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Dinamik bir sistem modelinin gercek sistemden alinan giris-
cikis Olgtimleriyle belirlenmesi islemine sistem
kimliklendirme adi verilir. Bu ¢alisma, kontrol edilmek
istenen sisteme ait olarak verilen gesitli giris-¢ikis degerlerini
saglayabilecek uygun transfer fonksiyon parametrelerinin
belirlenmesi esasina dayandirilmigtir. Sistem kimliklendirme
yontemi igin yapay zekd optimizasyon algoritmalarindan
gercek kodlu genetik algoritma (GGA) (Real-Coded Genetic
Algorithm) kullanilmistir. Ele alman algoritmanin sistem
kimliklendirme konusundaki performans analizleri verilerek,
benzetim sonuglari ikili kodlu genetik algoritma (GA) (Binary
Coded Genetic Algorithm) ve tabu arastirma algoritmasi
(TAA) (Tabu Search Algorithm) ile kiyaslanmugtir. Sistem
kimliklendirme konusunda GGA’nin basarili bir performans
sergiledigi gézlemlenmistir.

1. Giris

Kontrol sistemlerinin tasarimindaki temel giicliiklerden en
onemlisi, kontrol edilen sistemin dogru  sekilde
kimliklendirilmesinde ortaya ¢ikar. Sistem kimliklendirmede
esas olan, dnceki bilgi ve gdzlemlerden yararlanilarak sistemin
bir ¢esit matematiksel modelinin ortaya konulmasidir.
Sistemin etkin bir sekilde kontrol edilebilmesi, ¢ikis degeri
hakkinda her zaman bilgi sahibi olunabilmesi ve
gelistirilebilmesi agisindan sistem modelinin ve tahmin edilen
parametre degerlerinin miimkiin olan en az hata ile
belirlenmesi gerekir. Eger sistemin giris ve ¢ikis degerleri
arasinda dogrusal olmayan bir iliski mevcutsa ve istenmeyen
bozucu girisler sistemi etkiliyorsa, parametre degerlerinin
minimum hata ile bulunmasi zorlagir.

Sistemlerin kimliklendirilmesine yonelik olarak literatiirde
cesitli calismalar mevcuttur [1-10]. Sistem kimliklendirme
icin parametrik ve parametrik olmayan g¢esitli yaklagimlar
Ljung tarafindan incelendi ve uygulandi [2]. Solbrand ve
arkadaglar1 ¢cevrimdis1 kimliklendirme i¢in rekiirsif yontemler
onermislerdir [1]. Frekans domeninde transfer fonksiyonunun
parametrik tahminine yonelik bir ¢alisma Pintelon ve
arkadaglar1 tarafindan ele alimmistir [5]. Ag¢ik ve kapali cevrim
basamak cevaplarindan yararlanarak model parametrelerinin
tahminini saglayan yontemler Ahmed ve arkadaslar
tarafindan gelistirilmistir [10].

Sistem kimliklendirme problemlerine hizli ve etkili bir
¢cozliim saglayabilmek i¢in yararlanilan yontemlerden biri de,
genetik algoritmalar, tabu arastirma algoritmasi, farksal
gelisim algoritmasi gibi evrimsel gelisime dayali yapay zeka
optimizasyon algoritmalarmin kullanimidir [9, 11]. Amag
fonksiyonu optimizasyonu, sinir aglarimin egitimi, bulanik
sistemlerde {yelik fonksiyonlarinin belirlenmesi, sistem
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kimliklendirme ya da sistem kontrolii gibi alanlarda bu
algoritmalar basarili sekilde kullanilabilmektedir [11].

Bu ¢alismanin amaci, sistem kimliklendirme igleminde
gercek kodlu genetik algoritma (GGA) performansinin
incelenmesi ve elde edilen sonuglarin karsilastirmali olarak
ortaya konulmasidir. Béliim 2°de GGA hakkinda genel bilgiler
verilmistir. B6lim 3’de sistem kimliklendirme problemi ele
alinmaktadir. GGA, ikili kodlu GA ve TAA’nin
uygulanmasiy-la  elde  edilen performans sonuglari
kargilagtirilmali olarak Boliim 4°de sunulmustur. Sonuglar
Boliim 5°de verilmistir.

