig: kat1 ve s1v1 besi
ortamlar1 literetiirde verilen bilesimlere gore hazirlanarak 121°C ve 1.2 atm’de 20

dakika boyunca doygun buharla sterillenerek kullanilmastir.

3.1.2 Kati besi ortami

Cizelge 3.1°de bilesimi verilen kat1 besi ortam1 karbon, azot, enerji kaynagi ile agardan
olugmaktadir. Besi ortamini olusturan bilesenlerin, calisilacak hacme gore tartimlari
alinarak saf su icinde homojen karisimi hazirlanmistir. Otoklavda glukoz sterilizasyon
sonunda kanstirilmistir ve tuz ¢ozeltileri ayr1 ayr sterillenerek agizlar1 mikrobiyolojik
filtre ile kapatilms, tiiplere belli bir seviyede doldurularak tiipler egik sekilde sogumaya
birakilarak; egik agarlar hazirlanmigtir. Mikroorganizma egik agar iizerine streril
kabinde alev yaninda 0Oze ile aktarilarak 32°C’de 20 saat siire ile inkiibatdrde

cogaltilmustir.

Mikroorganizmalar on giinde bir yeni agar ortamina asilanmig ve belirtilen kosullarda

inkiibatorde cogaltildiktan sonra 14°C’de saklanmustir.

Kati1 besi ortaminda ¢ogaltilan mikroorganizma 6l¢ek biiylitme ortamina uygun hacme

gore hazirlanan s1vi besi ortamina aktarilmigtir.
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3.1.3 S1v1 besi ortami

Olgek biiyiitme oranma uygun hacimlerde ¢izelge 3.1°de verilen ancak agar igermeyen

s1v1 besi ortamlari i¢in kat1 besi ortami hazirlamada izlenen yol takip edilmistir.

3.1.4 Ol¢ek biiyiitme

Calismada 1:10 oraninda 6l¢ek biiyiitme kullanilmistir.

3.1.5 Deney diizenegi

Deney diizenegi 2 Lpyrex camdan iiretilmis ceketli bir biyoreaktor ile ¢esitli ekipman ve
sensorlerden olugmustur. Cekete sogutma suyunun belli sicaklik ve akis hizinda
gonderen sirkiilator ile pompa, biyotepkime ortaminin sicaklik, pH ve ¢oziinmiis oksijen
derisimini Olgen sirasiyla termogift, pH metre ve DO metre yer almaktadir. Sisteme on-
line bagh bilgisayara, her 6rnekleme zamaninda 6l¢iim sinyalleri (sicaklik, pH, DO)
iletilerek kaydedilmektedir. Deney diizenegi ayrica hava akis hizi kontrolii yapmak
iizere gerekli donanima sahiptir. Kompresdrden saglanan hava sirasiyla regiilator,
rotametre ve mikrobiyolojik filtreden gectikten sonra bir dagitict ile karistiricinin

altindan biyoreaktdre gonderilmektedir. Deney diizenegi sekil 3.1°de goriildiigl gibidir.

Cizelge 3.1 Kat1 besi ortami1 bilesimi

Madde Bilesim (% ag./hacim)
Glikoz 2

Maya 06ziitii 0.6
K,HPO4 0.3
(NH4)SOg4 0.335
NaH,POq4 0.376
MgS04.7H,0 0.052
CaCl,.4H,0 0.0017
Agar 2

12



139USZ0P ASUS(T '€ [DIPS

TYAVSIITIA

=

NINUALEAIOX
4

Ipm  Iva

cl =

JLLINYLOY

HO 710834

13



3.2 Yontem

3.2.1 Yapay sinir aglan

3.2.1.1 Yapay sinir aglarimin tanim

Yapay sinir aglar1 yada kisaca YSA; insan sinir sisteminin biyolojik yapisinin ve insan
beynindeki caligma sisteminin yapay olarak benzetimi caligmalarinin bir sonucu
olarak ortaya cikmistir. Genel anlamada bir yapay sinir ag1 insanin beynindeki
bir¢cok néronun, ya da yapay olarak basit islemcilerin bir birine degisik etki seviyeleriyle
paralel olarak baglanmasiyla olusan bir bilgi isleme sistemi olarak tanimlanabilir. Kisaca,

beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in tasarlanan bir sistemdir.

Onceleri temel tip bilimlerinde insan beynindeki noronlarin matematiksel
modellenmesi ¢abalariyla baslayan c¢alismalar son yillarda oldukca disipline bir hal
almistir. YSA, bugiin fizik, matematik, elektrik ve bilgisayar miihendisligi vs. gibi ¢cok
farkli bilim dallarinda arastirma konusu haline gelmis ve ¢esitli meslek gruplarinda
calisanlar, YSA'y1 kendi uzmanlik alanlarina tasimislardir. Boylece insan zekasina has
goriinen baz1 kavramlarin sayisal olarak ifade edilebilecegi ve bdylece marinalarin insan
zekasina sasirtict derecede benzer yollarla 6grenme ve hatirlama islemlerini yapabilecegi

gorillmiistiir.

YSA'nin pratik kullanimi, genelde ¢ok farkli yapida ve formlarda bulunabilen verileri
hizli  bir sekilde tamimlama ve algillama {izerinedir, YSA'nin miihendislik
uygulamalarindaki genis ¢apli kullaniminin en 6nemli nedeni, klasik tekniklerle ¢oziimii

zor olan problemlerin ¢oziimiinde etkin bir yol olmasidir.
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3.2.1.2 Yapay sinir aglarinin tarihi gelisimi

Insan daima kendi beyinin yapisi ve calismasi hakkinda merak sahibi olmustur.
Beynin iistiin 6zellikleri, bilim adamlarini {izerinde c¢alismaya zorlamig ve insan sinir
sisteminin yapist ve fonksiyonlart hakkindaki bilgi zamanla artmigtir. Birbiri ile
baglantili olan ve sayilan milyarlar1 bulan noéronlar, en gelismis bilgisayarla
kiyaslandiginda bile, dev bir sistemi olusturmaktadir. Arastirmacilar, noéronlarin
fonksiyonlar1 ve birbiri ile olan baglantilar1 daha iyi anladik¢a teorilerini test etmek
amaci ile matematiksel modeller gelistirme imkan1 bulmustur. Boylece sinir
modellemenin, birincisi insan sinir sisteminin fizyolojik ve psikolojik isleyisini anlamak,
ikincisi de beynine benzeyen fonksiyonlar gerceklestiren yapay sinir aglan liretmek

olmak tizere birbirini karsilikli olarak destekleyen iki ana hedefi belirlenmistir.

Bu gelismelerle birlikte yapay sinir aglan ile ilgili calismalar 1943 yilinda
baslamistir. Mc Culloch ve Pitts tarafindan yapilan ¢aligmayla yapay noronlardan olusan
bir agin matematiksel ve mantiksal islevleri yapabilecegi gosterilmistir. 1949 yilinda

Hebb, ag1 olusturan baglantilar1 ayarlamak i¢in ilk 6grenme kuralini 6nermistir.

1950 ve 1960’lh yillarda, bir grup arastirmact bu biyolojik gelismeleri birlestirerek ilk
yapay sinir agini iiretmislerdir. ilk olarak elektrik devreleri seklinde iiretilen ag, daha
sonra bilgisayar simiilasyonu haline doniistiirilmiistir. Marvin Minsky, Frank
Rosenblatt, Bernard Winrow ve daha birgok bilim adamlar1 tek yapay noron
katmanindan olusan aglar gelistirdiler. Perceptron adi verilen bu aglar, hava tahmini,
elektrokardiogramlar analizleri ve yapay gorme gibi ¢esitli alanlarda kullanildi. Bu
donemde bilim adamlar1 zekanin anlasildigi, ¢ozildiigl diislincesine beynin
benzerini liretmenin yeterince biiyiikk bir agin olusturulmasindan ibaret oldugu

iyimserligine kapildilar .

1969'larda yapilan ¢aligmalar, aglarin o gline kadar ¢6zebildigi problemlere genel hatlari
ile benzeyen farkli problemleri c¢oziimleyememistir. Bu sebeple bilinmeyen
basarisizliklar sonunda Marvin Minsky, matematiksel teknikleri kullanarak, ag

islemleriyle ilgili saglam teoriler gelistirmis ve Perceptrons adli kitabiyla , Minsky ve

15



Papert o zaman kullanimda olan tek katmanli aglarin teorik olarak oldukg¢a basit
problemleri ¢6zemeyecegini ispatlamiglardir. Sonugta Minsky yapay sinir aglarmin
basarili olacag fikrine karsiydi. Bu sonuclar karsisinda yapay sinir aglan ile ilgili olan
calismalara tesvik destekleri ¢ekilmis ve bu alandaki arastirmalar durma noktasina
gelmis, 20 yillik karanlik bir doneme girmistir. Ancak bazi bilim adamlari ¢aligmalarina
devam etmistir. 1976'da Grossberg, Adaptif Rezonans Teori (ART)' yi, 1982'de Hopfield

dinamik Hopfield agini (recurrent network) gelistirmistir.

1986 yilinda, Rumelhart ve Mc Clelland ¢ok katmanli ileri beslemeli aglarda geriye
yayllma algoritmasini ortaya koyarak Minsky ve Papert tarafindan ortaya konan

problemi ¢dzmiis ve yapay sinir aglarina olan ilgiyi bir anda artirmiglardr.

Son yillarda, bu alanda yapilan arastirmalar biiyiik bir ivme kazanmis ve yapay sinir aglan
giinlimiizde de devamli gelisme gostermektedir. Hatta bu teknolojinin ticari kismiyla

ilgilenen sirketler ortaya ¢ikmis ve bircok alana uygulanmistir.

3.2.1.3 Yapay sinir aglarimin uygulama alanlar

Son yillarda yapay sinir aglari, ¢6ziimii gii¢ ve karmasik olan yada ekonomik
olmayan cok farkli alanlardaki problemlerin ¢6ziimiine uygulanmakta ve genellikle
basarili sonuglar alinmaktadir. Yapay sinir aglan c¢ok farkli alanlara
uygulanabildiginden burada genel bir siiflandirma ile yapay sinir aglarinin

uygulama alanlar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

* Arnza analizi ve tespiti

Bir sistemin, cihazin veya elemanin (dogru) calisma seklini 6grenen bir YSA
yardimiyla bu sistemlerde meydana gelebilecek arizalarin tanimlanma olanagi vardir. Bu
amagla YSA; elektrik marinalarinin, ugaklarin yada bilesenlerinin, entegre devrelerin

v.s. ariza analizinde kullanilmistir.

* Tip alaninda
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EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi, protez
tasarimi, transplantasyon zamanlarinin optimizasyonu ve hastanelerde giderlerin

optimizasyonu v.s. gibi uygulama yeri bulmustur.

* Savunma sanayi

Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri ayirma ve tanima, yani

algilayici tasarimui ve giiriiltii nleme vs. gibi alanlara uygulanmustir.

* Haberlesme

Gilriiltii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri, konusmalarin gercek zamanda

cevirisi vs. gibi alanlarda uygulama 6rnekleri vardir.

e Uretim

Uretim sistemlerinin optimizasyonu, kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi iiriin
analizi ve tasarimi, iriinlerin (entegre, kagit, kaynak vs.) kalite analizi ve kontroli,

planlama ve y6netim analizi vs. alanlarina uygulanmustir.

* Otomasyon ve kontrol

Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim araglarinda otomatik yer
bulma/gosterme, robot sistemlerin kontrolii, dogrusal olmayan sistem modelleme ve
kontroli, elektrikli siiriicii sistemlerin kontrolii vs. gibi yaygin bir uygulama yeri

bulmustur.
Ayrica yapay sinir aglan bankacilik ve finans, maliyet analizi, performans

degerlendirmesi gibi daha bir¢cok uygulama alanina sahiptir.

3.2.1.4 Yapay sinir aglarimin o6zellikleri
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Yapay sinir aglan, insan sinir sistemindeki noronlarin (sinir hiicresi) fonksiyonunu goren

yapi taglarindan olugmaktadir.

Her ndron tipik olarak kendi baglantilarindan ¢esitli isaretler alir. Bu isaretlerin bazilari
diger noronlardan oldugu gibi bazilar1 da dis diinyadan olabilir. Noronlar birden fazla
cikis isareti dretirler. Bu isaretler, c¢ok kiiciikk baglanti pargalarina ayrilan farkl
uzakliklarda son bulan kollardan olusan ¢ikis baglantisi iizerinden gonderilirler.
Cikis baglantisinin her kolu ayni isareti gonderir isaret kollar arasinda boéliinmez. Disar1
cikan kollarin biliylik ¢ogunlugu agdaki diger ndronlardan gelen bazi kollarda son
bulmaktadir. Digerleri ise agin disinda son bulmakta ve kontrol isareti veya cevap isareti

iiretmektedir. Sekil 3.2 tipik olarak sinir aginin fiziksel baglanti seklini gostermektedir.
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CIKIS ISARETLERI

/'/ AN

GIRiS ISARETLERI

Sekil 3.2 Tipik olarak sinir aginin baglant: sekli

Yapay sinir ag1 baglantilar1 insan beyninin mimarisinden esinlenmistir. Ancak yapay sinir
ag1 noronlar1 biyolojik noronlarin kabataslak benzerleri oldugundan biyolojik néronlarin

Islevini tam olarak gérmezler. YSA'nm temel dzellikleri su sekilde siralanabilir.
3.2.1.4.1 Bellek ve genelleme

Yapay sinir aglari, verilen giris bilgisini ag igerisinde yerel bellekler olusturarak diger
noronlara dagitirlar. Sekil 3.3'de goriildiigii gibi bir yapay ndral agda her néronun bir
yerel bellegi ve sinir agmin o andaki bilgi durumunu belirten néronlar arasi1 baglanti
agirliklart bulunmaktadir. Agda ¢ikisi olusturan giris bilgisi, agin icinde bir ¢ok yerel
bellek seklinde dagitilmis olup ndron agin bilgiyi bu sekilde saklamasi en Gnemli

Ozelliklerindendir.

Ogrenme islemi tamamlanmus yani ilgilendigi problemi 6grenmis bir yapay sinir ag1 egitim
sirasinda karsilasmadigr 6rnekler iginde istenen tepkiyi (¢ikisi ) tretebilir. Bu o6zellik,
gergcek diinyadaki, cevreden gelen faktorlerle ufak bozulmalara ugramis girdileri fark

edebilmek acisindan da Onemlidir. Kisaca, yapay sinir ag belleginin yapisi; eksik,

19



giiriiltiilii ve tam segilemeyen bir giris uygulandigi zaman da anlaml ¢ikiglar elde etmeye

uygundur ki buna genelleme denir (Egrisogiit 2002).

<

-

o
O : Diigiimler

= Baglantilar
® : Agirhklar

Girlg Katmam Gizli (ks Katmam
(Pozitif diifimler) Katman (Aktif ditgiimler)

Sekil 3.3 Ug katmanli bir yapay sinir ag1

3.2.1.4.2 Eksik bilgilerle ¢calisabilme ve hata toleransi

Yapay sinir ag1, egitilme esnasinda problemdeki degisikliklere agirliklarini ayarlar. Yani
ag, agirliklarin degistirilmesiyle egitilir. Sistem, egitim kiimesinin 6ziinii ¢ikartir ve
saklar. Boylece eksik girislere uygun sekilde cevap verilebilir. Noral aglar, agdaki her
islem elemani (noron) kendi kendine yeterli oldugu ve diger ndronlarda yapilan

islemlere kayitsiz kendi isini siirdiirdiigii i¢in ayn1 zamanda hata toleranshdirlar.

YSA, ¢ok sayida hiicrenin cesitli sekillerde baglanmasindan olustugundan paralel
dagitilmis bir yapita sahiptir ve bilgi biitiin ag boyunca yayili durumdadir. Yani bilgi tek
bir yerde saklanmayip, yerel belleklere dagitilmistir. Bu nedenle agda bazi baglantilarin
hatta bazi islem elemanlarinin (néronlarin) zarar gérmesi veya etkisiz hale gelmesi sistem
performansinin kotii sonuglar dogurmayacak sekilde azalmasma yol agmasina ragmen,
tamamen basarisiz olmasina sebep olmaz. Bunun aksine klasik yontemlerde, az bir zarar
bile sistemi durma noktasina getirir. Bu yiizden klasik yontemlere gore yapay sinir

aglariin hatayi tolere etme yetenekleri son derece yliksektir.
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3.2.1.4.3 Nonlineerlik ve paralellik

Yapay sinir aglarinin temel islem elemani olan hiicre (ndron) lineer degildir.
Dolayistyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da lineer degildir ve bu 6zellik
biitiin aga yayilmis durumdadir. Bu 6zellikleri nedeniyle daha karmasik problemleri lineer
tekniklerden daha dogru ¢ozerler. Matematiksel olarak ¢oziimiin zor oldugu nonlineer
davranislar, yapay noral ag ile hissedilebilir, algilanabilir ve bilinebilir. Yapay noral aglar
ayni zamanda son derece paralellige sahiptir. Bagimsiz islemleri ayn1 anda ¢ok hizli
yiiriitebilirler. Paralel donanimlar yapilan geregi yapay ndral aglara uygun oldugundan

alternatiflerinden daha elveriglidirler.

3.2.1.5 Biyolojik sinir sistemi ve noron yapisi

Biyolojik sinir sistemi, merkezinde siirekli olarak bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir
karar iireten beynin (merkez sinir ag1) bulundugu ii¢ katmanl bir sistemdir. Alict sinirler
organizma igerisinden veya dis diinyadan algiladiklar1 uyarilan, beyine bilgi {ireten
elektriksel sinyallere doniistiiriir. Tepki sinirleri ise beyin tarafindan tretilen elektriksel

darbeleri uygun tepkilere doniistiiriir. Sekil 3.4'de sinir sisteminin blok gdsterimi

verilmistir.
N
Uyanlar e e NN Merkezi TS Tepkiler
———p .\f'u_“il_ L | SinirAz | ’I ,.1‘“_":". }——- —p
LB =1  pany [l 3

Sekil 3.4 Biyolojik sinir sisteminin blok gdsterimi

insan beyninde yaklasik olarak 10' sinir hiicresi (néron) vardir. Yine hiicre basina
baglanti sayis1 10° mertebesindedir. Beynin temel yapisi sinir hiicrelerinden olusur.
Noronlar beynin haberlesme sistemini olusturur ve gorevi sinyal alma, islem yapma ve

elektro kimyasal sinyallerin sinir aglar1 igerisinde iletilmesini saglamaktir.

Bir biyolojik néron, hiicre gdvdesi, dendritler, aksonlar olmak iizere ii¢ bilesenden

olusmaktadir. Sekil 3.5'de bir biyolojik néronun sematik yapisi goriilmektedir.
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Sekil 3.5 Bir néronun sematik yapist

Dendritler diger hiicrelerden elektriksel bilgi alan pasif néron girisleridir. Aksonlar ise
diger hiicrelere kars1 darbelerin yani ¢ikis darbelerinin tiretildigi elektriksel olarak

Aktif noron ¢ikiglaridir. Bir hiicrenin dendrit ile diger hiicrenin aksonunun baglanti
noktasina da sinaps denir. Miyelin tabaka isaretin yayilma hizin1 artirmak icin
cekirdek ile hiicreler arasi sivi kapasitesini diigliren bir yalitim maddesidir. Ranvier

diiglimii ise isareti periyodik olarak yeniden iiretmeye yarayan bogumlardir.

Sinapsa gelen ve dendritlerin aldig1 bilgiler genellikle elektriksel darbelerdir, fakat
sinapsdaki kimyasal ileticilerden etkilenir. Belirli bir siirede bir hiicreye gelen
giriglerin degeri, belirli bir esik seviyesine ulastiginda hiicre bir tepki {iretir. Hiicrenin
tepkisini artiric1 yondeki girislere uyarici, azaltict yondeki girislere ise Onleyici

girisler ad1 verilir ve bu etkiyi sinaps belirler.

Miihendislik dilinde ndron giris lojik bir oldugu durumlarinda elektriksel darbeler iireten

ve lojik sifir durumunda ise ¢ikis vermeyen bir elemandir.
Insan beyni; dgrenme, birlestirme, uyarlama ve genellestirme yetenegi nedeniyle son

derece karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagitilmis bir bilgi isleme sitemi

olarak tanimlanabilir (Egris6giit 2002).
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3.2.1.6 Yapay noron

Yapay noron, biyolojik noronun girdi, islem ve c¢ikti karakteristigini taklit ederek
tasarlanmistir. Tipk1 biyolojik néron gibi, islem elemanina (néron) birden fazla giris
gelmekte ve sadece bir ¢ikis gitmektedir. Bu ¢ikis isareti diger islem elemanlarina giris

olusturmak tizere bir¢ok yola dagilir veya dis diinyaya aktarilir.

Her islem elemaninin yerel bellegi bulunur. Bu bellekte uyarlanan katsayilarin énceki

hesaplamalar ile belirlenen degerleri saklanir.

Yapay sinir aginin en temel birimi olan iglem elemani olarak da adlandirilan bir yapay

noronun yapisi sekil 3.6'de gosterilmistir.

‘ § TRANSFER
) X >—3ﬁ-—> FONKSIYONU

CIKTI

i W
/ Birlestirme
Iy Fonksivonu

Iy :N. girdi degeri
Wy @ N. girdiye ait agarhik degeri

Sekil 3.6 Bir yapay néronun yapisi
Girdiler ag dis1 veya diger islem elemanlarindan bir islem elemanina gelen
bilgilerdir. Bir ndrona uygulanan girigler, [ =[I; I, ............. In]" vektorii seklinde

gosterilebilir.

Yapay noron agin giris veri tipleri ikili (binary) 0-1 veya stirekli degerlerdir. Siirekli deger

girislerinde giris bilgi degerleri 0-1 arasinda olacak sekilde normalize edilmelidir.
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3.2.1.6.1 Agirhiklar

Islem elemanlar: arasinda baglantilar bulunur ve her baglantinin bir agirhig: vardir.
Agirliklar girdilerin islem elemami {izerinde etkisini kontrol ederler. w; , Wy ,..., W
agirliklart vektorel olarak w ile gosterilebilir ve sabit veya degisken degerler alabilir.
Degisken deger alan agirliklar, 6grenme sirasinda siirekli olarak degiserek agin girdi ve
cikt1 arasindaki iliskiyi yakalayabilmesine ¢alisirlar. Yani bu agirliklar 6grenme sirasinda
optimize edilir. Agirlik biiytidiikge bir islem elemaninin digeri lizerindeki etkisi de artar.

Agirligin sifir olmasi higbir etkinin olmamasi demektir.

3.2.1.6.2 Birlestirme fonksiyonu

Bir Islem elemanindan gelen bilgileri birlestirme gorevi yapar. Yani birlestirme
fonksiyonu, bir ndrona gelen net girdiyi hesaplayan bir fonksiyondur. En ¢ok

kullanilan birlestirme fonksiyonu tipleri ¢izelge 3.2'de gosterilmistir.
Bunlardan en yaygin kullanilani, gelen bilgilerin (girdilerin) ilgili baglantilarin

agirliklan ile carpilip toplanmasi ile net girdiyi belirleyen "toplam fonksiyon" dur. En

uygun birlesme fonksiyonu deneme yanilma ile bulunur.

Cizelge 3.2 En ¢ok kullanilan birlestirme fonksiyonlari

Toplam Net, = Z:Wij | j Carpim Net, = HWiJ | j
i
Maksimum Net; = Max(w; 1 ;) Minimum Net; = Min(w; 1)
Cogunluk Net, = Z Sgn(w; 1 ;) Kiimiilatif toplam
i
Net, = Net, + ZW‘J I
J
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Cizelge 3.2 En ¢ok kullanilan birlestirme fonksiyonlar1 (devam)

Net;= Islem elemanina giren net girdi

I;= Islem elemanimin giktist

Wi;=1 ve j islem elemanlar: arasindaki baglantinin agirlig

3.2.1.6.3 Transfer fonksiyonu

Esik veya isaret fonksiyonlar1 diye de adlandirilan transfer fonksiyonu, birlestirme
fonksiyonunun sonucunu degerlendirir. Yani birlestirme fonksiyonu tarafindan
belirlenen net girdiyi alarak islem elemaninin ¢ikisini belirleyen fonksiyondur. Genel
olarak tiirevi alinabilen bir fonksiyon olmasi tercih edilir. Degisik transfer
fonksiyonlar1 ¢izelge 3.3'de verilmistir. Birlestirme ve transfer fonksiyonlar1 problemin

yapisina gore segilir.

Cizelge 3.3 En cok kullanilan transfer fonksiyonlari

Lineer Fonksiyon

Sinusoidal

f(x)=x f (X) = sin(X)
Sigmoid Fonksiyon Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
1 eX _ e—X
*) l1+e™ *) e’ +e™*

Esik Mantiksal Fonksiyon

Adim fonksiyonu

f(X)=1 eger x> esik deger

0 x<0 f(X)=0 diger durumlar
f(X)=9x 0<x<l
I x2x1
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En yaygin kullanilan esik fonksiyonlar1 sekil 3.7'de goriilmektedir.

9
<+ > X
¥
a) Lineer
fix) 4
+] P — -
e X
-
v
¢) Basamak

Sekil 3.7 Esik fonksiyonlar1

d) Sigmoid
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3.2.1.7 Yapay sinir aginin yapisi

Bir islem elemani (ndron) hi¢bir zaman tek basina c¢alisamaz. Noronlar ¢ok sayida

baglant1 igeren bir ag i¢inde bulunur.

Noronlar arasindaki baglantilarin nasil olusturuldugu agin yapisini belirler. Néronlarin bir
grubu, katman olarak adlandirilan bir yap1 olusturur. Katmanlarda bulunan noronlar, tam
baglantili, kismi bagli veya ikisinin kombinasyonu halinde olabilir. Genellikle bir
katmandaki tiim islem elemanlar1, ayni birlestirme ve transfer fonksiyonu ile ayn1 6grenme

kuralina sahiptir.

Arastirmacilar tek katmanli aglarin c¢esitli uygulamalarda smirli yetenekler
gosterdiklerini ispatlamislardir. Bu aglar, iki veya daha fazla noral katmanini baglayarak
olusturulan ¢ok katmanli aglara yol agmuslardir. Cok katmanli aglarin c¢alismasi, tek
katmanhi aglarin c¢alismasina benzer sekilde her katmanin c¢ikisi, onceki katmanin
cikiglarindan agirlikli toplam olarak {retilir. Cok katmanli ndral ag sekil 3.8°de

gosterilmistir .

- cikaslar
gingler

l. katman 2. katman N. katman

Sekil 3.8 Cok katmanli noral ag
Bir yapay sinir ag1 temel olarak, giris katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak tizere

birbirine baglanan ii¢ katmandan olusur. Sekil 3.9'de bir yapay sinir ag1 ve katmanlan

verilmistir.
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Giris katmani1 disaridan gelen bilgiyi kabul eder ve diger katmanlara iletir. Bu

katmanda bilgi Islenmez.

=

Giris katmam Gizli katman Cikas katmam

Sekil 3.9 Cok katmanli bir sinir ag1 ve katmanlari

Gizli katman bilgiyi isler. Girdi ¢iktr iligkisini kavramada asil agirlik gizli katman

izerindedir. Gizli katman sayis1 birden fazla olabilir.

Cikis katmani ise sorgulanan problem tizerinde agin kararini dis ortama bildiren islem

elemanlarindan olusan tabakadir.

3.2.1.8 Yapay sinir aglarinda 6grenme ve egitme

Klasik bilgi isleme yoOntemlerinin ¢ogu programlama yoluyla hesaplamaya
dayanmaktadir. Yani bir problemin ¢0ziimii i¢in probleme yonelik bir algoritma
gelistirilmelidir. Bunu yaninda bu ydntemler tam tanimli olmayan problemleri
¢ozemez. Yapay sinir aglan ise belirli bir probleme gore programlanmadigi halde o

problemi ¢dzmeyi 6grenebilir.

Genel anlamda Ogrenme, sinir agmin, giris uyaricilarim kullanarak kendini istenen

sonuglan vermek lizere adapte etmesidir.
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Islem eleman1 ve ag yapisi tasarlandiktan sonra, YSA'nin &grenme islemi
baglatilabilir. Egitme ve Ogrenme hemen hemen biitiin noral aglarin temelidir.
Ogrenme, agdaki noéronlann degistirilmesi ile degil, ndronlar arasindaki baglant:
agirliklarin degistirilmesi ile saglanir. Tek bir ndronun ¢ikisinin nasil belirlendigi goz
online alindiginda; ndronun transfer fonksiyonunun sabit olmasi kosuluyla ¢ikisini
yalnizca, giden isaretin ve ndrona giris baglanti agirliklarinin belirledigi
bilinmektedir. Noronun gelen isarete dogru cevap vermesinde ve performansinin

artirtlmasinda en 6nemli eleman baglant1 agirliklaridir.

Ogrenme ile egitme aym anlama gelmez. Ogrenme, agm igerisinde gelistirilen bir aktivite
iken egitme aga disaridan bir etkidir. Egitme algoritmasi eldeki problemin 6zelliklerine
gore 6grenmeyi yapay sinir agina nasil adapte edecegimizi belirtir. Agin 6grenmesi, agin
agirliklariin uygun deger almasi olup; egitme agin agirliklarinin uygun deger almasi igin

kullanilan yontemdir.

3.2.1.8.1 Yapay sinir aglarinin egitilmesi

Yapay sinir aglarinin 6rnekler ile egitilmesi ii¢ ayr1 yol ile gerceklestirilebilir.

1. Ogreticili egitme (supervized training)

2. Skor ile egitme (graded training)

3. Kendini diizenleme ile egitme (self - organization training)

Yapay sinir aglan ii¢ yontemde de insan beyni gibi 6rnekler ile egitilir. Ag, baglant1 agirlik
degerleri degistirilerek Orneklere gore egitilir ve herhangi bir 6rnek ile yeniden
karsilastirildiginda uygun cevabi iiretir. Ogrenmede iyi bir model kullanilarak

agirliklarin bu modele gore degistirilmesi esastir.

3.2.1.8.1.1 Ogretici egitme

Ogretici egitmede ag giris ve ¢ikis bilgisi (hedef vektorii) verilir. Ag, verilen girislere karst
dogru (hedeflenen) c¢ikist tiretmek hedefiyle kendini ayarlamaktadir. Ag kendi ¢ikisini

29



dogru cevaplar ile karsilastirir ve hatay1 bulur. Cikis hatasi istenen diizeye ininceye kadar
ag noronlar arasindaki agirliklar1 degistirerek iterasyona devem eder. Baglanti
agirliklarindaki degisim, geri besleme olarak gelen hatay1 azaltacak ve hatta miimkiinse

sifirlayacak sekilde ayarlanir. Bunun i¢in de ¢esitli 6grenme kurallari bulunur.

Ogreticili egitme su ornekle agiklanabilir, yabanci bir dil dgrenirken, &gretmenden
duyulan bir kelimenin telaffuzu beyne kaydedilir. Bu kelime 6grenci tarafindan
tekrar soOylenir ve kayitli olan sesle karsilastirma yapilir. Tekrarlama islemi
kelimenin dogru telaffuzu yakalanana kadar devam eder. Kelime dogru sdylenmeye

baslandiginda tekrarlama durur.

3.2.1.8.1.2 Skor ile egitme

Skor ile egitme, Ogretici egitmeye benzemektedir. Ancak, bu yoOntemde giris
isaretlerine karsilik ¢ikis isaretleri aga tam olarak verilmez. Cikis isareti yerine skor
verilerek agin degerlendirmesi yapilir. Yani ag ¢ikisinin durumuna gore, "dogru", "yanlis"
veya "basarilisin", "basarisizsin" gibi degerlendirmelerle ag performansi ile ilgili geri

besleme bilgisi verilir. Kontrol uygulamalarinda yaygin olarak kullanilir.

3.2.1.8.1.3 Kendini diizenleme ile egitme

Kendini diizenleme ile egitmede, aga giris bilgisi verilir, fakat agmn urettigi cikisin
dogruluguna dair bir geri besleme gelmemektedir. Yani hedef c¢ikiglar
verilmemektedir. YSA'nin baglanti agirhik katsayilari, olusan hatayr goz Oniine

almadan bir amag 6l¢iit uyarinca, sadece girislere gore degismektedir.

3.2.1.9 Geri yayimmm algoritmasi
Geri yaymim algoritmas1 ¢ok katmanli yapay sinir aglar i¢in giinlimiizde en g¢ok

kullanilan sistematik bir metottur. Cok giiclii bir matematik esasa sahiptir. Geri

yaymnim algoritmast yapay sinir aglarin uygulanabildigi problem araliginin
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genislemesine yol agmustir. Cok sayida basarili ve giiclii uygulamalarin tiretilmesine imkan

vermistir.

Geri yayinim agi algoritmasini ilk olarak 1974 yilinda Paul Werbos ortaya atmistir. Ancak
bilim diinyasinda kabulii 1986 yilinda Rummelhart ve Parker tarafindan gelistirilmesiyle
miimkiin olmustur. Geri yayinim ydntemi gliniimiizde, ses tanima problemlerinden non-
lineer sistem tanimlama ve kontrol problemlerine kadar yapay sinir ag1 kullanilarak ¢6ziim

bulan bir¢ok alanda basariyla kullanilmaktadir.

2
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Sekil 3.10 Geriye yaymim ag mimarisi

Diger aglarda oldugu gibi geri yaymim agini, ndronlar arasi baglantilar, ndronlarin
kullandig1 transfer fonksiyonlar1 ve agin egitimini saglayan agirliklarin degisim
kurallar1 belirler. Geri yaymim ag1 ¢ok katmanli ileri beslemeli yapiya sahip bir agdir ve
bir katmandaki noronlar bir oOnceki ve bir sonraki katmanlardaki noronlarla
baglantilidir. Ancak katmanlardaki ndronlar arasinda ve bir katmandan Oteki
katmana geriye dogru baglanti bulunmaz. Geriye yayinim agi, ag ¢ikisi ile istenen ¢ikisin

karsilagtirilmasi ile bulunan hatay1 dikkate alarak, karesi alinmis hata fonksiyonunu
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minimize eden kodlu bir algoritmadir. Sekil 3.10°da geri yaymim ag mimarisi

gosterilmistir.

Veri girisleri, giris diigimleri X, ... X,... Xy'den yapilir. Giris diiglimleri hesaplanabilir
degildir. Her ndron i¢in ndronun Bias'1 ya da referans seviyesi olarak adlandirilan, bir esik
deger girisi mevcuttur. Biitiin sakli ndronlar tiim veri girislerini alirlar. Fakat her biri farkli
agirlik kiimesine sahip olduklar i¢in, degerler kiimesi de farklidir. Her bir néron kendisine
gelen isareti isleyerek sonucu ¢ikis noronuna iletir. Cikiglar da farkli agirlik kiimesine

sahiptir.

Geri yaymim aginda egitim; girig egitim 6rneklerinin ileri yayilmasi, hesaplama ve ilgili
hatalarin geriye yaymimi ve son olarak agirliklarin ayarlanmasi olmak iizere li¢ asamada
gerceklesir. Egitim tamamlandiktan sonra sadece ileri yaymmim fazi kullanilir.
Egitilmis ag oldukca hizli ¢ikis iiretebilir. Bir gizli katmanin genellikle yeterli olmasina

ragmen bazi uygulamalarda birden fazla gizli katman faydali olabilir.