2. Gerg¢ek Kodlu Genetik Algoritma (GGA)

GGA’lar,  genetik  operatdrler  yardimiyla  evrim
mekanizmasini uygulayan arastirma algoritmalaridir. Olast
¢ozlimleri ifade eden kromozomlar ¢6ziim uzayr smurlar
igerisinde yer alan onluk diizendeki gercek sayisal degerlerle
ifade edilir. Bu 6zellik GGA’nin ikili kodlu GA’dan temel
farkin1 da ortaya koymaktadir. Birgok gergek optimizasyon
problemi icin genlerin gercek degerleriyle kullanilmasi
problemlerin ¢6ziimiinde daha yararlidir. Coziimlerin ikili
diizende tanimlanmasi, kullanilan bit sayisi ile iliskili olarak
¢ozlim kesinligini etkiler. Eger kromozomlarin degerleri ¢ok
biiyiik ve ondalikli yapiya sahipse, bu kromozomlar ikili kod
ile temsil edilmesi ¢ok karmasik ve zor olacaktir. Ayrica,
¢Oziimlerin gergek degerlerle tanimlanmis olmasi hesaplama
etkinligini de oldukea artirir. Bu nedenle birgok mithendislik
probleminin ¢éziimiinde GGA’larin kullanilmas: kullaniciya
biiyiik kolaylik ve yararlar saglayabilmektedir [12—16].

GGA’nin genel akis semast Sekil 1’de verilmistir.
Sekilden de goriildigii gibi, GGA’nin genel isleyisi ikili
kodlanms GA’lar ile aymdir. ikili kodlu GA’da kullanilan
caprazlama, mutasyon ve se¢im operatorleri GGA igin de
kullanilir.  Algoritmadaki temel farklilik, ¢o6ziimlerin
tanimlanmasinda ve genetik operatorlerin uygulanmasinda
ortaya cikar. Ozellikle yiiksek seviyeli programlama dilleri ile
ve degisken sayisinin biiyiik oldugu problemler igin gergek
kodlama tekniginin kullanimi problemin ¢dziimiine ydnelik
olumlu katkilar getirebilmektedir.

Gergek  kodlu  algoritma, olasi ¢Oziimlerden
(kromozomlardan) olusan rastgele baslangi¢ popiilasyonunun
olusturulmasiyla baglar. Kromozomlar belli sinirlar igersinde
belirlenirler ve daha Onceden belirlenen bir amag
fonksiyonundan elde edilen uygunluk degerlerine gore
degerlendirilirler. Se¢im yontemi ile en iyi uygunluk degerine
sahip kromozomlarin (ebeveynlerin) secilmesi saglanir.
Se¢im operatorii ile belirlenen iki ebeveyne c¢aprazlama
operatdrii uygulamr. ki ebeveynin genetik bilgisinin
degistirilmesiyle ¢aprazlama operatorii uygulanmis olur ve
yeni bir cocuk birey elde edilir. Fakat GGA’da ¢aprazlama



operatdriiniin uygulanmasi bu kadar basit degildir. Gergek
degerlerle tanimlanmis kromozomlar arasindaki ¢aprazlama
islemi ¢esitli sekillerde uygulanabilmektedir. Tek noktali ve
cok noktali c¢aprazlama islemlerinin yaninda kromozom
yapisinda olusturulan degisikligin belirli bazi kural ve
esitliklere baglanmasi da miimkiindiir. Algoritmanin bir diger
asamasi olan mutasyon islemi de yine gercek kodlu yapiya
uygun formda gergeklestirilir. Elde edilen yeni olast
coziimlerin kaliteleri istenen degerlere ulasana ya da istenilen
sonlandirma kriteri saglanana dek bu degerlendirme ve yeni
popiilasyon olusturma iglemi devam eder.

Basla

A 4

Sinir sartlarini ve uygunluk
fonksiyonunu belirle

A 4

Baslangi¢ popiilasyonunu olustur
ve uygunluk degerlerini belirle

>

A 4

Yeniden Ureme

Yeni popiilasyonu

olustur
v 5
Caprazlama
Yeni kromozomlarin
Mutasyon kalitelerini belirle

Sonlandirma kriteri
sagland1 m1?

Bitir

Sekil 1: GGA Genel Akis Semasi

3. Sistem Kimliklendirme Problemine GGA
Uygulamasi

Sistem kimliklendirme isleminde temelde iki yaklasim sbz
konusudur:  Yapinin  kimliklendirilmesi ve parametre
kimliklendirme.  Parametre  kimliklendirmede yapinin
bilindigi varsayilir. Bu c¢alismada, farkli dinamik cevaplara
sahip olan farkli derecelerdeki siireglerin birinci ve ikinci
dereceli modellerle nasil tanimlanabilecegi {izerinde
durulmus, bu amaca yonelik olarak iki farkli olasi model
yapist onerilerek  bu  modellerdeki parametreler
kimliklendirilmeye ¢alisilmigtir.

Zaman domenine bagli bir denetleyici tasarimi, sistem
kimliklendirme ve denetleyici ayar mekanizmasi olmak iizere
iki temel yapiya sahiptir. Iyi bir denetim sisteminin elde
edilmesinde kimliklendirme isleminin 6nemi biiyiiktiir.
Sekil 2 denetleyici ayarinin ve sistem modelleme islemlerinin
temel blok gosterimini sunmaktadir.
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Sekil 2: a) Denetleyici Parametrelerinin Ayarlanmasi
b) Sistem Modelleme Islemi

Modele ait parametreler optimizasyon algoritmalari
tarafindan belirlenir. Bu c¢alismada ele alinan sistem
kimliklendirmedeki amag, kontrol edilmek istenen sisteme ait
olarak verilen c¢esitli girig-¢cikis degerlerini saglayabilecek
uygun transfer fonksiyonunun belirlenmesidir. Optimizasyon
algoritmasinin buradaki temel goérevi, transfer fonksiyonunu
olusturan katsay1 degerlerini belirlemektir. Yiiksek dereceli
stiregleri diisiik dereceli modellere uygunlastirmaya ¢alismak
¢ok yaygin ve bilinen bir kimliklendirme y6ntemidir [9, 17].
Caligmadaki  kimliklendirme problemi Esitlik 1-4’de
gosterilen farkli derecelerdeki siireglerin, Esitlik 5 ve 6’da
verilen modellerle tanimlanmasinin hangi parametre degerleri
ile miimkiin olabilecegini arastirir.
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Esitlik 5 ve 6’da verilen model yapilart sirastyla 1. ve 2.
derece modellerdir. Bu modellerde yer alan L, a, b ve ¢
parametreleri  algoritma  tarafindan  kimliklendirilecek
degerlerdir. ifadelerin pay kisimlarinda bulunan ™ terimi
zaman domeninde L sn’lik bir gecikmeye karsilik
gelmektedir. Eger L=0 ise bu terim 1 degerine sahip olur ve
sistemin dinamik cevabinda herhangi bir gecikme meydana
gelmez.

Parametrelerin tahmin edilebilmesi igin siireglerin agik
¢cevrim basamak cevaplarindan yararlanilir. Optimizasyon
stiresince gercek model ile kimliklendirilen model arasindaki
fark hesaplanir. Algoritmanin performans: ve elde edilen
¢ozlimlerin kalitesi bu farka goére degerlendirilir. Bu
calismada Esitlik 7°de verilen performans fonksiyonu
kullanilmigtir.
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0

Burada y,(t+1) siirecin basamak cevabi ve y,(t+1) Gml ya da
Gm? tarafindan kimliklendirilen modelin basamak cevabidir.
Bu performans fonksiyonuna integral kare hatasi (Integral
Square Error-ISE) adi da wverilir. Kaliteli model
parametrelerinin elde edilebilmesi i¢in bu ISE hata degerinin
minimum yapilmasi gerekir.

Bu c¢aligmada ele aliman sistem kimliklendirme
probleminin ¢oziimiinde gergek kodlu genetik algoritma
(GGA) kullanilmigtir. Bu amagla, ¢6ziim kiimesini olusturan
parametre degerleri onluk sistemdeki ger¢ek niimerik
degerlerle tanimlanmigtir. Bu degerlerin g¢aprazlanmasi ve
mutasyona ugratilmasi ig¢in de bu amaca uygun kodlama ve
tanimlamalar yapilmistir. Aradaki farkin gozlenebilmesi
amactyla ayni ¢alisma ikili kodlanmis genetik algoritma (GA)
kullanilarak tekrarlanmistir. Ikili kodlu ve gercek kodlu
algoritmalarda uygulanan ¢aprazlama ve mutasyon islemleri
icin temel gosterimler Sekil 3°de sunulmustur. Dikkate alinan
problemin tipine goére, bu operatdrlerin uygulanmasinda bir
takim degisikliklerin yapilmasi da kagimilmazdir. Bu
calismada kullanilan genetik operatorlerin uygulanmasinda
Matlab 6.5 programlama paketi igerisinde mevcut olan
standart tanimlamalar kullanilmgtir.