Geri yaymim aginda ¢ikis katmanimi egitmek bagil olarak basittir. Sorun hi¢bir hedef
vektoriiniin olmadigr ara katman agirliklarint egitirken ortaya ¢ikar. Bunun ¢oziimii,
hata isaretinin cikistan daha i¢ katmanlara yayinimimi saglamakla bulunur. Geri
yaymim algoritmasinin matematiksel temelinden bahsedecek olursak, geri yaymnim
algoritmas1 ¢ok katmanli aglar i¢inde 6zgiin bir agirlik azaltma yontemidir. Teknigin
temel mantig1 ayarlanabilir agirlik faktorii “w” yi verilen giris i¢in hesaplamaktir.
Algoritma sirasinda her giris verisi sonug liretmek i¢in gizli katmandan gegcirilir. Cikis
katmanindaki hatanin bulunabilmesi i¢in beklenen sonu¢ ile elde edilen sonug
karsilagtirilir. Daha sonra ¢ikig hatasinin tiirevi ¢ikis katmanindan geriye dogru gizli
katmandan gecirilir. Hata degeri bulunduktan sonra néronlar kendi hatalarin1 azaltmak
icin agirliklarini ayarlarlar. Geri yayimim egitme algoritmasi hata 6l¢iisii olarak ortalama
hata karesini kullanir. Bu bir gereklilik degildir. Herhangi tiirevlenebilir hata
fonksiyonu kullanilabilir. Ancak secilen hata fonksiyonu segilen ve gercek deger

arasindaki farkin 6l¢iisiinii saglamalidir.
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Geri yaymim algoritmasi sekil 3.11°de gosterilmistir. Bu algoritma ile 1 ve j kat islem

elemanlart arasinda ki agirliklardaki Aw;; (t) degisikligi hesaplanir. Bu ifade,

AW; (1) =nd;X; + aAw; (t—1) (3.1)

J

olarak verilir. Esitlik 3.1°de 7 6grenme katsayisi, @ momentum katsayisi ve o, ara ve

cikis katindaki herhangi bir j norona ait bir faktérdiir. | egitme katsayisi egitimin adim
Olciislinii belirleyen bir sabittir. n’yu biiylik segmek ossilasyona neden olur.

Cikis kati igin faktor (5 ) asagidaki gibi verilir (esitlik 3.2).

of
anet, Y —Y;) (3.2)

S5 =(

Burada net; :szWji ve Y1) ise j. Islem elemanmin hedef ¢ikisidir. Ara

katmanlardaki ndronlar i¢in ise bu faktor esitlik 3.3‘de gosterildigi gibi verilir.

of
5= {anetj ]2 w,d, (3.3)

buradaki & esitlik 3.4°de ki gibidir.

S,=y' -y, (34)

Wi ara katman agirlifidir. Ara katman i¢in hedef ¢ikis degeri olmadig: igin esitlik 3.2
yerine esitlik 3.3 kullanilir. Bu duruma bagh olarak ¢ikig katindan baslayarak o

faktori, biitiin katlardaki ndronlar i¢in hesaplanir. Daha sonra esitlik 3.1‘deki formiile

bagli olarak biitlin agirliklar i¢in giincelestirilmesi gerceklestirilir.

Geriye yaymim 6grenme algoritmasinin en biiyiik 6zelligi goriildiigii gibi, hatalara karsi
verdi8i cevapta, agirliklarin degerini degistirebilmesidir. Ag ¢ikis hatalarinin tiirevi ¢ikis
katmanindan geriye dogru ara katmanlara iletilir. Geriye yaymnim algoritmasina Ismini

veren de hatalarin geriye dogru yayilmasi 6zelligi olmustur.
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Sekil 3.11 Geri yayinim algoritmasi
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3.2.1.9.1 Ogrenme orani, momentum katsayisi ve bias

Ogrenme orani, baglant1 agirhklarindaki degisme oranini belirler ve 0-1 arasinda deger
alir. Ogrenme orami biiyiidiikge degisim miktar1 artmakta ve ¢ok biiyiik degerleri
kararsizlifa neden olmaktadir. Ogrenme oranmin cok kiiciik degerleri ise Ogrenme

Isleminin yavaslamasina yol agar.

Momentum katsayisi, agin daha hizli toparlanmasina yardim eden ve bir Onceki
degisimin bir kismim bir sonraki degisime ekleyerek agirliklar1 yenilemek igin
kullanilan bir faktér seklinde ifade edilebilir. Bunun yapilmasinin, 6grenme
esnasinda lokal minimum degerlerinin bulunmasin1 yani agin salinimini
engellemektir. 0-1 arasinda degerler alabilen momentum katsayisinin yiiksek degerleri

cogunlukla 6grenme islemini hizlandiracagindan daha uygundur.

Bias sabit aktivasyon degeriyle 6zel islem elemamidir. Bir geri yaymim aginda bias
girdileri kullanilarak, daha iyi 6grenmeye neden olacak, aktivasyon fonksiyonunun orijini

dengeye getirilmeye calisilir.
3.2.1.10 Levenberg-Marguardt metodu (LMM)

Temel olarak bu algoritma maksimum komsuluk fikri tizerine kurulmus, genel olarak bu
metot yavas yakinsama problemlerinden etkilenmez. ileri beslemeli aglarda en hizh
6grenme metodudur.

E(w)’nin bir ama¢ fonksiyonu oldugu diisiiniiliirse m tane hata terimi i¢in e;*(w) esitlik

3.5’te verilmistir.

Ew) =3 e7 W) =] f (W) (35)
bu esitlikte;

e’ (W) =(y, - Y, )? dir.

Burada amag fonksiyonu f(.) ve onun jakobiyeni j’nin bir noktada w bilindigi farz edilir.
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LMM’de hedef, parametre vektorii w’nin E(w) minimum iken bulunmasidir. LMM nin
kullanilmasiyla yeni vektor wy.; farzedilen vektdor wy’dan esitlik 3.6’teki gibi
hesaplanir.

Wit =W HOWy (3.6)
burada owy esitlik 3.7°da ki gibi verilir.

QI TAD) Swi=-Ti f(wi) (3.7)
esitlikte;

J: £nin(hatanin) wy degerlendirilmis Jakobiyeni

A: Marquardt parametresi

I: birim veya tanimlama matrisi

Levenberg-Marquardt algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir.
1) E(wk)’y1 hesapla
i1) Kiiciik bir A degeri ile basla(mesela A=0.01)
1) Owi’y1 esitlik (3.7) ¢6z ve E(wi+0wy) degerini hesapla
1v) sayet E(wxtowy) > E(wy) A’y1 10 kat artir ve (iii)’ye git
V) sayet E(witowy)<E(wy) A’y1 10 kat azalt

Wi Wk < wi+Swi y1 giincellestir ve (iii)’ye git.

Hedef c¢ikisi hesaplamak i¢in bir¢ok katmanli néronun LMM kullanilarak 6gretilmesi
agirhik dizisi wy’a bir baslangi¢ degerinin atanmasi ile baglar ve hatalarin karelerinin
toplam1 e;*’nin hesaplanmasiyla devam eder. Her e;” terimi, hedef ¢ikist (y) ile gercek
cikis (yd) arasindaki farkin karelerini ifade eder. Biitiin veri seti i¢in e;® hata terimlerinin
tamaminin elde edilmesiyle, agirlik dizileri (i)’den (v)’e kadar olan LMM adimlarinin

uygulanmasiyla aciklandig: gibi adapte edilir.

36



3.2.2 Sistem tanimlanmasi

Sistem tanimlamada girdi sinyali olarak kullanilan bir ¢ok sinyaller mevcuttur, sistemin
bu sinyallere kars1 verdigi tepkiler dlgiilerek kaydedilir. Sistem, bu kaydedilen verileri
kullanarak modellenir. Bu ¢alismada PRBS (sahte rasgele ardisik ikili sinyal) sinyali
kullanilmigtir. PRBS sinyalinin 6zellikleri asagida verilmistir.

1) Belli bir zaman araliginda (t=0, At, 2At, 3At,...) +a,-a gibi iki genlik seviyesine ulagir.
Baska genlik degerlerini almaz

2) Gelecekte alacagi degerlerin bilindigi, giiriiltii igermedigi varsayilan tanimli bir

sinyal olan PRBS taniml1 ve belirli periyotlarla tekrarlana bilen bir sinyaldir.

Bir sisteme PRBS sinyal uygulanacagi zaman +a genlik seviyesi, At arastirmaci
tarafindan secilir. Dikkat edilmesi gereken nokta PRBS sinyalinin biiytlikliigiiniin
prosesin isletim kosullarinin i¢inde olmasidir. Tipik PRBS sinyali sekil 3.12°de
gosterilmigtir.  PRBS sinyalinin olusturulmasinda geriye kaydirmali saya¢ yoOntemi
(shift register) kullanilir. Geriye kaydirmali Saya¢ yonteminde kullanilan sayag¢ sayisi

kullanici tarafindan belirlenir.

Sekil 3.12 PRBS sinyali

PRBS sinyali sisteme verdigi etki, dogrusal veya dogrusal olmayan modellerin

parametrelerinin hesaplanmasinda kullanilir.

Gelecegi tahmin gelismenin vazgecilmez unsurlarindandir, tahminde zaman serileri

kullanilmaktadir. Gelecegi tahmin; incelenen zaman serisinin bugiinkii ve ge¢mis
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degerlerine bakarak bu serinin gelecekte alacagi degerleri tespit etmeye calisma
islemidir. Bilgisayar teknolojisinin gelismesi ile tahmin metotlarinin uygulanma islemi

daha da kolaylagmis ve yayginlagsmustir.

Zaman serileri belirli bir zaman araligina gore dizilmis ve arka arkaya toplanmis
deneysel degerlerden meydana gelmistir. Yani gozlem verileri birbirlerine bagimlidir.
Bu o6zellige i¢ bagimlilik denir. Siralamada t,bugiinkii zamani, X; ise t zamanindaki
deneysel degerini gosterir. Ayrica t=1,2,3.... I¢in ge¢mis zaman,t-1,t-2 ,... ile ge¢mis
zaman gozlem degerleri de X, X, ile gosterilir. Gelecek zaman degerleri
t+1,t+2,...seklinde ve gelecek zaman gozlem degerleri de Xi;1,X12,... ile gosterilir. Bu
Oongorlii modeli onemli stokastik (degisken) siirece dayanir. Dogrusal duragan siireg
istatistiksel bir dengeyi ifade etmektedir. Ozellikle, gézlem degerleri sabit ortalama
etrafinda degisim gostermektedir. Sistemde yapilan baz1 deneyler sonucunda elde edilen
veriler kullanilarak model belirlenmeye calisilir. Varsayilan model deneysel verilerle
karsilastirilarak model belirlenmeye calisilir. Varsayillan modelden elde edilen veriler

deneysel verilerle karsilastirilarak uygunlugu test edilir.

Sistem teorisinde, sistem tanimlamasi, dinamik bir sistemin transfer fonksiyonunun
matematiksel-fiziksel gosteriminin olusturulmasi seklinde ifade edilmektedir. Transfer
fonksiyonunun olusturulmasi i¢in farkli pek ¢ok model tanimlanmistir. Bu tiir modeller
hem zaman hem de frekans bdlgesinde incelenmektedir. Zaman bolgesinden frekans
bolgesine gecis ise Fourier donlistimii ile gergeklesmektedir. Baz1 durumlarda sistemin
davranisi fiziksel yasalar ile ideal bilesenler dikkate alinarak matematiksel model ile
tanimlanabilmektedir. Bu tanimlama bir beyaz kutu (white-box) model adin1 almaktadir.
Bu tip model de siirecin biitiin bilgisi ele alinmaktadir. Ancak, sistemin biitiin bilgisini

ele almak her zaman mumkiin olmamaktadir.

Beyaz kutu (white box) model ile sistem tanimlamada kullanilan etkin bir kestirim
metodu ise Kalman-filtreleme teknigidir. Hemen hemen biitin modellere
uygulanabilmektedir. Temel mantigi, olusturulan modelin sistem esitligi ile gercek
modelin davraniglarinin izlendigi gézlem esitligini en kiigiik kareler dengelemesi ile

birlestirmektedir. Modelin sistem esitligi, Sonlu Elemanlar metodu ya da benzer
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metotlarla niimerik olarak belirlenmektedir. Bu sekilde sistem tanimlamakta ve model

kalibre edilmektedir.

Beyaz kutu modeller ile sistem tanimlama ¢ok faydali bir yaklagim olmasina ragmen,
sistem ¢ok karmasik tanimlanabilmekte ya da yeterince Onciil bilgi elde
edilememektedir. Bu ylizden sistem, giris (etki) ve c¢ikis (tepki) Olgiilerinden
faydalanilarak tanimlanmaktadir. Bu tiir modeller de siyah-kutu (Black-box) model

olarak adlandirilmaktadir. 3.8 esitligi siyah kutu modelin genel bir ifadesidir.
y()=G(au(®) + H(aqe() (3.8)

y(t); model ciktist (tepki), u(t); model girisi (etki), e(t); beyaz giiriiltii, G(q); transfer
fonksiyonu, H(q); bozucu

etkileri gostermektedir. Model hem deterministik (belirleyici) G(q)u(t)), hem de
stokastik(degisken, rastlantisal) H(q)e(t) bolimlerden olusmaktadir. Siyah durum
modeller parametre sayisina bagl olarak parametrik ve parametrik olmayan modeller
olarak ikiye ayrilmaktadir. Eger modeldeki parametre sayisi sonlu ise simulasyon,
prediksiyon yada dizayn igin parametrik modeller tercih edilmektedir. Ciinkii bu tiir
modellerle calismak c¢ok daha kolay olmaktadir. Zaman bdlgesinde tanimlanan

parametrik modellerin genel esitligi 3.9 ile tanimlanmaktadir.

A@Y(®) =%u(t)+%e(t) (3.9)

AQ=1+aq’'+a,q”° +..+a,q™
B(q)=bq"' +b,q” +..+b,q™
C(@)=1+c¢,q"'+c,q”° +...+C,.q "™
D(@)=1+d,q" +d,g” +...+d g™
F()=1+fq'+fq”+..+f.q™"

Burada A(q), B(q), C(q), D(q), E(q), ve F(q), modelin polinomlaridir. Asagida ifade
edilen parametrik modeller 3.9 esitligi ile tanimlanan genel modelin 6zel durumlaridir.
Model yapilar1 arasindaki temel fark bozucu etkilerin modellenme seklinden
kaynaklanmaktadir. Dis kaynak girisli oto-Regresif model (ARX(na nb nk)-Auto-
Regressive with eXogenous Input): C(q)=D(q)=F(q)=1 ve A(q) ile B(q) 6l¢iilere bagh
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olarak belirlenen polinomlardir. Bozucu etkiler otoregresif (AR) ile filtrelenmis beyaz
giriilti olarak modellenmektedir(esitlik 3.10). na ve nb parametreleri modelin

derecesini, nk ise gecikmeyi ifade etmektedir.

B(a) 1
A()LKU A()e(t) (3.10)

D1s kaynak girisli otoregresif Hareketli Ortalama model (ARMAX(na nb nc nk)- Auto-

y(®) =

Regressive Moving Average with eXogenous Input): D(q)=F(q)=1 ve bozucu etkiler,
otoregresif ortalama hareket (ARMA) ile filtrelenmis beyaz giiriilti olarak
modellenmektedir (esitlik 3.11). na, nb ve nc parametreleri modelin derecesini, nk ise

gecikmeyi gostermektedir.

B(@) 1), C@

y(t)=—— AQ) u(t) + AQ) e(t) (3.11)

Cikis hatali model (OE-Output Error (esitlik 3.12)): A(q)=C(q)=D(q)=H(q)=1 dir.

y(t) = ( ) ——=u(t) +e(t) (3.12)
F(a)

Box-Jenkins model (BJ-Box Jenkins(esitlik 3.13)): A(q)=1 dir.

B@ ), SO

t) =
YOt @" Y b

e(t) (3.13)

Sistem tanimlamada genel modeller ortaya koymakta ve g¢esitli stratejiler
gelistirmektedir. Incelenen zaman serilerinin gostermis oldugu niteliklere gére ortaya
konan modellerin biri segilir. Uygun olan modelin se¢iminde genellikle eldeki verinin
yapist belirlemektedir. Ongodrii modellerini kullananlar gesitli model segenekleri
arasindan uygun olani segme ve secilen modelin kurulmasindaki her agsamada modelin
incelenen probleme uygunlugunu denetleme gibi olanaklara sahiptir. O halde, 6ngorii
modelleri kullanildig1 alanlar yoniinden bir¢ok kaynaklardan gelen veriler uygulanabilir.
Bu yiizden sistem tanimlama modelleri son yillarda biylik bir ilgi gormiis,
ekonomistler, istatistik¢iler, ve miihendisler tarafindan oldukg¢a sik kullanilmaktadir
(Erdogan vd. 2005). Ongérii modellerinin amac1 en az sayida parametre iceren uygun

modeller elde etmektir. modelinin genel ifadesi Sistemde yapilan bazi deneyler
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sonucunda elde edilen veriler kullanilarak model belirlenmeye caligilir. Varsayilan
model deneysel verilerle karsilagtirilarak model belirlenmeye caligilir. Varsayilan

modelden elde edilen veriler deneysel verilerle karsilastirilarak uygunlugu test edilir

Parametrik modellerin belirlenmesi i¢in Prediksiyon Hata Metotlar1 (PEM- Prediction
Error Methods) kullanilmaktadir. Bu metodun temel mantigi, modelden hesaplanan
tepki ile oOlgiilen tepki arasindaki hatanin minimum olmasi ilkesine dayanmaktadir.
Hatanin minimum olmasi, en basit anlamda hatalarin otokorelasyon katsayilarinin
belirli bir gliven araliginda ve smir degerleri i¢inde kalmalidir. Otokorelasyon
fonksiyonu , olast modellerin belirlenmesinde ve se¢iminde kullanilan 6nemli analiz
araglarindan biridir. Hatalarin sinir degerleri i¢inde kalmasi, segilen modelin yapilacak
similasyon i¢in uygun oldugunu gosterir. Otokorelasyon giris ve ¢ikis degiskenleri
arasindaki iligkinin derecesini gosterir.  Otokorelasyon belirli bir deger arasinda
olmalidir bu yilizden otokorelasyon grafikleri c¢izilmelidir. Cizilen grafikte modelin
sinirlar1 belli bir band aralig1 i¢inde kaliyorsa modelimiz sistem i¢in uygundur. Kismi
otokorelasyon fonksiyonu gegici olarak belirlenen modelin giris ve ¢ikis degiskenlerinin

mertebesinin ne olmasi gerektigi ortaya koyar.