Her iki algoritma i¢in kullanilan tanimlamalar Tablo 1 ve
Tablo 2’de verilmistir. GGA ve GA kullanilarak elde edilen
model parametrelerinin degerleri sirastyla Tablo 3 ve Tablo
4’de verilmistir.

Caprazlama isleminden Once

|0.1]/02]03]04[05]|06[07]08]09]

l03]02]03]02[03]02][03]02]03]

Caprazlama isleminden Sonra

lo1]02]03]04[05]02[03]02[03]

|03]02]03]02[03][06[07]08]09]
(a)

GA icin Mutasyon
énce: (1 01/1/0 11 0)
sonra: 01 1|0 0110

GGA icin Mutasyon

once: (1.38 |-69.4 326.44 0.1)
sonra: (1.38 |-67.5  326.44 0.1)

(b)

Sekil 3:  (a) GGA igin tipik caprazlama iglemi
(b) GA ve GGA i¢in mutasyon iglemi

Tablo 1: GGA kontrol parametre degerleri

Gergek Kodlu Genetik Algoritma (GGA)

# popiilasyon biiyiikliigii = 30

¢ caprazlama orani = 0.9

¢ mutasyon orani = 0.1

¢ jenerasyon sayist = 200

¢ caprazlama tipi = tek noktall

¢ se¢im operatorii = rulet tekerlegi

¢ degisken sayis1i=4 (L, a, b, ¢)

¢ degisken sinirlari= L € [0,5], a € [1,10]
b e [1,10],c € [1,10]

Tablo 2: GA kontrol parametre degerleri

Ikili Kodlu Genetik Algoritma (GA)

# popiilasyon biiyiikligi = 30

¢ caprazlama orani = 0.9

+ mutasyon orani = 0.1

# jenerasyon sayist = 200

¢ caprazlama tipi = tek noktali

¢ secim operatdrii = rulet tekerlegi

¢ degisken sayisi=4 (L, a, b, ¢)

¢ her degisken i¢in bit sayisi= 8

¢ degisken sinirlari= L € [0,5], a € [1,10]
b € [1,10],c € [1,10]

Daha 6nce, bu ¢alismada ele alinan sistem kimliklendirme
problemine tabu aragtirma algoritmasi (TAA) kullanilarak da
¢Ozlim arastirilmigtir  [21]. Kargsilastirma yapma imkani
saglamasi bakimindan literatiirde yer alan bu g¢alismaya ait
degerler de burada sunulmugtur. Tablo 5 TAA kullanilarak
elde edilen parametre degerlerini gostermektedir.

4. Tartisma

Tablo 3-5’den de goriilecegi gibi, algoritma performansinin
test edilmesi amactyla ii¢ farkli baslangic noktasi dikkate
alinmustir.  Bunlar minimum (L=0, a=b=c=1), ortalama
(L=2.5, a=b=c=5) ve maksimum (L=5, a=b=c=10) baslangi¢
noktalaridir. Bu noktalar, algoritmalarin arastirmaya ilk
olarak basladiklar1 parametre bolgelerini ifade eder. Her bir



algoritmanin farkli siiregler igin elde ettigi en iyi parametre
degerleri bu tablolarda koyu renkli olarak gésterilmistir.

Modellerin kimliklendirilmesi sirasinda farkli algoritmalar
tarafindan elde edilen en diisiik ISE hata degerleri Tablo 6’da
karsilagtirmali olarak yeniden 6zetlenmistir.