Zaman serileri ile sistemin beklenen degeri ve otokorelasyon fonksiyonu
belirlenebilmektedir. Ayrica, zaman serilerinin modellenmesi ile sistemin ileriye
yonelik tahminleri yapilabilmektedir. Etki-tepki biiyiikliikleri arasinda gerceklestirilecek
bir ¢apraz-korelasyon islemi ile de sistemin tepkisinin, etkiye gore gecikip-gecikmedigi
belirlenebilmektedir. Yani etkiyen biiyiikliik tepkiye sebep olmus ise sistemde herhangi
bir gecikme durumu meydana gelmemektedir. Eger bir degisim s6z konusu degilse

sistemde gecikme meydana gelmektedir.
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3.2.3 Tahmine dayah kontrol

Bu kisimda YSA model ¢iktis1 tahmininde kullanilmaktadir.

3.2.3.1 YSA Kkullanarak nonlineer sistemin modellenmesi

Dogrusal olmayan prosesin tahmini i¢in, YSA ‘nin agirhik vektorlerinin degerleri
optimum degere erisince ye kadar egitilmelidir. Bir ¢ok uygulamada ileri beslemeli
YSA kullanilmaktadir ¢ilinkii 68renme algoritmasi daha az karmasiktir. Bizim
sistemimizde YSA’y1 egitmek i¢in ARMAX modeli ve taginim olaylarina dayali

diferansiyel esitlikler kullanilmistir.

3.2.3.2 YSA bazh tahmin

Sistem ¢iktisinin gelecekteki tahmini i¢in tahmin edici sarttir. Gelecek degerlerin
tahmini i¢in egitilmis agda YSA girdi degerleri degistirilerek agin ¢iktisi elde edilmistir.
Bu ¢iktilar gelecekteki degerlerdir.

Sistem ¢iktist:
yit+1D)=> wio;WiUt—-d)+w/Y(t)+b,)+b (3.14)
J=1

esitlik 3.14’de ki gibidir. Burada, n gizli katmandaki ndron sayisi, 6; j. neronun
aktivasyon fonksiyonu, w"; U(t-d-1) girdisinin j. Noronun bilgisinin saklandig1 agirlik
matrisi (satir vektor), d 6lii zaman, wi’ agirlik vektori Y(t-1) girdisinin j. Néronunun
bilgisinin saklandig1 agirlik matrisi, b; gizli tabakanin j. Noronun bias degeri, w; sakl

tabakanin ¢ikt1 tabakasinin agirligi ve b ¢iktinin biasi.

Esitligi 3.14 genellestirecek olursak;

y(t+i)=2wjaj(w$U(t—d +i-D)+wWY(t+i-1)+b,)+b (3.15)
j=1

esitlik 3.15 elde edilir

burada
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U(t-d+i-1)=[u(t-d+i-1),...,u(t-d+i-m)]" (3.16)

Esitlik 3.16’de U ayar degiskenlerinin gosterimi

Y (t+i-1)=[y(t+i-1),...,y(t+i-n)]" (3.17)
Esitlik 3.17°de sistem ¢iktis1 verilmistir.

YSA, tahmin edicisi kontrol sinyallerinin tahmini i¢in tahmin kontrol algoritmasi ile

uygulanir.

Tahmine dayali kontrol stratejisinin uygulanmasi iki kistmdan olusur.

1) Gelecekteki degerlerin tahmini

i1) Maliyet fonksiyonunun minimizasyonu
Maliyet fonksiyonu zaman zaman degisik formlarda bulunabilir, bir¢ok durumda
asagida verilen formiiliizasyondan faydalanilir. Maliyet fonksiyonunun minimizasyonu

girdi degeri icin optimum kontrolii saglar. Maliyet fonksiyonu esitlik 3.18’de

verilmigtir.
N, Ny

I=D [yt +) -y, @ +D]* +E> AUt +i-1) (3.18)
N, i=1

1<N, <i<N, (3.19)

Esitlik 3.19°da N,, N, ve ayar degiskeninin degisim aralif1 verilmistir. Burada N,
kontrol ufku, N; ve N; minimum ve maksimum tahmin ufku, i tahmin parametresi, ym

YSA ¢iktisi, y set noktas1 (referans deger), & agirlik faktorii, A fark operatorii.

Minimum tahmin ufku (N;) eger zaman gecikmesi biliniyorsa zaman gecikmesine esit
alinir. Zaman gecikmesi hakkinda higbir bilgi yoksa bir alinir. Minimum tahmin ufkunu

gecikmeden kiiciik bir deger sec¢ilmesi gereksiz hesaplamaya yol acar.
Maksimum tahmin ufku (N;) sistem cevabi etkisi ilizerinde etkisi fazla olmamakla

beraber yeterince bliyiik secilmelidir. Yaklasik yirmi alinabilir, genelde pratikte 10

alinir.
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Kontrol ufku basit prosesler i¢in bir alinir. Daha karisik prosesler i¢in (kararsiz kokler

varliginda) biiylitmek gerekir yaklasik iki veya ti¢ alinir.

u’nun biiyiikligi esitlik 3.20°de verilmistir.

u. <ut+i)<u i=1,2,..., Ny (3.20)

max

maliyet fonksiyonu agirlik faktorii(&=0) genellikle sifirdir. Biiyilidiikge sistem tepkisi

yavaslar.

Maliyet fonksiyonun U’ya gore tiirevi alinarak sifira esitlenir, buradan u degerleri
bulunur. Ancak prosesin ileri zamanlarinda tlirev alma islemi zorlasir bu durumda yeni
yaklagimlar ile diferansiyel esitlik c¢ozilmeye c¢alisilir. Maliyet fonksiyonun
minimizasyonu i¢in Matlab’in toolbox’inda hazir fonksiyonlar mevcuttur, bu

fonksiyonlar kullanilarak optimizasyon problemi ¢6ziiliir.

3.2.4 YSA geri beslemeli lineerizasyon kontrol

Bu kisimda néron kontrol edici tanimlanmaya calisilmistir, ndron kontrolii iki isimle
anilir bunlar : geri beslemeli linerizasyon (feedback linearization) ve  NARMA-L2
kontrol. Sistemin modeli 6zel formdadir (arkadas form). Linerizasyon nonlineer
sistemlerin kontrollerine uygulanir. Sistemin asil mantig1 nonlineerligin geri besleme
ile giderilmesidir bu tiir sistemlerde temel ama¢ dogrusal olmayan dinamik sistemin
dogrusal dinamik sisteme doniistiiriilmesidir. Bu kisimda arkadas form sistem modeli

ve YSA’nin bunu nasil uyguladigi, sistemi nasil tanimladigi anlatilacaktir.

NARMA-L2 kontrol edicideki ilk adim sistemin tanimlanip kontrol edilmesidir.

Genellikle uygulanan dogrusal olmayan standart model esitlik 3.21°de verilmistir

(NARMA).

yit+d)=F[y®),yt-1,..,yt—m-+1),ut),ut-1),.,ut—n+1)] (3.21)
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burada u(t) sistem girdisi, y(t) sistem ¢iktis1 ve d gecikme siiresi, m kag¢ tane sistem
¢iktis1 bulundugunu, n kag tane sistem girdisi bulundugunu gosterir. YSA ’nin kullandig1

dogrusal olmayan dinamik model asagida ki gibi (esitlik 3.22) tantmlanmustir.

y(t +d) = N[Y(), Yt = 1),.... y(t =M+ D, U(),UCt = 1),..ou(t 0+ 1)] (3.22)

Burada, NJ[.] yapisi tek tabakali YSA’y1 temsil etmektedir, y(t+d) tahmin edilen

y(t+d) sistem c¢iktisi. Sistem ¢iktisi ile referans deger (set noktasi) arasindaki hatayi
kullanarak YSA agirliklar1 ayarlanmaktadir. Modelin Kontrol edilmesi i¢in sistem
ciktist ile referans degerinin ayni olmasi istenir (y(t+d)=y(t+d) burada ki d gecikmedir)
, bu ylizden bir sonraki adimda kontrol edici tanimlanmalidir (u(t)). Kontrol edici u(t)
(ayar degiskeni) esitlik 3.23’deki gibi ifade edilir. Esitlik 3.21°de F[.] u ile degismiyorsa
kontrol saglanamaz bu yiizden oF /ou(t) # 0 olmalidir.

u(t) = GLy(t), y(t —1),... yt —m+1),y, (t+d)ut—1),..,ut—n+1D] (3.23)

Kontrol probleminin neticesi olarak G 6l¢iilmiis deger girdi ve ¢iktisin, verilen referans
degerinden y,(t+d) faydalanilarak kararlastirilmistir( veya tahmin ) edilmistir. Dogrusal
olmayan Dinamik sistemin geri beslemeli kontrol edicisi i¢in YSA’nin ayarlanan
parametreleri (agirliklar1) ayarlamak igin sabit geri beslemeli yontemler kullanilamaz
(Levenberg-marquardt, geri yaymim algoritmasi). Bu dogrusal olamayan dinamik
sistemleri egitmek i¢in dinamik geri beslemeli algoritmalar kullanilmalidir buda ¢ok
agir hesap yiikii getirmektedir, buna Narendra ve Mukhopadhyay tarafindan sistemin

yaklagik modeli kullanilarak bir ¢6ziim bulunmustur (dogrusallastirilmistir).

Bu nedenle kontrol edici yaklasik olarak NARMA-L2 modelini baz alir. F[.]’nin taylor
serisini kullanilarak u(t) etrafinda yazilirsa, bu model esitlik 3.24’deki gibi olur. Esitlik

3.24°de u(t) kontrol girdisi, f ve g nonlineer olmayan arkadas fonksiyonlardir.

yt+d)=fly®),.,yt—-m+Dut-1),.,ut—n+D]+

(3.24)
aly),... yt—m+1),u(t —1),...,ut—=n+1)]*u(t)
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Bu formun avantaji kontrol girdisini diizenleyerek sistem ¢iktist ile esitler

(y(t+d)=yi(t+d)).

y,(t+d)- fly®),..,yt—m+1D,ut—1),..,ut—-n+1)]
aly),..., yt—m-+1),ut —1),...,ut —n+1)]

u(t) = (3.25)
Esitlik 3.24 ayar degiskeni y(t+d)=y(t+d) kosulunu saglayacak sekilde diizenlenecek
olursa esitlik 3.25 elde edilir; amag t aninda ki u(t) degil t+1 anindaki u’yu bulmaktir.bu
esitligi direk kullanmak uygulanabilirlik problemine neden olur bu yiizden kontrol
girdisinin hesabi i¢in esitlik 3.24 u(t+1) i¢in yazilirsa esitlik 3.26 elde edilir. Bu esitligi
t+1 i¢in kontrol edici ¢iktis1 hesabi esitlik 3.27 gibi olur.

y(t+d)=fly®),.., yt —m-+1),u),.,ut-n+1]+

(3.26)
al(y(),..., y(t —m+1),u(t),...,ut —n+D]*u(t+1)

Y, (t+d)— fly(),..., yt —m+1),u(t),....ut —n+1)]
aly@),..., yt —m+1),u(t),...,ut —n+1)]

ut+1)= (3.27)

Burada d > 2 olmalidir. Sistemin blok diyagrami sekil 4.30’daki gibidir.
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3.2.5 Model referansh kontrol

Konirol
Referans e hatas1
| model 2 @_"
+ &
¥ ¥5A sistem
modeli model
+ hatari
komout
girdizi : =i
.| Y54 koniro [P RRE, ' "
edicizi
konirel Siztem
girdizsi gk

Sekil 3.13 Model referansli kontrol semast

YSA ile model referansl kontrol yapisinda iki tane ayr1 YSA kullanilmistir: Biri kontrol
edicisi YSA ile tanimlanmus, digeri YSA ile sistem modellenmesidir. YSA ile sistem
modellenmesinde ilk olarak sistem tanimlanmaya c¢aligilmis, sistem girdisine karsi elde
edilen ¢ikt1 ile YSA sistem modeli ¢iktis1 arasindaki hatayr (model hatasi) kullanarak
YSA sistem modeli egitilmis ve bu sekilde sistem davranislart modellenmistir. Sistemin
c¢iktisinin istenilen set noktasinda olmasi ig¢in, sistem c¢iktisi ile referans modeli
arasindaki hatadan (kontrol hatasi) faydalanilarak kontrol edici egitilmistir. Burada
kontrol edici girdisinde ii¢ tane degisken ayarlanabilir bunlar: Referans girdileri
gecikmesi, kontrol edici c¢iktilar1 gecikmesi; sistem c¢ikt1 gecikmesidir. YSA sistem
modelinde ise iki tane degisken ayarlanabilir bunlar: kontrol edicisi ¢iktis1 gecikmesi,
sistem ¢iktis1 gecikmesidir. Sistemin birinci mertebe iletim fonksiyonuna uydugu kabul
edilmis ve referans modeli ARMAX ve tasinim olaylar ile ilgili esitlikleri denklemi
icin ayr1 ayri esitlik 3.28 ve 3.29 gibi onerilmistir. Model referansli kontroliin blok
diyagrami sekil 3.13’teki gibidir.
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0.42

a(z) = 5'30 ) (3.28)
1-exp(-— )z
exp( 3 )z

t
@ = %e 53 (3.29)

o 53

onerilen referans modeller birinci derece referans modellerdir. Zaman sabiti (1) ve

kazang (K) degerleri deneysel olarak elde edilmis olup literatiirden alinmustir.

3.2.6 Kanistirmah biyoreaktorde Oksijen kiitle aktarim katsayisinin bulunmasi

Biyoreaktorlerin tasariminda ve isletme kosullarmin belirlenmesinde oksijen aktarimi
cok onemli bir parametredir. Oksijen aktarimi bir ¢ok parametreden tarafindan etkilenir
(biyoreaktdr sekli ve tipi, ortam bilesimi, ortam derisimi, ortamdaki mikroorganizmanin
yapisi, gaz dagitict tipi, sicaklik, vizkozite vb). Bu ¢aligmanin bu kisminda literatiirden
elde edilmis oksijen i¢in kiitle aktarimi katsayisin1 hesaplayan bagintiyr kullanarak,
kiitle aktarim katsayisini tahmin etmek ve bu tahmin edilen kiitle aktarim katsayilarini,
denklemden elde edilen kiitle aktarim katsayisiyla karsilastirip YSA kiitle aktarim

katsayisinda tahminde kullanilabilirligini gostermektir.

Mikroorganizmalar fiziksel ve kimyasal ¢evrelere karsi olduk¢a hassastirlar. Metabolik
faaliyetlerindeki farklilik nedeniyle farkl iiriinler irettikleri bilinmektedir. Bu farkliliga
mikroorganizmalarin genetik ve/veya c¢evresel kosullarindaki degisiklikler neden
olmaktadir. Hatta aym1 mikroorganizmadan farkli {irlinler {iretilmesi daha s6z
konusudur. Bu g¢aligmada kullanilan S. Cerevisiae mikroorganizmasi etanol, ekmek
mayasi, gliserol ve invertaz enzimi uretiminde kullanilmaktadir. Bu mikroorganizma
havali kosullarda ¢ogaldiginda maya hiicreleri, havasiz kosullarda ¢ogaldiginda ise
etanol iiretilir. Cogalma ortaminda glukoz miktar1 inhibisyon etkisi yaratmayacak kadar
olsa da ¢ozlinmiis oksijen derisimi az ise S. Cerevisiae etanol iiretir. Besi ortaminda
¢Oziinmils oksijen derigimi, kritik degerin altina diistiigiinde (doygunlugun %5-10)

S.cerevisiae mikroorganizmasi etanol iiretmeye baslar. Etanol mayalar i¢in inhibe edici
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ozelliktedir. Genel olarak ortamda %2 olursa maya ¢ogalmasi yavaslar,%10 oldugunda

durur (Boyacioglu 2002).