Tablo 5: TAA ile elde edilen model parametre degerleri [9]

Tablo 3: GGA ile elde edilen model parametre degerleri

Siirec | Model B:z:g:gl'g L a b ¢ | 1(1SE)
minimum | 1.2549 | 1.3176 | L0000 | _ | 0.0112

Gmi | ortalama | 0.6078 | 2.1204 | 1.0000 | | 0.0224

6l maksimum | 0.6078 | 19520 | 10000 | | 0.0181
minimum_| 0.3529 | 1.2624 | 2.1294 | 1.0000 | 0.0006

Gny  |_ortelama | 01569 | 2.1204 | 2.2706 | 1.0000 | 0.0071
maksimum | 0.2941 | 1.3882 | 2.0941 | L.0000 | 0.0013

ini 0.1569 | 2.1204 | 1.0000 | | 0.0086

Gmi [ ortalama | 0.1560 | 2.1204 | 1.0000 | ____ | 0.0086

@ maksimum | 04510 | 1.5264 | 1.0000 | | 0.0095
minimum | 0.0000 | 1.0000 | 2.1647 | 1.0000 | 0.0112

Gm2 | ortalama | 0.0000 | 1.0000 | 2.1647 | 1.0000 | 0.0112
maksimum | 0.0000 | £,0000 | 2.0941 | 1.0000 | 0.0110

minmum | 12540 | 1.0000 | 1.0000 | _____ | 0.0379

Gmi [ oralama | 0.3137 | 2.1204 | 1.0000 | _ | 0.0515

3 maksimum | 0.6078 | 1.4588 | 1.0000 | __ | 0.0080
minimum | 0.0000 | 13176 | 2.1204 | 1.0000 | 0.0112

Gm2 | ortelama | 0.0000 | 1.547 | 2.1294 | 1.0000 | 0.0132
maksimum | 0.1373 | 1.1050 | 1.8118 | 1.0000 | 0.0017

ini 1.5686 | 1.0000 | 1.0000 | | 0.3012

Gmi | ortalama | 0.6275 | 2.1204 | 1.0000 | | 0.4423

o maksimum | 1.2353 | 12118 | 1.0000 | __| 03115
minimum_| 0.0196 | 3.9647 | 1.5647 | 1.0000 | 0.0014

Gny  |or@lama | 00392 | 3.8588 | 15647 | 1.0000 | 0.0014
maksimum | 0.2941 | 3.2235 | 1.4235 | L0000 | 0.0107

Tablo 6: Farkl algoritmalar kullanilarak elde edilen en diisiik
ISE hata degerleri

ISE
Siireg GGA GA TAA
Gl 0.0018 0.0017 0.0006
G2 0.0064 0.0035 0.0086
G3 0.0026 0.0043 0.0017
G4 0.0032 0.0339 0.0014

Siireg | Model 5:3::23:; Z(as“:)n L a b c (I;E)
minimum | 75.05 | 09376 | 1.5954 | 1.0000| - | 0.0038
Gmi | ortalama | 73.52 | 1.0219 | 1.6362 | 1.0000 | - | 0.0052
- maksimum | 7213 | 0.9395 | 2.0519 | 10044 | - | 0.0322
minimum | 78.27 | 0.3906 | 1.0000 | 2.1169 | 1,0000 | 0.0018
Gmp |_otalama | 8044 | 0.0783 | 2.4345 | 18525 | 1.0176 | 0.0484
maksimum | 90.31 | 1.0046 | 1.0114 | 3.2164 | 1.0000 | 0.3300
minimum | 76.44 | 03125 | 1.6998 | 1.0000| - | 0.0064
Gmi | otalama | 78.64 | 0.5120 | 1.6419 | 10000 | - | 0.0076
62 maksimum | _78.72 0 | 23950 | 1.0000 | - | 0.0206
minimum | 87.27 0 |1.0000 | 2.1606 | 1.0000 | 0.0112
Gm2 | oralama | 87.00 0 | 1.0000 | 1.6152 | 1.0000 | 0.0598
maksimum | _86.00 | 0.0783 | 7.1037 | 3.2676 | 1.0000 | 0.5893
minimum | 77.74 | 07818 | 1.2815 | 1.0000 | - | 0.0035
Gml [ otalama | 77.16 | 0.9398 | 1.0000 | 1.0000 | - | 0.0109
2 maksimum | 78.50 | 0.9789 | 1.0000 | 10011 | - | 0.0120
minimum | 83.09 | 0.1563 | 1.0000 | 1.7207 | 1,0009 | 0.0026
Gm2 | otalama | 89.45 | 04735 | 1.0000 | 1.2813 | 1.0000 | 0.0356
maksimum | 86.78 | 1.0809 | 1.7184 | 1.0000 | 1.0000 | 0.4187
minimum | 77.81 | 15332 | 1.0000 | 1.0000| - | 0.3007
Gml | omalama | 79.09 | 1.5400 | 1.0000 | 1.0000 | - | 0.3007
- maksimum | 78.66 | 1.3656 | 1.2683 | 1.0000 | - | 0.314L
minimum | 85.38 0 |4.0938 | 1.5804 | 1.0025 | 0.0032
Gmp |_otalama | 8733 | 05175 | 3.6816 | 12043 | 1.0000 | 0.0564
maksimum | 86.47 | 1.2401 | 3.3834 | 1.0000 | 1.0000 | 0.3242