Literatiirden alinan (Galaction et al. 2004) formiiliin olusturulmasi i¢in su deneysel
sartlar saglanmistir. 5 L hacimli biyoreaktér ( 4L’°si  kullanilmis, elipsiyodal dipli),
veriler bilgisayar tarafindan kaydedilmistir. Biyoreaktor karistiricist 2 tiirbinli ve 3
engellidir. Karistirma hizlar1 0 ve 700 rpm araligindadir (gii¢ katsayis1 50-200 W m™
tir). Dagitict sistemi tek yiiziik dagiticist 64 mm ¢apindadir. Mikroorganizma kuru
agirhgl 33.5-150 g L' dir. Ortamdaki oksijen miktar1 InPro 6000 serisi tipi 6lciicii
tarafindan Ol¢iilmiistiir. Sistem kosullarinin tanimlanmasi i¢in her deney li¢ veya dort
kez tekrarlanmig, oksijen kiitle aktarim katsayisinin ortalama degeri alimistir.
Maksimum deneysel hata %= 3.63 bulunmustur. Cozelti ortaminda karboksil metil

seliilozu vardir. Yapilan deney sonucunda kiitle aktarim katsayisi esitlik 3.30 gibi

bulunmustur.
V0‘514
kia(s™)=52.44 - (3.30)
C 0.702 (i) 0.0762
X

deneysel sonuglarla maksimum sapma %= 8.4 tiir
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4. BULGULAR

4.1 Yapay Sinir Ag1ile Reaksiyon Hizi1 Tahmini

Daha Onceki yapilan ¢alismalarda S.cerevisiae mikroorganizmasinin iretiminde
sicaklik, pH ve baslangi¢ mikroorganizma derisiminin etkili isletim parametreleri
oldugu goriilmiistiir. Ozellikle mikroorganizma cogalmasma etki eden parametre
sicaklik ve pH olup, en uygun degerlerinde prosesin isletilmesi ve kontrol edilmesi {iriin
verimliligi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Bu nedenle yapilan deneysel calismalardan
elde edilen deneysel veriler bu ¢aligmada kullanilarak S.cerevisiae mikroorganizmasinin
reaksiyon hizi, YSA ile tahmin edilmeye calisilmistir. Reaksiyon hiz tahmini igin iki
ayrt YSA kullanilmistir. Birinci ag farkli pH degerlerinde, ikinci ag farkli sicaklik
degerlerinde reaksiyon hizinin bulunmasinda kullanilmistir. Birinci agda giris
degiskenleri: maya baslangi¢ derisimi, maya derigimi ve sicaklik degerleri ag ¢iktist ise
reaksiyon hiz ifadesidir, ikinci agda ise giris degiskenleri pH, maya baslangi¢ derisimi

ve maya derisimidir. Ag ¢iktisi ise reaksiyon hiz ifadesidir.

4.1.1 Sicakh@in mikroorganizma ¢ogalmasina etkisi ve deneysel veriler

Akay 1998 yilinda yapmis oldugu calismada S.cerevisiae mikroorganizmasinin
maksimum hiicre derisiminde tiremesi i¢in gerekli olan reaktdr sicakligini bulmak
maksadiyla bes farkli sicaklik ve sabit pH’ta deneyler yapmustir. Elde ettigi deneysel
veriler sekil 4.1 de verilmistir. Béylece her sicaklik i¢in mikroorganizma derisim-zaman
grafigi ¢izilmistir. Sekilden de goriildiiglii gibi arastirmaci ¢alismasinda en yliksek
mikroorganizma derisimine ulastigi sicakligt 32°C bulmustur. Bu sicakliklarda ki
deneysel veriler kullanilarak hesaplanan reaksiyon hizlari, YSA egitiminde ve test

edilmesi agamasinda kullanilmistir.
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Microorganizma derisim (g/L)

0 T T T T T
0 2 4 6 8 10

Zaman(saat)

Sekil 4.1 Farkli sicakliklarda zamanla mikroorganizma derisiminin degisimi (Akay
1998)

4.1.2 Farkh sicakliklarda yapay sinir aglar ile reaksiyon hizi tahmini

Calismanin bu kisminda YSA kullanilarak reaksiyon hiz verileri deneysel verileri
kullanarak monod kinetigine bas vurulmadan tahmin edilmeye c¢alisilmistir. Bu
calismada Matlab 7.0’a ait neural network yapay sinir aglarmin egitimi ve
hesaplamasinda kullanilmistir. Egitimin tamamlanmast iki durumdan birinin
gerceklesmesi ile belirlenir. Bu iki durum: iterasyon sayisi kriteri ve hatasinin belli bir
degerinin altina diismesi kriteridir. Bu durum Matlab’ta yazilan kodlar ile
belirtilmelidir. Ham veriler Excel formatinda okutularak matlab ortamina aktarilmasi

saglanmistir.
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Egitim i¢in 81 wveri test i¢cin ise 9 veri secilmistir. Deneysel veri ile YSA
karsilastirilmasi ¢izelge 4.1°de verilmis, deneysel ve teorik degerin birbirlerine yakin
oldugu gortilmiistiir. Agin yapisi sekil 4.2°de goriilmektedir. Uygulanan agin yapis1 10-
12-1’dir. Agda ii¢ giris degiskeni bir ¢ikis degiskeni vardir giris degiskenleri; baslangic
derigimi, maya derisimi ve sicaklik verileri ve ¢ikis degiskeni ise mikroorganizma
cogalma hizidir. Birinci katmanda 10 hiicre kullanilmistir, buradaki transfer fonksiyonu
ilk katmanda dogrusal ikinci ve lclincli katmandaki transfer fonksiyonu hiberbolik
tanjant’tir. Iterasyon sayisi en fazla 2000 degerine ayarlannus, ag hata degeri olarak
0.005 degeri atanmis ve 54 iterasyonda belirlenen hata degerine ulasilmistir (sekil 4.3).
Deneysel verilere karst YSA tarafindan bulunan hiz verileri grafige gecirilerek sekil 4.4
elde edilmistir. Burada R*’nin bire yakin oldugu gériilmiistiir. Ag ¢iktisindan bulunan
hiz ile literatiirden alinan hiz verileri ¢izelge 4.1 ve cizelge 4.2°de verilmis olup
deneysel hiz ile YSA tarafindan hesaplanan hizin yakin oldugu sonucuna varilmistir.

Calismada kullanilan deneysel veriler Ek 8’de verilmistir.
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L J p Hix

Sekil 4.2 YSA sematik gosterimi

Hata: 0.00478104
Hedef:0.005

hata

@ & 0 15 M 2% 3} AKX M0 45 5D
54 epochs

Sekil 4.3 10-12-1 norona sahip YSA i¢in egitimdeki hata
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Cizelge 4.1 Deneysel hiz ile YSA tarafindan tahmin edilen hizin karsilastirilmasi

Deneysel (g*L/s) YSA (g*L/s) Mutlak fark
0.6562 0.6651 0.009
0.7968 0.7296 0.0672
0.6372 0.6347 0.0025
1.0288 0.9755 0.0533
0.2575 0.3368 0.0793
0.8846 0.8357 0.0489
1.0950 1.166 0.071
0.8409 0.8211 0.0198
0.7691 0.7649 0.0042
14
1,2
1
_ 038
- 0,6 -
;,9 04
£ 02
0 w | |
0 0,5 1 1,5

Deneysel (g*L/s)

Sekil 4.4 Deneysel hiza kars1 YSA tarafindan hesaplanan hiz verileri
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YSA ile hesaplanan reaksiyon hizlarini kullanarak mikroorganizma derigim degerlerine
gecilerek, deneysel mikroorganizma degerleri yerine kullanilip kullanilmayacagi test
edilmistir. Buna gore mikroorganizma derisiminin zamanla degisimi kesikli bir

biyoreaktorde esitlik 4.1 ile ifade edilir.

dC
r——" 4.1
p (4.1)
Buradaki r reaksiyon hizidir.
C., =C, +r, *At 4.2)

Fark yaklasimina gore esitlik 4.1 diizenlenip esitlik 4.2 elde edilmistir. Tahmin edilen
hiz kullanilarak esitlik 4.2’den elde edilen derisimler deneysel derisimlere karsi grafige
gecirilerilmistir. Deneysel ve teorik verilerin karsilagtirilmas: 32°C’da sekil 4.5°de
gosterilmistir. Sekil 4.5’den de anlasilacagi gibi YSA tarafindan hesaplanan maya

derigimi ile deneysel maya derisiminin birbirine yakin oldugu goriilmiistiir.
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Microorganizma derisim (g/L)

Microorganizma derisim (g/L)

Sekil 4.6 Cogalma ortami pH degerinin mikroorganizmanin ¢ogalmasina etkisi (Akay 1998)

Deneysel
YSA

Sekil 4.5 32 °C’de deneysel derisimle YSA tarafindan hesaplanan

2 4 6 8

Zaman(saat)

hizlardan elde edilen derisim

.+
T T

a1 mn
~NOoO b~ w

i

Zaman (saat)
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4.1.3 pH’1n mikroorganizma cogalmasina etkisi ve deneysel veriler

Akay 1998, yapmis oldugu ¢aligmaya gore 3, 4, 5, 6, 7 baslangi¢ pH degerinde 32°C’da
12 saat siire ile deneyler yapmis, deneysel veriler sekil 4.6’da gosterildigi gibidir. Bu

caligmada veriler YSA ile islenmistir.

4.1.4 Farkh pH degerlerinde yapay sinir aglar ile reaksiyon hizi tahmini

Teorik hesaplama igin farkli pH degerlerinde elde edilen deneysel derisim verileri
zamana kars1 grafige gecirilip, elde edilen grafikten bir fonksiyon gecirilmistir. Bu
fonksiyonun zaman karsi tiirevi alinmasi ile mikroorganizma iireme hizi verileri
bulunmustur. Yapay sinir aginin egitim ve test verileri aga tanitilmistir. Egitim i¢in 70
veri test i¢in ise 10 veri se¢ilmigtir. Deneysel hiz ile YSA tarafindan hesaplanan hizin
karsilastirilmasi ¢izelge 4.2°de verilmis ve birbirlerine yakin oldugu goriilmiistiir. Agin
yapist sekil 4.7°de goriilmektedir. Uygulanan agin yapis1 12-13-1’dir. Agda ti¢ giris
degiskeni bir ¢ikis degiskeni vardir bunlar; mayanin baslangi¢c derisimi, maya derisimi
ve pH verileri aga verilmis ve ¢ikis degiskeni ise mikroorganizma ¢ogalma hizidir.
Birinci katmanda 12 hiicre kullanilmistir, buradaki transfer fonksiyonu ilk katmanda
dogrusal ikinci ve iiciincii katmanda transfer fonksiyonu hiberbolik tanjant’tir. Iterasyon
sayis1 en fazla 2000 degerine ayarlanmis, ag hata degeri olarak 0.001 degeri atanmis ve
715 iterasyonda belirlenen hata degerine ulasilmistir (sekil 4.8). Deneysel verilere karsi
YSA tarafindan bulunan hiz verileri grafige gecirilerek sekil 4.9 elde edilmistir. R*nin
bire yakin oldugu goriilmiistiir. Ag ciktisindan bulunan hiz ile literatiirden alinan
deneysel hiz verileri sekil 4.9°da karsilastirilmistir. Calismada kullanilan veriler Ek 9°da

verilmigtir.
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p Hiz

Sekil 4.7 YSA sematik gosterimi

1 I-I 1 1 1 1 1 1 :
Hata:0.000999901 1
Hedef: 0.001

8 i
< 7
= ]

1 |-|'4 1 1 1 1 . 1 1
0 100 00 300 400 500 BO0 700

715 epochs

Sekil 4.8 Egitilen 12-13-1 norona sahip YSA i¢in egitimdeki hata
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Cizelge 4.2 Deneysel hiz ile YSA tarafindan bulunan hizin karsilastirilmast

Deneysel (g*L/s) YSA (g*L/s) Mutlak fark
0.2329 0.3282 0.0953
5.282 5.3704 0.092
13.22 12.7532 0.4668
0 0.2444 0.2447
1.43 1.4377 0.0077
0.49 0.2049 0.2851
1.03 1.1384 0.1084
0.0844 0.2183 0.1339
0.9813 0.8433 0.138
1.199 1.1476 0.0514

YSA (g*L7!/s)

0 T T !
0 5 10 15

Deneysel (g*L'/s)

Sekil 4.9 Deneysel hiza kars1 YSA tarafindan tahmin edilen hiz

Farkl1 sicaklik ve sabit pH verileri kullanilarak YSA ile bulunan reaksiyon hizlar ve
bundan da teorik derisim degerine ge¢me mantig1r bu kez, farkli pH ve sabit sicaklik
deneysel verileri kullanilarak teorik derisim degerlerine gecirilmistir. Elde edilen

sonuglar sekil 4.10°da gosterildigi gibidir.
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Deneysel mikroorganizma derisimi veriler ile esitlik 4.2’den hesaplanan derisimlerin
birbirlerine yakin oldugu goriilmektedir. Buradan da anlagilacagi gibi YSA reaksiyon

hiz1 hesaplanmasinda kullanilabilir bir yontemdir

® Deneysel oo
— YSA

Microorganizma derisim (g/L)

Zaman (saat)

Sekil 4.10 pH=5 i¢in deneysel derisim ile YSA tarafindan
bulunan hizdan elde edilen derisimin karsilastirilmasi

Sekil 4.5 ile sekil 4.10 karsilastirildiginda her iki seklin ayn1 olmas1 gerekirken az fark
olmasiin sebebi her iki YSA algoritmasinda kullanilan pH 5 ve sicaklik 32°C igin

verilerin farkli olmasindan kaynaklanmaktadir.
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4.2 Saccharomyces Cerevisiae Mikroorganizmasinin YSA ile Kontrolii

YSA dinamik sistemlerin kontroline basarili sekilde uygulanabilmektedir.
Saccharomyces cerevisiae mikroorganizmasi ekmek yapiminda kullanilan bir mayadir.
Cogaltilmas1 sirasinda kullanilan oksijenin belirli miktarda olmasi1 gereklidir. Bu
mikroorganizma havali kosullarda ¢ogaldiginda maya hiicreleri, havasiz kosullarda ise
etanol iretir. Bu yiizden ortamda bulunan oksijen belirli bir degerin altina (I mg/l)
diismemesi gerekmektedir. Kontrol problemleri i¢in {i¢ tane kontrol algoritmasi
kullanilmistir.  Bu ¢alismada YSA  kullanilarak ~ Saccharomyces cerevisiae
mikroorganizmasi i¢in oksijen kontroliiniin saglanmasina c¢alisilacaktir. Kontrol
probleminin temel amaci oksijen derisimin istenilen degerler arasinda kalmasini
saglamaktir. Ayar degiskeni oksijenin akis hizi secilmis, kontrol degiskeni oksijen
derisimidir. Ortama gonderilen hava miktarmin fazla olmasi pompalama maliyetini
artirir.

Fermantasyon sistemlerinin kontrolii sistemin modelinin dogru tanimlanmasi, dogrusal
olmayan ve zaman degiskenli sistemlerde prosesin yavas yanit vermesi, glivenilir sensor

sitemleri dl¢limleri gibi parametrelerin varligindan dolay1 kolay degildir.

Proses iki ayr1 modelleme yontemiyle tanimlanmistir.

a) Tasimim olaylarina dayali diferansiyel model (governing equations)

b) Polinom tipi (ARMAX) modelle
a) Taginim olaylarina dayali modeller (governing equations): Taginim olaylar ile elde
edilen esitlikte biyokiitle (x), substrate (s), ¢Oziinmiis oksijen (co) mol kesri, tam
karismal1 biyoreaktorde, taginim olaylar esitlikleri ile mayanin tistsel iireme faz bolgesi

icin elde edilmis olup bu esitlikler agagida verilmistir (Cardello and San, 1987).

dx
E = LX (4.4)
ds X

SX

esitlik 4.4 biyokiitlenin zamanla degisimini, esitlik 4.5 substrate degisimini, esitlik 4.6
¢Ozlinmiis oksijen miktarinin zamanla degisimini, esitlik 4.7 oksijen mol kesrinin
zamanla degisimini, esitlik 4.8 oksijen tliketim hizin1 (OUR), esitlik 4.9 kiitle aktarim

katsayisinin degisimi ifade eden denklemdir.
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d(DO)

< = kialHc, -DOJ-OUR (4.6)
dc, _ RT —k a[Hc, — DO]+—pMQ[y‘” ~Col (4.7)
dt M RTV
Burada;
OUR = & (4.8)
02
ka=—CR g 4.9)
[Hc, — DO, ]

¢ reaktordeki bosluk kesri degeri ise 0.15°dir. M oksijenin molekiil agirli, H Henry
sabiti (0.03488 g/l), p basing (1 atm), p spesifik biiylime hiz1 (0.5 I/saat) dir. Kullanilan
denklemlerin sonuclar1 deneysel verilerle kontrol edilip bu denklemlerim kullanima
uygunlugu arastirilmis, karsilastirilma sonucu Sekil 4.11 ve sekil 4.12°de gosterilmistir.
Bu sekillerden de anlasilacagi gibi deneysel ve taginim olaylarina dayali modelden elde
edilen verilerin birbirine yaklagik dort saat boyunca yakin oldugu goriilmiistiir. Mayanin
istsel iireme fazi i¢in kullanilabilecegi goriilmektedir. Polinom tipi model, sistem
isletim sartlarinin degismemesi kosulu ile mayanin tiim lireme fazlarini icermektedir.
Tasinim olaylarina dayali diferansiyel modelde ise yaklagik dort saat boyunca etkili
iken, polinom tipi modelde sistemin isletim kosullar1 degismedigi siirece zaman
sinirlamasi olmaksizin mayanin tiim fazlari i¢in kullanilabilir. Bu yiizden polinom tipi

modelle modellenme yoluna gidilmistir.
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oksijen derisimi(mg/l)
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Sekil 4.11 Deneysel ve teorik oksijen derisiminin karsilagtirilmasi

deneysel oksijer

derigimi(mg/1)
O ~-~NWPHOTO N

y=1,0028x-0,1728
R?=0,9805

2 4 6 8
teorik oksijen derigimi(mg/l)

Sekil 4.12 Deneysel oksijen derisimine kars1 teorik oksijen derigimi
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b) polinom tipi modeller (ARMAX): Deney sistemi olarak biyoreaktdr kullanilmistir
deneysel veriler daha Onceki caligmalardan elde edilmistir. Bu biyoreaktoriin ayar
degiskeni olan hava akis hizina PRBS etki verilerek cikis degiskeni olan ¢oziinmiis
oksijen derigimi Ol¢iilmiistiir. Bu boliimde prosesten elde edilen veriler kullanarak
sistem tanimlanmaya g¢alisilmistir. Veriler MATLAB ortamina aktarilmig ve prosesin
ARMAX modeli System Identification Toolsbox’1 kullanarak elde edilmistir. Sistem
tanimlama, sistemden elde edilen verilere dayanilarak sistemin dinamik modelinin
olusturulmasidir. Bu islem verilen modelin ¢iktilari ile istemden alinan ¢iktilar birbirine
yakin olana kadar model parametrelerinin ayarlanmasi yapilir. Modelin iyi olup
olmadig1r gercek verilerle uyumlu olup olmadigina baglidir. Sistemde kullanilan
ARMAX modelinin parametreleri na=5, nb=3, nc=0, nk=0 alinmis, burada na, nb, nc
polinomun derecesini nk ise gecikmeyi ifade etmektedir. Sistem c¢iktisinin zamanla

degisimi sekil 4.13’de PRBS etkisi sekil 4.14’te gosterilmistir.

Cozlinmiis oksijen derigimi (mg/1)

0 \ \ \ \
0 500 1000 1500 2000 2500

Zaman(s)

Sekil 4.13 Sistem ¢iktisinin PRBS etkisiyle degisimi
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Pompa akis hizi(1t/dk)

— L St S U
2art 3
2t | .
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I:Il'ﬁll.} 560 10ICIEI= 1 SSIIICI ECIIGEI 2500
Zaman (s)

Sekil 4.14 PRBS etki

Measured Output and Simulated Model Output
4 T T T T T

Uyum %50.89

(3]
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w
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(3}
1

(3]
T
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ARMAX ciktisinin kariglastirilmasi (mg/L)

Coziinmiis oksijen derisiminin Sistem ile

o
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1 1 1 1 1
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(=]

Ornek saysi

Sekil 4.15 Sistem ile ARMAX g¢iktisinin karsilagtirilmasi

Sekil 4.15 ARMAX modeli prosesin yanitimi ile karsilagtirilmig ve modelin sistemi
tanimladig1 sonucuna varilmistir. Zikzagi fazla olan deneysel, az olan ARMAX tan elde

edilen verilerdir. Sistemden 6rnekler iki saniyede bir alinmustir.
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OUTPUT #1 INPUT #1

Sekil 4.16 ARMAX sifirlar1 ve kutuplar

Sekil 4.16 ile ARMAX kutuplar1 ¢ember i¢ine diismiistiir, Yani belirtilen na, nb,nc ve
nk degerlerinde ARMAX modeli ile kullanilabilir oldugu ve sistemin kararli oldugu
sekil 4.16’dan anlasilmaktadir. Bulunan bu ARMAX parametrelerinin tesadiifi olup
olmadigin1 anlamak icin oto korelasyon, kros korelasyon grafikleri ¢izilmis (sekil 4.17).
Otokorelasyon giris ve ¢ikis degiskenleri arasindaki iliskinin yoniinii ve derecesini
gosterir. Otokorelasyon belirli bir deger arasinda olmalidir bu yiizden otokorelasyon
grafikleri ¢izilmelidir. Cizilen grafikte modelin smirlar1 belli bir band aralifi i¢inde
kaliyorsa ~ modelimiz sistem i¢in uygundur. Etki-tepki biiyiikliikkleri arasinda
gergeklestirilecek bir ¢apraz-korelasyon iglemi ile de sistemin tepkisinin, etkiye gore
gecikip-gecikmedigi belirlenebilmektedir. Yani etkiyen biiyiikliik tepkiye sebep olmus
ise sistemde herhangi bir gecikme durumu meydana gelmemektedir. Eger bir degisim
s6z konusu degilse sistemde gecikme meydana gelmektedir. Sistemin parametrelerin
tesadiifi olmadig1 goriilmiistiir. Sistemle model arasindaki artiklari (tahmin hatalari)

gormek icin sekil 4.18 cizilmisti. ARMAX’ in artiklar1 kabul edilebilir araliktadir.
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ARMAX modeli teorik ¢alismalarda mayanin tiim lireme fazlari i¢in proses modeli

olarak kullanilmustir.

Correlation function of residuals. Output y1
1 1 T 1 T

051+ =
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- Cross corr. function between input u1 and residuals from output y1
" T 1 1 T T T 1 T T
0.1
o
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Sekil 4.17 Oto korelasyon ve kros korelasyon grafikleri

0.6 1 ] T T T

Artik

-0.8 1 | 1 | 1
0 200 400 600 800 1000 1200

Ornek saysi

Sekil 4.18 ARMAX model artiklari
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Calismadan bulunan sistemin A ve B ARMAX parametreleri esitlik 4.13°te verildigi
gibidir. Bu katsayilar1 hesaplamak i¢in kullanilan Matlab programi, modelin

similasyonu ve zamana bagl olarak ifadesi ekte verilmektedir.

A(9) =1-0.3939q™" —0.2256q° — 0.085760 " —0.09255q~* —0.1353q"°

(4.13)
B(q) =0.0594 — 0.01965q‘1 + 0.034O7q‘2

4.2.1 Tahmine dayah kontrol

a) Tasimim olaylarina dayah esitlikleri kullamlarak modellenen sistemin tahmine

dayali oksijen kontrolii (Governing equations)

S. cerevisiae mikroorganizmasinin liretildigi bir biyoreaktorde Oksijen derisimi tahmine
dayali kontrol algoritmasi ile kontrolii saglanmistir. Esitlik 4.14’te verilen amag

fonksiyonu onerilmistir.

J= Zzl(yr(t+ D= Yat+ i)’ +§Zu:(u'(t+ j-h-u+j-2)’ (4.14)
j=1

i=N,
Egitimdeki hava akis hiz1 0-7 L/dk arasinda secilmistir. Secilen akis hizina kars1 proses

ciktist olan oksijen derisimi sekil 4.20°de goriilmektedir. Kontrol edilen oksijen derisimi
1#107 ile 3.4%107 g/l degerleri arasinda tutulmaya calisilmistir. Tahmine dayali kontrol
algoritmasini matlab toolbox kullanilarak hesaplanmistir (sekil 4.19). Kullanilan ag 10
noronludur. Ornekleme araligi 0.5 saniyeye ayarlanmus, rnekleme sayisi kullanic

tarafindan se¢ilmistir.
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Sekil 4.19 Tahmine dayali kontrol blok diyagrami
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Sekil 4.20 Sistem girdisi ve sistemin bu girdilere olan tepkisi

YSA 100 epochs sonucu agin elde ettigi hata degeri (hatalarinin karelerinin toplaminin
hata sayisina bolimii) sekil 4.21°de verilmistir. Egitim i¢in Levenberg Marquardt

algoritmas1 kullanilmastir.
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Sekil 4.21 Yiiz deneme sonucunda YSA hata degeri

Hava akis hizinin, sistemdeki oksijen derisiminin zamanla degisimi ve oksijen

derisiminin YSA ciktis1 ve hata degeri toplu bir sekilde sekil 4.22°de gosterilmistir.
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Sekil 4.22 Hava akis hizinin, Taginim olaylarina bagli diferansiyel (governing)
esitliklerinden elde edilen ¢iktinin, YSA c¢iktisinin ve iki ¢iktr arasindaki
fark (hata) degeri

Oksijen derisimi 1 mg/L ile 3.4 mg/L arasinda tutulmaya c¢alisiimistir. Bu degerler
arasinda tstsel ireme fazi icin degigsken set noktasi icin sekil 4.23’de gorildigi gibi
kontrol saglanmistir. Sekil 4.23’den de anlasilacagi gibi  kii¢iik set noktasi
degisimlerinde oturma siiresi kisalmis set noktasi degisimi biiylidiigiinde oturma

stiresinin uzadig1 goriilmiistiir.
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Sekil 4.23 Sistemin oksijen kontrolii

b) Polinom tipi (ARMAX ) model kullanilarak modellenen sistemin oksijen

kontrolii

Esitlik 4.14’deki amag¢ fonksiyonu onerilmistir. Egitimdeki hava akis hizi1  0-7 1/dk
arasinda secilmistir. Secilen u ayar degiskenine karsi (hava akis hizi) prosesi ¢iktisi
sekil 4.24°da goriilmektedir. Hava akis hizina rasgele giris degerleri verilmistir. Kontrol
edilen oksijen derigimi 1 ile 3.4 mg/l degerleri arasinda tutulmaya c¢aligilmistir. Tahmine
dayali kontrol algoritmasin1 matlab toolbox kullanilarak hesaplanmistir. On néronlu ag
yapist kullanilmis olup 6rnek alma siiresi 5 s olarak ayarlanmistir. Sistem ¢iktist ve girdi

gecikmesi iki alinmigstir.
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Sekil 4.24 ARMAX modelinin giris ve ¢ikis degerleri

Sistemin girdi ve c¢iktisi, YSA c¢iktis1 ve sistem ve YSA c¢iktist arasindaki hata sekil
4.25’de gosterilmistir. Yapay sinir agmin 100 epochs sonucu elde ettigi hata degeri
(hatalarinin karelerinin toplaminin hata sayisina boliimii) sekil 4.26’da verilmistir. Hata
degeri 7.21065 10° bulunmustur. Egitim i¢in Levenberg Marquardt algoritmasi

kullanilmistir.
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Sekil 4.25 Ayar degiskeni hava akis hizinin, polinom tipi modelden elde
edilen ¢iktinin, YSA c¢iktisinin ve YSA ¢iktis1 ile model
arasindaki hata degeri
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Sekil 4.26 Yiiz Epochs i¢in hata degeri

Oksijen derisimi deneysel olarak 1 mg/L ile 3.4 mg/L arasinda degistirilmistir. Bu
degerler arasinda degisken set noktasi i¢in kontrol sekil 4.27°de gorildiigi gibi
saglanmigtir. Polinom tipi modelle modellenen sistemin oturma siiresinin tasinim
olaylarina dayali diferansiyel esitlik ile modellenen modelden daha hizli belirtilen set
noktasina ulastig1 goriilmiistir. ARMAX modelinde hava akis hizinin daha fazla etkili

oldugu sonucuna varilmastir.
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Sekil 4.27 ARMAX modelinin oksijen kontrolii

4.2.2 NARMA-L2 (Geri beslemeli linerizasyon) kontrol

Sistemin modellenmesi ic¢in tasinim olaylarina bagh esitlikler vee ARMAX modeli
kullanilmigtir, bu iki model i¢in ayr1 ayrt NARMA-L2 kontrolii saglanmistir. egitim igin
veriler her bir modelden ayr1 ayr1 elde edilmis bu veriler 10 noronlii YSA egitmek i¢in
kullanilmistir ve bu model kullanilarak sistemin oksijen kontrolii basarili sekilde
saglanmistir. Tahminde kullanilan modelin ag yapisi (esitlik 3.26’da onerilen denklem)

sekil 4.28°de gosterilmistir.
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a{ ) modelinin YSA yaklagim

N
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f{ } modelinin Y54 yaklagim

Sekil 4.28 Tahmin i¢in kullanilan modelin yapis1

Kontrol edici ag yapisi sekil 4.29°de (esitlik 3.27°de onerilen denklem) gdsterilmistir.
Sekil 4.29°da TDL ayar degiskeninin ve sistem ¢iktisinin gegmis ve suan ki degerleridir.
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a{ ) modelinin Y54 yaklagimi
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f{ y modelinin Y54 yaklagim

Sekil 4.29 Kontrol edicinin ag yapist

Tiim sistemin blok yapisi sekil 4.30’de verilmistir. Sistemin toolbox kullanimin blok

diyagrami gosterimi sekil 4.31°da gosterilmistir. Sekil 4.30°den anlagilacagi iizere

kontrol ediciye ayar degiskeni (u(t),u(t-1)...), sistem ¢iktis1 (y(t),y(t-1),...)), set noktasi

(r) girmektedir. Kontrol edici ¢iktisi ise ayar degiskenidir.
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Sekil 4 .31 Sistemin blok diyagraminin matlab toolbox kullanimi
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a) Tasimim olaylarina dayali modelli kullanilarak modellenen sistemin kontrolii
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Sekil 4.32 Governing esitliklerinin giris ve ¢ikis verileri

Tasinim olaylarina dayali modelli kullanilarak kontrol saglanmaya ¢aligilmistir. modelin
girdi ve ¢iktis1 degisik hava akis hizlarinda sekil 4.32°de gdsterilmistir. 100 epochs
sonucu elde ettigi hata degeri (hatalarin kareleri toplaminin toplam hata sayisina
boliimii) sekil 4.33°de verilmistir hata degeri 1.65924 10" bulunmustur. Egitim i¢in
Levenberg Marquardt algoritmast kullanilmis ve on noronlu ag yapisi kullanilmistir.
Omekleme aralig1 0.1 saniye almmustir. Sekil 4.34’de model girdisi, ¢iktis1, egitilen
YSA ¢iktis1 ve model ¢iktisi ile YSA c¢iktis1 arasindaki fark gosterilmektedir. Sistem

girdisi gecikmesi li¢, ¢iktist gecikmesi iki alinmistir.
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Sekil 4.34 Sistem girdisi, ¢iktis1,YSA ¢iktis1 ve hata degeri
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Sekil 4.35 NARMA-L2 yontemiyle oksijen kontrolii

Sekil 4.35’de sistemin degisik set noktalar1 i¢in oksijen kontrol grafigi verilmistir.

Sekilden de anlasilacagi gibi sistemin kontrolii basarili bir sekilde saglanmistir.

b) Polinom tipi (ARMAX) model kullanilarak modellenen sistemin kontrolii

Oksijenin akis hizinin zamanla degisimi ARMAX ile modellenmis elde edilen
denklemlerin giris ve c¢ikisi degerleri sekil 4.36’da goriilmektedir. NARMA-L2
algoritmasini matlab toolbox kullanilarak hesaplanmistir. ARMAX denkleminden agin
egitilmesi i¢cin 5000 veri elde edilmistir. On néronlu YSA kullanilmis 6rnekleme araligi

5 saniye alinmistir. Sistem girdi ve ¢ikt1 gecikmesi iki alinmistir.
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Sekil 4.36 Model girdisi ve ¢iktisi

Test i¢in 100 epochs denenmis ve hata degeri (hatalarinin kareleri toplaminin hata
sayisna bolimi) 1.92819*%107 bulunmustur (sekil 4.37). Egitim i¢in Levenberg
Marquardt algoritmasi kullanilmistir. Model ¢iktisi, YSA ¢iktis1 ve bunlarin arasindaki
hata degerleri toplu halde Sekil 4.38”de gosterilmistir.
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Sekil 4.37 Egitimdeki hata degeri
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Sekil 4.38 Model ¢iktisi, YSA ¢iktis1 ve bunlar arasindaki hata

degerleri
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Sekil 4.39 NARMA kontrol edici ile ARMAX tan elde edilen
modelin kontrolii

ARMAX ile modellenen sistemin oksijen kontrolii sekil 4.39°de goriildiigii gibi basari

ile saglanmistir.
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4.2.3 Model referansh kontrol

Model referansli kontrol yapisinda iki tane YSA kullanilmistir biri kontrol edici igin
oblirii  sistemin modellenmesi i¢in kullanilmigtir. Sistem modeli olarak taginim
olaylarina bagl esitlikler (governing equation) ve ARMAX modeli kullanilmistir. Her
bir model i¢in ayr1 ayr1 kontrol saglanmaya c¢alisilmistir. Kullanilan ag yapis1 10’ar
noronlu tek tabakali YSA modeli kullanilmistir. Kullanilan sistemin yapist sekil

4.40’da gosterilmistir. Toolbox kullanimu ise sekil 4.41°de gosterilmektedir.

Sistem

YSa kontrol edici YSA sistermn modeli

Sekil 4.40 Model referansli kontrol edici yapisi

Model referansli kontral
M\V Jaat
Rasgele Sistem — @
Olksijen L
referans dezisirni L
¥
Grafik

Sistemn ciktisi

Sekil 4.41 Matlab toolbox model referansl kontrol edici
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a) Tasimim olaylarina dayali model kullanilarak modellenen sistemin kontrolii

Egitim i¢in 500 veri kullanilmis bu veriler kullanilarak sistem modellenmistir.