Tablo 4: GA ile elde edilen model parametre degerleri
Siirec | Model B:g:(atgg:g Z(a;:;n L a b c (gSE)
minimum | 40.025 | 1.2549 | 1.2824 | L0000 | - | 0.0117
Gni | ortalama | 39.53 | 1.0392 | 1.6353 | 1.0000| - | 0.0057
maksmum | 3952 | 13333 | 1.3529 | 1.0000 | - | 0.0188
e minimum | 38.84 | 0.4706 | 1.0706 | 2.1294 | 1.0000 | 0.0017
o ortalama | 39.02 | 04118 | 1.1765 | 2.4824 | 1.0000 | 0.0230
maksmum | 41.69 | 04314 | 2.7647 | 1.9882 | 1.0353 | 0.0822
minimum | 39.45 | 0.3137 | 1.8471 | 1.0000| - | 0.0035
amt ortalama | 41.31 | 03922 | 1.5647 | 1.0000 | - | 0.0095
maksmum | 39.70 | 03922 | L8118 | 1.0000 | - | 0.0043
e minimum | 4211 | 0 | 1.0000 | 2.1204 | 1.0000 | 0.0114
Gm2 ortalama | 4175 | 0.6275 | 2.2706 | 1.3882 | 1.1059 | 0.4716
maksmum | 4174 | 0.0784 | 3.6471 | 2.4471 | 1.0353 | 0.2220
minimum | 44.09 | 0.7059 | 1.3529 | 1.0000 | - | 0.0043
e ortalama | 42.34 | 0.6275 | 1.4941 | 1.0353 | - | 0.0446
maksmum | 42.84 | 06078 | 1.2824 | 1.0000 | - | 0.0137
63 minimum | 40.08 | 0.0784 | 1.0000 | 1.8471 | 1.0000 | 0.0043
Gm2 ortalama | 40.33 | 0.6078 | 2.0235 | L1412 | 1.0000 | 0.2698
maksmum | 40.13 | 06863 | 2.3412 | 2.5529 | 1.0353 | 0.3812
minimum | 42.64 | 0.4118 | 1.0000 | 10000 | - | 0.3076
Gmi ortalama | 44.17 | 1.0980 | 1.0353 | 1.0000 | - | 0.3468
maksmum | 42.80 | 13022 | L.2471 | 1.0000 | - | 0.3138
6 minimum | 42.08 | 0.0392 | 3.2568 | 1.6706 | 1.0000 | 0.0339
o ortalama | 41.61 | 03529 | 3.7529 | 1.7765 | 1.0706 | 0.2016
maksimum | 41.45 | 03922 | 3.1176 | 1.7412 | 1.0000 | 0.0589

Tablo 3-5 incelendiginde, yiiksek dereceli sistemlerin
modellenmesinde ikinci derece model yaklagiminin daha etkili
sonuglar verdigi goriilebilir. G2 siirecinin modellenmesinde
ise birinci dereceli model kullanilarak ikinci dereceli model
kullanimina gore biraz daha iyi sonuglar elde edilmistir.
Ustelik bu durum bu ¢aligmada dikkate alinan algoritmalarin
tamaminda gegerliligini korumustur. G2 siireci i¢in birinci
dereceli model kullanildiginda GGA, GA ve TAA icin
sirasiyla 0.0064, 0.0035 ve 0.0086 minimum ISE degerlerine
ulagilmistir (Tablo 6).

Tablolarda verilen sonuglar incelediginde, GGA
kullanilarak GA’ya goére genellikle diisiik hataya sahip daha
iyi degerler elde edilmistir. Modellenen sistemin derecesi
artiginda elde edilen hatalar arasindaki farkin daha da
belirginlestigini gormek miimkiindiir (Tablo 3-6). Buna
karsilik ikili kodlanmig GA kullanilarak GGA’ya gore daha
kisa siirelerde kimliklendirme yapildig: da tablolardan agik¢a
goriilmektedir. Diger yandan tablolardaki sonuglar, sistem
kimliklendirme igin TAA’nin etkili bigimde
kullanilabilecegini de gostermektedir. Ozellikle G1 siireci igin
TAA kullanilarak elde edilen ISE degeri etkileyicidir (Tablo
6). G3 ve G4 siirecleri i¢in de yine TAA nin 6zellikle GA’ya
gore minimum ISE hatasi yoniinden belirli bir istiinliigii
goriilmektedir. Bu iki siire¢ igin GGA kullanildiginda elde
edilen ISE degerlerinin TAA ile bulunan degerlerden ¢ok fazla
farkli olmadigini da belirtmek gerekir. G2 siirecinde ise GGA
ve GA ile TAA’na gore daha iyi degerlere ulagilmistir (Tablo
3-6).



Farkli algoritmalar tarafindan optimize edilen modellerin
birim basamak girise karsilik zaman domeni yanitlart
Sekil 4’de sunulmustur. Bu sekilde yer alan grafik gosterimler,
her bir siire¢ icin Tablo 6’da verilen degerleri saglayan model
yapilar1 kullanilarak elde edilmistir. Ornegin, G1 siireci igin
TAA kullanildiginda 0.0006 ISE degerini saglayan L=0.3529,
a=1.2824, b=2.1294 ve c=1.00 degerlerine sahip ikinci derece
modelden yararlanilmigtir (Tablo 5).

Sekil 4’de verilen zaman domeni yanitlari bir kez daha
kanitlamaktadir ki, farkli derecelerdeki dogrusal sistemlerin
tamimlanmasinda diisiik dereceli modeller basarili sekilde
kullanilabilmektedir. Kullanilan modelin basarisinda model
parametrelerinin kimliklendirilmesi igin yararlanilan ydntem
temel rol oynamaktadir. Gergek sistemler ile kimliklendirilen
modellere ait zaman domeni yanitlari arasinda Sekil 4’de
gozlenen dikkat ¢ekici uyum, GGA’larin bu amagla
kullanilabilecek etkili yontemlerden birisi oldugu gercegini
acikca ortaya koymaktadir.

Elbette ki, bir sistemin kimliklendirilmesinde dikkate
alinmasi gereken en dnemli faktorlerden birisi de, bu sisteme
ait frekans cevabi ozellikleridir. Iyi yapilmis bir
kimliklendirmede gercek sistem ile model arasinda kazang
pay1 ve faz pay1 gibi 6nemli frekans 6zellikleri bakimindan da
bir uyum bulunmalidir. Yapilan bu ¢aligmada sistemlerin
frekans ozellikleri dikkate alinmamis ve model parametreleri
zaman domeni yanitlarina gére belirlenmeye ¢aligiimistir.
Buna karsilik, burada yer verilmemis olmasina ragmen, elde
edilen modellerin ve gercek sistemlerin frekans yanitlar
arasinda da dikkate deger bir benzerlik ve uyum bulunmustur.
fleri calismalarda sistemlerin bu ézelliklerinin de incelenmesi
ve ortaya konulmasi planlanmaktadir.

(b)
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()

0 2 4 6 8
zaman (sn)

(d)

0 5 10 15 20 25
zaman (sn)

Sekil 4: (a) G1, (b) G2, (c) G3 ve (d) G4 siiregleri igin farkli

algoritmalar tarafindan elde edilen modellere ait

birim basamak yanitlart

5. Sonuclar

Bu calismada, sistemlerin kimliklendirilmesi isleminde ger¢ek
kodlu genetik algoritma kullanimi incelenmistir. Dogrusal
sistemlerin dikkate alindig1 caligmada literatiirde yer alan
farkli derecelere sahip siireglerin Onerilen model yapilar ile
tamimlanmast amaglanmistir. Model yapilarindaki farkli
sayidaki parametrelerin gercek kodlu genetik algoritma
tarafindan belirlenmesine ¢alisilmigtir.Benzetim ¢aligmalarinin
sonuglari, ikili kodlu genetik algoritma ve tabu arastirma
algoritmalan1 ile karsilastirmali bigimde sunulmustur. Elde
edilen benzetim sonuglari, gergek kodlu genetik algoritmalarin
sistem kimliklendirme ve model uydurma calismalarinda
oldukga tatmin edici bir performans sergileyebilecegini ortaya
koymustur.
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