Sistem girdisi
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Sekil 4.42 Model ¢iktis1 ve girdisi

Sisteme verilen step etkilere karsi sistemin verdigi cikti degerleri sekil 4.42°de
goriildiigii gibidir. Verilen step etkilere karsi sistemin verdigi ¢iktilar siirekli azalim
gosterilmistir. Sistemin baslangic oksijen derisimi 3*10” g/l ayarlanmustir. Ayar

degiskeni olan hava akis hiz1 0-7 1/dk olarak ayarlanmistir.
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Sekil 4.43 Sistem ¢iktisi ile model ¢iktis1 arasindaki egitimde hata degeri

sekil 4.43’de sistem ¢iktis1 ile YSA c¢iktis1 arasindaki hatadan YSA egitilmistir.
Sekilden de anlasilacagi gibi sistem ile YSA arasindaki hata (hatalarin karelerinin
toplaminin toplam hataya orani)  3.90908*107'* bulunmus ve 100 epochs igin

hesaplanmigtir. Egitim i¢in Levenberg Marquardt algoritmasi kullanilmastir.
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Sekil 4.44 Model girdi ve ¢iktisi, YSA ¢iktis1 ve YSA ciktisi ile
Model ¢iktis1 arasindaki hata

Sekil 4.44 sisteme verilen step etkiler ve sistemin ve step etkilere verdigi ¢ikis degerleri
egitilen YSA’nin bu step etkilere verdigi yanit ve sistem ile YSA arasindaki fark degeri

gosterilmektedir.
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Sekil 4.45 Kontrol edici girdi ve ¢iktisi
Sekil 4.45°de referans modele verilen step etkilere karsi referans modelin verdigi ¢ikti

degerleri verilmistir. Verilen step etkilere karsi referans model ¢iktis1 siirekli artis

gostermistir.
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Sekil 4.46 Sistem ¢iktisi ile referans model arasindaki hata

Sekil 4.46’da sistem ¢iktis1 ile referans model ¢iktis1 hatasini kullanarak kontrol edici
egitilmis ve egitimde kullanilan hata degeri (hatalarin kareleri toplaminin hata sayisina

boliimii) 0.0150024 bulunmustur.
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Sekil 4.47 Referans model ve model ¢iktisi

Sekil 4.47°de referans model girdisine verilen step etkilerde sistem ¢iktis1 ve referans
model ciktilar1 verilmistir. Referans model ile sistem ¢iktis1 arasindaki farktan kontrol
edici egitilmis, egitilen kontrol edici kullanilarak sistemin kontrolii sekil 4.48’de
gosterildigi gibi basartyla saglanmistir. Kiiciik set noktasi degisimlerinde set noktasini

yakalama siirelerinin kisaldig1 goriilmiistiir.
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Sekil 4.48 Governing esitliginden elde edilen modelin oksijen kontrolii

b) ARMAX ile modellenen sistemin kontroliiniin saglanmasi

ARMAX ile modellenmis sistemin degisik hava akis hizinda ¢iktis1 sekil 4.49°da
goriilmektedir. Model referansli algoritmasini  matlab toolbox kullanilarak
hesaplanmistir. ARMAX denkleminden agin egitilmesi i¢in 5000 veri elde edilmistir.
Bu kisimda ARMAX modelli kullanilarak sistemin kontrolii saglanmaya c¢alisilmistir
fakat uygun referans model bulunamadigindan iyi bir kontrol saglanamamigtir. Sistem
ciktisi ile YSA ciktis1 arasindaki egitimde ki hata (hatalarinin karelerinin toplaminin
hata sayisina orani) sekil 4.50’de gdosterilmistir. EZitim i¢in Levenberg Marquardt
algoritmasi kullanilmistir. Sekil 4.51 model ¢iktisi, ARMAX ¢iktis1 ve YSA ¢iktisi
aralarindaki hata toplu bir sekilde gosterilmektedir. Sekil 4.52°de referans model girdisi
ve ciktisi, sekil 4.53’de referans model ile sistem ¢iktis1 arasindaki YSA hata degeri

Sekil 4.54 referans model girdi degeri, YSA ve referans model c¢iktis1 ve sekil 4.55
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caligmada kullanllan ARMAX modelinin oksijen kontrolii gosterilmistir. Uygun
Referans model bulunamadigindan kontrol tam olarak saglanamamis, ofset ile

saglanabilmistir.

Sistem girdisi

Hava akis hizi(1/dk)
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Sekil 4.49 Model girdisi ve ¢iktist
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Hava akis hizi(1t/dk)

Oksijen derigimi(mg/1)

Referans model girdisi

+++++

Sekil 4.54 Referans model girdi degeri, YSA ve referans model ¢iktisi
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4.3 Kiitle Aktarim Katsayisimin Yapay Sinir Aglar1 Tarafindan Tahmini

Oksijen kiitle aktarim katsayist biyoreaktoriin tasariminda ve isletme kosullarinin
belirlenmesinde kullanilan ¢ok 6nemli bir parametredir ve bir ¢ok faktor tarafindan
etkilenir bu yiizden hesaplanmasi gereken bir parametredir. YSA kullanilarak kiitle
aktarim1 tahmininde esitlik 3.30 kullanilarak kiitle aktarim katsayisinda kullanilan
veriler elde edilmis (hava akis hizi, gii¢ katsayisi, mikroorganizma kuru agirligi) ve elde
edilen veriler kullanilarak YSA egitilmis ve test edilmistir. Sekil 4.56’da kullanilan
YSA yapist goriilmektedir. Kullanilan bu yapay sinir ag1 ¢ok katmanli olup, birinci
katmanda 6 noron, ikinci ve iiglinclii katmanda 7 noéron, son katmanda tek ndéron
kullanilmigtir. Birinci katmanda lineer, ikinci ve {igiincii katmanda hiperbolik tanjant,
son katmanda lineer transfer fonksiyonu kullanilmigtir. Agin egitilmesinde geri besleme
ve Lewenberg Marquart teknikleri kullanilmistir. Sekil 4.57°den anlasilacagi iizere
Lewenberg Marquart tekniginde hata degeri 10” degerine ulasilmustir, sekil 4.58 den
geri besleme hata degeri ise 2*10™" oldugu goriilmektedir. Lewenberg Marquart yontemi
ile egitilen agin egitimdeki hata degeri daha kiiclik bulunmaktadir. YSA yapisinda ki
giris katmani isimlendirilirken kullanilmaz. Egitim i¢in 86 veri kullanilmis, test i¢in 7
veri kullanmilmustir. Iki ayr1 YSA olusturulup birinci ag Lewenberg Marquart, ikinci ag
geri besleme yoOntemiyle egitilmistir. Her iki agdan da kiitle aktarim katsayisi
bulunmustur. Kullanilan yapay sinir aglarindan ve esitlik 3.30 den elde edilen kja
cizelge 4.3’de verilmistir. Cizelge 4.3’den de anlasilacagi lizere YSA ile hesaplanan
kiitle aktarim katsayis1 esitlik 3.30°dan hesaplanan kiitle aktarim katsayisina yakin
bulunmustur. Buradan goriildiigii tizere YSA kiitle aktarim katsayisin hesaplanmasinda
kullanilabilir bir hesaplama yontemidir. Calismada kullanilan veriler ekler kisminda

verilmistir.
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Sekil 4.56 Kiitle aktarimin katsayisinin tahmininde kullanilan YSA

sematik gOsterimi

Cizelge 4.3 Denklemden elde edilen kja ile yapay sinir agindan elde edilen kja’in

karsilastirilmast
Cy Vs P, Esitlik Gerl besleme Levenberg
v (3.30) elde | algoritmayla Marquardt
edilen kja | egitilen agdan | algoritmasiyla
elde edilen kja | egitilen agdan
(g*1"" kuru elde edilen kja
agirlik) (m*s™) (w*m™) s s s
127 3 435 1.93 1.97 1.92
130 3 450 1.89 1.98 1.88
132 5 460 2.43 243 2.31
133 5 465 242 243 2.31
135 5 475 2.39 2.52 2.26
136 4 480 2.12 2.10 2.11
148 2 540 1.38 1.38 1.25
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5.TARTISMA VE SONUC

Yapilan aragtirmalarda S. Cerevisiae mikroorganizmasinin iiretiminde sicaklik, pH ve
baslangi¢ derisiminin etkili oldugu goriilmiistiir. Bu yiizden farkli sicaklik ve pH
degerinde reaksiyon hizlari tahmin edilmistir. Agin egitilmesi igin veriler deneysel
veriler olup literatirden alinmistir ve bulunan sonuglar deneysel verilerle
karsilastirilmistir. Tahmin edilen reaksiyon hizlari, deneysel reaksiyon hizlara yakin
oldugu goriilmiistiir. Sicakligin mikroorganizma c¢ogalmasina etkisinde bes farkli
sicaklik degeri kullanilmistir. Bu sicakliklar: 27, 30, 32, 35, 38 °C olup deneysel hizlar
ile YSA kullanilarak tahmin edilen hizlar karsilastinnlmistir.  Ayrica pH’in
mikroorganizma ¢ogalmasi etkisinde de bes farkli pH degeri kullanilmistir. Caligmadaki
pH degerleri 3, 4, 5, 6, 7 degerlerindedir. Farkli pH degerinde tahmin edilerek bulunan
hiz ile deneysel verilerden bulunan hiz karsilastirilmistir ve YSA hiz tahmininde

kullanilabilecegi goriilmiistiir.

Biyoreaktorde ki oksijen derisim kontrolil yine yapay sinir aglar1 kullanilarak yapilmis
olup kontrolde ii¢ farkli kontrol yontemi kullanilmistir. Her bir yontem icin oksijen
kontrolii saglanmaya calisilmistir. Sistemin oksijen derisimi kontrolii i¢in kullanilan
kontrol yontemleri sunlardir: Tahmine dayali kontrol, NARMA-L2, model referansh

kontroldiir.

Sistem, hem deneysel veriler kullanilarak modellenmis, hem literatiirden alinan taginim
olaylarina dayali diferansiyel esitlikler kullanilarak modellenmistir. Deneysel olarak
sistemin modellenmesi i¢in sisteme PRBS etkisi verilmistir, sistemin PRBS etkisinde ki
ciktilar1 literatiirden alinmistir (Boyacioglu 2002). Bu etki kullanilarak sistem ARMAX
ile modellenmistir. Her iki model i¢in ii¢ ayr1 kontrol algoritmasiyla sistem kontrol
edilmistir.  Mikroorganizmalarin uygun sicaklik ve pH gibi ¢evre kosullar1 altinda
cogalmalar1 belirli kosullar altinda ¢esitli evrelerden olusmaktadir. Literatiirden alinan
diferansiyel esitlik {istsel faz evresi i¢in ¢ikarilmis olup mikroorganizmanin tiim yasam
evrelerini igermemektedir. Bu yiizden sistem deneysel olarak modellenme yoluna
gidilip mikroorganizmanin tim yasam evrelerini i¢eren model ¢ikarilmasi yoluna

gidilmistir. ARMAX model sistemin igletim kosullar1 degismemek kaydi ile zaman
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sinirlamasi olmaksizin mayanin tiim lireme fazlarinda kullanilirken, tasinim olaylarina
dayali diferansiyel model 4 saat boyunca sadece iistsel lireme fazi icin sistemi temsil

etmektedir.

Tasinim olaylarina dayali diferansiyel denklemin dogrulugunu kontrol etmek igin
biyoreaktoriin dinamik &zellikleri deneysel ve teorik olarak incelenmis teorik caligsma ile
deneysel c¢alismanin birbirine uygunlugu arastirilmistir. Verilen isletim sartlarinda
teorik ve deneysel olarak bulunan oksijen derisimi karsilagtirilmigtir. Teorik ve deneysel
oksijen derisimi profilinin zamana gore degisimi yaklasik 4 saat boyunca yakin oldugu
goriilmiistiir. Ustsel iireme fazi1 i¢in kullanilabilecegi sonucuna varilmistir. Teorik ve
deneysel oksijen derisiminin azda olsa farkli olmasinin sebebi modelin

gelistirilmesindeki varsayimlar ve deneysel hatalardan ileri geldigi kanisina varilmistir.

Sistemin oksijen kontrolii i¢in ayar degiskeni hava akis hizi secilmistir ve hava akis
hiz1 artirilip, azaltilarak sistemdeki oksijen miktar1 ayarlanmaya caligilmistir. Ortamda
oksijen miktar1 belirli bir degerin altina diistiiglinde mikroorganizma etil alkol
tiretmektedir. Mikroorganizmanin maya olarak kullanilmasi sirasinda etil alkol iiretmesi
istenmez, bu yiizden oksijen kontrolii yapilmistir. Sisteme fazla miktarda hava
gondermek ise sistemin pompalama maliyetini artirmakta. Tahmine dayali kontrolde bir
amac¢ fonksiyonu Onerilmis bu amag¢ fonksiyonunu minimum yapan hava akis hizi
bulunarak kontrol saglanmistir. NARMA-L2 kontrol yonteminde ise dogrusal olmayan
dinamik sistemin dogrusallastirilmast ile sistemin kontrolii saglanmistir. Model
referansli kontrol de ARMAX denkleminin kontroliiniin 6nerilen referans modeli uygun
olmadigindan kontrol tam saglanamamistir. Kontrolde sistemin referans modeli olarak
bir ¢ok referans model denenmis olup uygun referans model tam olarak bulunamamis,
bu yiizden basarili bir sekilde kontrol saglanamamaigtir. Sistemin referans modeli birinci
derece transfer fonksiyonu secilmistir. Model referansli kontrol de tasinim olaylarina
dayali modellin oksijen kontroliinde ise 6nerilen referans model uygun olup kontrol tam

olarak saglanmistir.

Biyoreaktoriin tasariminda ve isletme kosullarinin belirlenmesinde oksijen aktarimi ¢ok

Oonemli bir parametredir. Oksijen aktarimi bircok parametre tarafindan etkilenir
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(biyoreaktoriin - sekli ve tipi, ortam bilesimi, ortam derigimi, ortamdaki
mikroorganizmanin yapisi, gaz dagitict tipi, sicaklik, vizkozite). Bu yiizden
biyoreaktérde kiitle aktarim katsayist hesaplanmasi gerekmektedir.  Karistirmali
biyoreaktorde oksijen kiitle aktarim katsayisinin  bulunmasinda, YSA’nin
uygulanabilirligi gosterilmistir. Literatiirde ki bagintiy1 kullanarak (hava akis hizi, giic
katsayisi, mikroorganizma kuru agirligi) kiitle aktarim katsayilar1 elde edilmistir. Bu
degerler yapay sinir aginin egitiminde kullanilmistir. Bu egitilen ag kullanilarak kiitle
aktarim katsayisin1 tahmin edilmis ve tahmin edilen kiitle aktarim katsayisini,
literatlirden elde edilen kiitle aktarim katsayisi ile karsilastirilmistir. Agin egitimi igin
iki ayr1 algoritma kullanilmistir bu algoritmalar sunlardir: Geri besleme ve Lewenberg
Marquart algoritmasi. Lewenberg Marquart algoritmasi geri beslemeye gore daha hizli

egitilmis ve daha diisiik hata degerine ulasilmistir.

Yukarida bahsedildigi gibi bu calisma ii¢ asamadan olusmaktadir: Mikroorganizma
Reaksiyon hizlarinin tahmini, Kiitle aktarim katsayilarinin YSA ile tahmini, Cozlinmiis
oksijen derisimin YSA ile kontrolii. Yapay sinir agi, diger klasik yontemlerle ile

kiyaslandiginda asagidaki avantajlart icermektedir.

e Sonuglarin yiiksek giivenirlikte olmasi sebebi ile geleneksel yontemlere bir

alternatif olarak kullanilabilir.

e Ayrica model olusturulmasi siradan bazi varsayimlar yapiliyorken bu ¢aligmada
deneysel verilerden yararlanildigr i¢in modelin olusturulmast sirasindaki

varsayimlardan dogan hatalar1 igermez.

e Yapay sinir aglar1 hizli olmasi, basit yapida olmalari, modellenmesi zor

problemlere kabul edilebilen sonuglar 6nermesi,

e tahmin edilen degisken hakkinda (reaksiyon hizi, oksijen derisimi, kia) uzun

tecriibeye sahip olunmasini gerektirmemesi,
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e zamanla 6l¢iim sayisin1 en aza indirerek, bu konuda zaman ve para kaybini

engellemesi,

o yiiksek giivenirlikte sonuclar iiretmesi, hangi faktoriin etkili oldugunu
izlememizi saglayarak, iyilestirme caligmalarinin odak noktasini belirlemede

yardimci olabilir.

Literatlirdeki caligmalardan da anlasilacagi iizere YSA ile bulunan veriler klasik
yontemlerle bulunan verilere gore daha yiliksek dogrulukta yani deneysel veriler daha
yakin oldugu goriilmiistiir. Deneysel sonug ile yapay sinir aglarinin buldugu sonuglarin
birbirlerine ¢ok yakin oldugunu goriilmiistiir. Buradan yola ¢ikilarak yapay sinir aglar
rahatlikla reaksiyon hizinin belirlenmesinde, sistemin kontroliinde ve kiitle aktariminin
hesaplanmasinda kullanilabilir. Bir kere egitilen ag sonuglarin dogrulugu test edilerek

uygun sonuglar verdi ise bu ag defalarca kullanilabilir.

Biitiin bunlar g6z ontline alindiginda, YSA diislik maliyetle uygulanabilecek yontemdir.
Ag1 tasarlayan kisinin, modelinin tahmininde dogru tahminler yapabilen bir yapay sinir
ag1 gelistirdiginde, elde ettii ag yapisina uygun pratik yazilimlar gelistirerek reaktor
tasariminda gerekli olan verileri tasarim asamasinda kolaylikla elde edebilir. Bu nedenle

YSA kullanildig1 alanlarda 6nemli bir kolaylik saglamistir.
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EK 1 Governin Esitliginin Similasyonu
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EK 2 Kullanilan Similasyonda ki Bloklarinin Gorevleri:

s
|
-

w

: Integrator blogu, giris degerinin integralini alir

|

Ot pot
Input 1_
= Saturation

Integrator : Smurlr integrarilini alir. U¢ durum s6z konusudur bunlar;

a) Eger ¢ikis degeri doygunluk degerinde asagi ise deger doygunluk degerine esit,
b) Eger ¢ikis degeri doygunluk iist limiti ve alt limiti arasinda ise degeri integralin ¢ikis
degeridir,

c¢) Eger ¢ikis degeri doygunluk limitine esit ve fazla ise doygunluk limiti ¢ikis olarak

o
=
=
=
=

: Giris degerini belirli bir sabit deger ile ¢arpilmasini saglar.

Carpilan bu deger scalar, vektorel veya matris olabilir.

.I

: Sistemde ¢iktiy1 temsil eder.

: Bu blok giris degerinin carpilmasini veya boliinmesini saglar

(D

: Bu blok similasyon zamanini gosterir.
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=05

: Bu blok kendisine gelen girig degerinin toplar veya

cikarir.

: Giris deger blogudur verilen aralikta bu deger siirekli otomatik

olarak degiserek sistemin ¢iktisina etki eder. Kontrolde ayar

degiskenine karsilik gelmektedir.

: Belirli aralikta rasgele degerler iiretir.

: Similasyona sabit degerlerin girigini saglar

: Bu blok sistemin Discrete transfer fonksiyonun yazilmasini

saglar.
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EK 3 ARMAX’tan Elde Edilen Modelin Similasyonu

0.0594z2.0 019652+0 03407
9.0 2030z%0 2256230 08576220.00255=-0. 1252

In1 Outd

Discrete
Transfer Fcn

ARMAX’tan elde edilen model:
A*y=B*u

Y(£)-0.3939y(t-1)-0.2256y(t-2)-0.08576y(t-3)-0.09255y(t-4)-0.1353y(t-5)=0.0594y(t)-
0.01965y(t-1)+0.03407y(t-2)
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EK 4 ARMAX Katsayllarinin Bulunmasinda Kullanilan
Matlab Program

t=A(:,1)
Y=A(:,2)
u=A(:,3)

plot(t,y)
axis([0 2100 0 6])

pause

plot(t,u)

pause

axis([0 2100 -2 5])

pause

subplot(2,1,1)

plot(t,y);xlabel('Zaman s');ylabel('cz");title('P.R.B.S ETKISINDEKI SISTEM
CIKTISI")

subplot(2,1,2)

plot(t,u);xlabel('Zaman s');ylabel('Pompa Akis Hiz1");title('P.R.B.S
ETKISINDEKI SISTEM CIKTISI');pause

%axis([0 350 2 10])

pause

%ze=dtrend(ze);

ze=[y(1:1068) u(1:1068)];

zz=[y(1:1068) u(1:1068)];

L
%ze=dtrend(ze);

%zz=dtrend(zz);
%idplot(ze,1:300);title(DTREND SISTEM CIKTISI");pause
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v=arxstruc(ze,zz,struc(2,2,1:10))

%[nn,Vm]=selstruc(v,'AIC")

Y%v=arxstruc(ze,zz,struc(1:10,1:10,0:10))
pause

nn=selstruc(v,'AIC ")

pause

th4=arx(ze,[5 3 0])

%th4=arx(ze,nn)

pause

xp=(th2zp(th4))

%pause

%th2 = arx(ze,[1 5 1])
compare(zz,th4,inf,1:1068);title('SISTEM CIKTISI iLE ARX MODEL CIKTISININ
KARSILASTIRILMAST');pause
e=resid(ze,th4),pause

plot(e),title('Artik'),pause

%ee=rand(1001,1)

%yy=1dsim([u ee],th4),title('gul’)

Y%x=lyy u]

Y%plot(t,yy),title('guriiltiilii sistem ¢iktist'),pause

%compare(ze,yy,inf,1:300);title("transfer giiriiltiizz arx")

am2=armax(ze,[5 3 0 0])

pause

compare(ze,am2,inf,1:400);title('SISTEM CIKTISI iLE ARMAX MODEL
CIKTISININ KARSILASTIRILMAST');pause
%pause;compare(am2,th4,inf,1:300);title(ARMAX ILE ARX MODEL CIKTISININ
KARSILASTIRILMASI');pause
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%am?2=armax(x,[1 1 1 1])

pause

xpam2=th2zp(am?2),

zpplot([xp xpam2]),title('arx armax kutuplart'),pause

el=resid(ze,am?2),pause

plot([e el]),title('arx ve armax artiklart'),pause
%yham2=idsim(y,am2)

%yharx=idsim(y,th4)

%subplot(211),plot([y yham2]),
%subplot(212),plot([y yharx]),

thm2=rplr(ze,[1 51 0 0 1],'ff,0.98)
plot(thm2),pause
thm3=rplr(ze,[1 50 0 0 1],'ff,0.98)
plot(thm3),pause
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EK 5 Kiitle Sktarimi Katsayisinin Hesaplanmasi icin
Olusturulan Matlab Programi

p=transpose(xlsread('giris.xls"));

t=transpose(xlsread('cikis.xls"));
net=newff(minmax(p),[6,7,7,1],{"purelin','tansig','tansig','purelin'},'traingdm');
% Levenberg-Marquardt algoritmasi i¢in ‘traingdm’ yerine ‘trainlm’ yazilir.
net.trainparam.show=10;

net.trainparam.lr=0.05;

net.trainparam.mc=0.9;

net.trainparam.epochs=2000;

net.trainparam.goal=5*10"-5; % Levenberg-Marquardt algoritmasi i¢in hata degeri

% net.trainparam.goal=0.07; geri besleme hata hedef degeri i¢in yiizde isareti kaldirilip
% yerine net.trainparam.goal=5*10"-5 Oniine ylizde isareti konur.
[p_normal,minp,maxp,t normal,mint,maxt]=premnmx(p,t);

net=train(net,p normal,t normal);
p_test=transpose(xIsread('giristest.xls"));
t_test=transpose(xlsread('cikistest.xls"));
p_testnormal=tramnmx(p_test,minp,maxp);
a_normal=sim(net,p_test);
a=postmnmx(a_normal,mint,maxt);
deneme=transpose(xlsread('giristest.xls'));
dnormal=tramnmx(deneme,minp,maxp);
similli=sim(net,dnormal);

cikis=postmnmx(similli,mint,maxt)
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EK 6 Farkh Sicakhklarda Yapay Sinir Aglari ile Reaksiyon
Hizi Tahmininde Kullanilan Matlab Programm

p=transpose(xIsread(‘hizgiris.xls"));

t=transpose(xlsread('hizcikis.xls"));

net=newff(minmax(p),[10,12,1],{'purelin’','tansig','tansig'},'trainlm");

net.trainparam.show=10;

net.trainparam.lr=0.05;

net.trainparam.mc=0.9;

net.trainparam.epochs=2000;

net.trainparam.goal=0.005;
[p_normal,minp,maxp,t normal,mint,maxt]=premnmx(p,t);

net=train(net,p normal,t normal);
p_test=transpose(xlsread('hizgiristest.xls'));

t test=transpose(xlsread('hizcikistest.xls'));
p_testnormal=tramnmx(p_test,minp,maxp);
a_normal=sim(net,p_test);
a=postmnmx(a_normal,mint,maxt);
deneme=transpose(xlsread('hizgiristest.xls"));
dnormal=tramnmx(deneme,minp,maxp);
similli=sim(net,dnormal);

cikis=postmnmx(similli,mint,maxt)
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EK 7 Farkh pH Degerlerinde Yapay Sinir Aglar le
Reaksiyon Hiz1 Tahmini Matlab Program

p=transpose(xIsread('hiz2giris.xls"));
t=transpose(xlsread('hiz2cikis.xls"));
net=newff(minmax(p),[12,13,1],{'purelin','tansig','tansig'},'trainlm");
net.trainparam.show=10;

net.trainparam.lr=0.05;

net.trainparam.mc=0.9;

net.trainparam.epochs=2000;

net.trainparam.goal=0.001;

[p_normal,minp,maxp,t normal,mint,maxt]=premnmx(p,t);
net=train(net,p_normal,t normal);
p_test=transpose(xlIsread(‘hiz2giristest.xls"));

t test=transpose(xlsread('hiz2cikistest.xls'));
p_testnormal=tramnmx(p_test,minp,maxp);
a_normal=sim(net,p_test);
a=postmnmx(a_normal,mint,maxt);
deneme=transpose(xlsread(‘hiz2giristest.xls"));
dnormal=tramnmx(deneme,minp,maxp);
similli=sim(net,dnormal);

cikis=postmnmx(similli,mint,maxt)
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EK 8 Farkl Sicakliklarda Yapay Sinir Aglar fle Reaksiyon

Veri
no

0 N o g b~ 0N

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

Hizi Tahmininde Kullanilan Matlab Programinda
Kullamilan “hizgiris.xls”, “hizcikis.xls” Verileri

(c)
27
27
27
27
27
32
32
32
32
32
30
30
30
30
30
35
35
35
35
35
38
38
38
38
38
27
27
27
27
27
30
30
30
30
30
38
38
38
38
38
32
32

Baslangi¢
Sicaklik derigimi

(M)
1

1

1

1

1
1,1
1,1
1,1
1,1
1,1

0,7

0,7
0,7
1.1
1,1

Deri§im(g*l'1/s)

(M)
1
0,99
1

1,1
1,2
1,1

1

1
1,3
1,8
1
08
1
1,2
1,3

0,7
0,8
1,1
1,5
0,7
0,5
0,7
0,8

1,3
1,6

2,8
3,2

2,3
3,6

4,5
1,1
1,2
1,8
21
2,8
2,5
3,2

Deneysel

hiz

0,5066
0,5303
0,554

0,5777
0,6014
1,436

1,5032
1,6704
1,6376
1,7048
1,2371
1,2843
1,3315
1,3787
1,4259
1,6252
1,4394
1,3536
1,2678
1,182

0,5295
0,5353
0,5411
0,5469
0,5527
0,6251
0,6488
0,6725
0,6962
0,7199
1,4731
1,56203
1,5675
1,6147
1,6619
0,5585
0,5643
0,5701
0,5759
0,5817
1,772

1,8392

Sicaklik
(’c)
35
35
35
35
35
27
27
27
27
27
38
38
38
38
38
35
35
35
35
35
32
32
32
32
32
30
30
30
30
30
27
32
30
35
38
32
35
38
30
27
30
35

123

Baslangic
derigimi
(a)

1

U G GO G G O O P UL UL G G G G

1.1
1.1
1.1
1.1
1.1

N

A4 A A A O A A O A A a4 aAa A A aa oA
~ N

Derisim
(gn)
2,4
3,1
4
4,9
5,1
4
4,2
4,8
5,2
54
3.1
3,2
4,1
4,3
4,5
5,5
6
6,3
6,4
6,5
6
6,3
6,5
6,9
7
54
58
6,1
6,5
6,8
58
6,9
6,7
6,4
4,6
7
6,1
4,8
6,7
6,1
6,6
6,2

Deneysel
Hiz

(gI"/s)
1,0962
1,0104
0,9246
0,8388
0,753
0,7436
0,7673
0,791
0,8147
0,8384
0,5875
0,5933
0,5991
0,6049
0,6107
0,6672
0,5814
0,4956
0,4049
0,324
2,108
2,1752
2,2424
2,3096
2,3768
1,7091
1,7563
1,8035
1,8507
1,8979
0,8621
2,444
1,9451
0,2382
0,6165
2,56122
0,1524
0,6223
1,9923
0,8858
2,03995
0,666



43 3 1,1 4 1,9064 88 3 11 7 2,5784
44 32 1,1 48 19736 89 27 1 6,2 0,9095

45 3 1,1 53  2,0408 90 38 07 4,81 0,6281
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Veri no

0 N o a b~ 0N =

A DA B D W W W W W WWWWWNDNDDNDDNDDNDDNDDNDNDNDN-=2 2 A4 O A a A a a a0
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EK 9 Farkh pH Degerlerinde Yapay Sinir Aglar ile
Reaksiyon Hiz1 Tahmini Matlab Programinda Kullamilan

“hiz2giris.xls” ve “hiz2giris.xls” Verileri

Derisim

pH (g

w

W W wWw s AP OoOOOO OO O OGO OO OO0 NSNSNSNYNO OO OO OO g o oo oo a DD BB PO owoe

0,4
0,5
0,6
0,7
0,8
0,9
1
1.1
1,3
1,5
0,9
1
1,2
1.4
1,9
0,9
1
1.1
1,3
1,6
0,9
1
1.1
1,2
1,3
2,3
2,1
4.1
4,9
5,2
2,1
2,8
3.4
4,3
4,9
1,9
2,5
2,8
3,1
3,2
0,9
0,98
1.1

Baslangic
Derisim
i(g/)

0,4

0,4
0,4
0,4
0,4
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,8
0,4
0,4
0,4

Deneysel
hiz

(@*1"/s)
0,529
0,3086
0,2052
0,2329
0,4058
-1,082
-0,1257
0,5739
1,046
1,32
-1,082
-0,1257
0,5739
1,04
1,322
-1,0568
-0,2106
0,4429
0,8666
1,1436
-1,2011
-0,4014
0,2174
0,6726
0,9813
1,43
1,399
1,26
1,04
0,779
1,2763
1,2877
1,2
1,03
0,8277
1,429
1,3999
1,2677
1,0452
0,7798
0,738
1,2436
1,9367

Verino pH

44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
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NN NN ~NOOOOOgWwWwWwWwWo oo oo NMADdNMSDN NN N NW

Derisim
(9N
1,3
1,4
1,16
1,22
29
3,9
4,7
3,3
3,35
3,36
3,39
34
5,1
53
5,31
5,2
5,11
1,8
2,1
23
2,8

55
5,6
5,61
5,51
5,52
4,9
5,1
5,11
5,01
5,02

Baslangic
Derisimi
(9l

0,8

0,4
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08
0,4
0,4
0,4
0,4
0,4
08
08
08
08
08
08
08
08
08
08

Deneysel hiz
(@*1Is)

2,8314
3,9418
1,16
1,22
1,199
1,09
0,9249
0,4955
0,2217
-0,0116
-0,1749
-0,2385
0,5757
0,3223
0,0844
-0,1152
-0,2539
5,282
6,8661
8,7082
10,8224
13,2228
0,4955
0,2217
-0,0116
-0,1749
-0,2385
0,7134
0,475
0,2269
-0,01388
-0,2302



EK 10 Kiitle Aktarim Katsayisimin Hesaplanmasi i¢in Olusturulan Matlab

Programindaki “giris.xls” ve “cikis.xIs” Verileri

Cx(g/l Hava Gulg Veri C,(g/l Hava Gulg

. kL:H’u akis katsa_%/|3| k,e_a1 no klfru akis katsa_¥|3| k|e_a1
Verino agirlik)  hizi(m/s) (w*m™) (s) agirhk)  hizi(m/s) (w*m™) (s7)
1 138 4 490 209 44 79 4 195 3,33
2 134 4 470 214 45 64 2 120 2,8
3 140 5 500 2,32 46 68 2 35 2,65
4 150 1 550 096 47 77 1 185 1,66
S 144 3 520 1,74 48 76 2 180 2,41
6 149 1 545 096 49 72 5 160 4,04
7 141 5 505 2,31 50 67 4 135 3,84
8 143 4 515 2,03 51 66 3 130 3,36
9 96 4 280 282 52 63 3 115 3,5
10 93 1 265 1,42 53 62 5 110 4,62
11 92 2 260 2,05 54 61 4 105 4,18
12 130 3 450 1,89 95 98 2 290 1,94
13 125 1 425 1,11 56 97 4 285 2,8
14 120 1 400 1,15 57 81 4 205 3,25
15 110 2 350 1,76 58 82 3 210 2,78
16 105 3 325 226 59 83 2 215 2,23
17 102 4 310 268 60 89 5 245 3,37
18 129 2 445 519 61 49 2 45 3,64
19 124 2 420 1,6 62 54 5 70 5,27
20 119 1 395 1,16 63 55 4 75 4,61
21 128 1 440 1,09 64 56 2 80 3,17
22 114 4 370 245 65 57 3 85 3,84
23 101 3 305 2,33 66 58 4 90 4,38
24 108 2 340 1,79 67 59 2 95 3,02
25 107 1 335 1,26 68 60 1 100 2,08
26 106 2 330 1,82 69 70 1 150 1,81
27 126 2 430 1,58 70 75 5 175 3.9
28 121 3 405 2,014 71 80 5 200 3,69
29 131 4 455 218 72 84 2 220 2,21
30 123 3 415 1,98 73 86 3 230 2,67
31 139 5 495 233 74 87 4 235 3,06
32 45 1 25 2,835 75 47 2 35 3,82
33 50 1 50 2,497 76 49 2 45 3,64
34 47 2 35 382 77 52 3 60 4,21
35 53 2 65 33 78 54 5 70 5,27
36 70 1 150 1,81 79 51 2 55 3,49
37 65 1 125 1,93 80 64 2 120 2,8
38 46 1 30 2,75 81 69 3 145 3,23
39 48 3 40 459 82 99 1 295 1,35
40 78 2 190 235 83 94 3 270 2,48
41 71 2 155 255 84 90 5 250 3,34
42 74 3 170 303 85 85 1 225 1,53
43 73 4 165 356 85 82 3 210 2,78
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EK 11 Kiitle Aktarimi, Farkh Sicaklik ve pH Degerinde Kullanilan Test Verileri

Farkh sicaklik icin test verileri ve YSA verileri

YSA tarafindan
Baslangic Deneysel hiz hesaplanan hiz
Slcakhk(OC) derisimi(g/l) Derisim (g/l) (g*l'1/s) (g*I'1/s)
27 1 1,4385 0,6562 0,6651
30 1 1,14285 0,7968 0,7296
38 0,7 4,2024 0,6372 0,6347
27 1 3,5022 1,0288 0,9755
32 1,1 7,2655 0,2575 0,3368
32 1,1 1,6239 0,8846 0,8357
32 1,1 5,6417 1,095 1,166
27 1 5,2253 0,8409 0,8211
32 1,1 6,684 0,7691 0,7649
Farkh pH i¢in test verileri ve YSA verileri
Baslangi¢ Deneysel hiz hesaplanan hiz
pH Derisim(g/l) derigimi(g/l) (g*I"/s) (g*I"/s)
3 0,7 04 0,2329 0,3282
3 1,8 0,4 5,282 5,3704
3 3 0,4 13,2228 12,7532
4 3,36 0,8 0 0,2444
5 2,8 0,8 1,43 1,4377
5 55 0,8 0,4955 0,2049
6 4,3 0,8 1,03 1,1384
6 5,31 0,8 0,0844 0,2183
7 1,3 0,8 0,9813 0,8433
7 29 0,8 1,199 1,1476

Kiitle aktarim katsayisi icinn test verileri ve YSA verileri

Lewenberg  Geri
Marquard beslemeli
algoritmasi ile agdan elde
egitilen agdanedilen

Cy(a/l Hava elde edilen kja
kuru akis Gig ka ka (s
agirhk)  hizi(m/s) katsay|S|(W*m'3) (3'1) (3'1)

127 3 435 1,93 1,92 1,97
130 3 450 1,89 1,88 1,98
132 5 460 2,43 2,31 2,43
133 5 465 2,42 2,31 2,43
135 5 475 2,39 2,26 2,52
136 4 480 2,12 2,11 2,10
148 2 540 1,38 1,25 1,38
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