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OZ: Bu calismada yeni bir meta sezgisel optimizasyon yontemi olan Denge Optimizasyon (DO)
algoritmas: ile as1 tiretiminde gergeklestirilen biyolojik fermantasyon isleminde kullanilan karistirict
modelleri igin PID kontrolérler tasarlanmistir. Oncelikle Denge Optimizasyon algoritmasi PID kontrolor
parametrelerini optimize edebilecek kabiliyete ulastirllmistir. Daha sonra algoritmanin calisma
performansina etki eden parametrelerde calisma esnasinda deneysel olarak ayarlanmustir. Ozellikle
literatiirde daha onceden karistirict modelleri i¢in analitik yontemlerle tasarlanmis olan PID kontrolor
yerine performansi daha iyi olan Denge Optimizasyon algoritmasiyla tasarlanmis PID kontrolorlerin
kapali ¢evrim sonuglar1 karsilastirmali olarak sunulmustur. Bu sayede yeni bir algoritma olan denge
optimizasyon algoritmasinin gercek miihendislik problemlerinde de kullanilabilecegi ve analitik
yontemlere karsin daha iyi kontrol performansina sahip PID kontrolorler tiiretilebilecegi gosterilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Denge optimizasyon, Biyolojik fermentasyom, PID, Kontrolér

Controller Design with Equilibrium Optimization Algorithm for an industrial biological
fermentation process

ABSTRACT: In this study, PID controllers are designed for the mixer mathematical models for biological
fermentation process in vaccine production with the Equilibrium Optimization (EO) algorithm, which is a
new meta-heuristic optimization method. Firstly, Equilibrium Optimization algorithm has been provided
with the ability to optimize PID controller parameters. Then, the parameters affecting the working
performance of the algorithm were found experimentally during the study. In the literature, the closed
loop results of PID controllers designed with the Equilibrium Optimization algorithm, which was
previously designed with analytical methods for mixer system, have been presented comparatively. Thus,
it is shown that the Equilibrium Optimization algorithm, which is a new algorithm, can also be used in
real engineering problems and PID controllers with better control performance can be derived despite
analytical methods.

Key Words: Equilibrium optimizer, biological fermentation, PID, controller

GIRIS INTRODUCTION)

Giiniimiizde optimizasyon algoritmalar1 bir¢ok miihendislik probleminde kullanilir. Bilindigi gibi
bir problemin ¢oziimiinde kullanilan metotlarin yapisina problemin kendisi karar verir. Ornegin bir
optimizasyon probleminde probleme iliskin matematiksel modelin, kisitlarin vs. tamamiyla bilinmesi
durumunda analitik optimizasyon yontemleri kullanilabilir. Analitik optimizasyon yontemleri kendi
arasinda iki temel gruba ayrilabilir. Bunlar dogrusal programlama ve dogrusal olamayan
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programlamadir. Problem ¢6ziimiinde hangi analitik yontemin kullanilacagina da problemin dogrusal
veya dogrusal olmama durumu belirler (Bazaraa, Sherali, and Shetty 2005; Rabani 2007).

Analitik yontemlerde karmasik matematiksel yapilar kullanilir. Fakat bu yontemlerin en 6nemli
avantajl ise bulunan sonucun global veya lokal ¢6ziim olmasimin analizleri kesin olarak yapailabilir.
Ornegin dogrusal olmayan bir optimizasyon probleminde problemin konveks veya konkavligia gore
Karush Khun Tucker ve Fritz John testleriyle bulunan sonuglarin lokal veya global ¢6ziim olma durumlari
kesin bir sekilde analiz edilebilir (Kuhn and Tucker 2014).

Fakat gercek miihendislik problemlerinde ise problemin, matematiksel modelinin, kisitlarinin vs. tam
anlamiyla bilinmesi son derece giictiir. Hatta model ve kisitlar tamamuiyla bilinmesi durumunda sistem,
performansini etkileyen bir¢cok bozucu ve dis etkene maruz kalabilir. Bu etkenlerde sistem modellerini
degistirir. Bundan dolay1 miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde genellikle niimerik optimizasyon
yontemleri kullanilir (Zhang and Ordofiez 2012). Niimerik optimizasyon yontemleri deterministik ve
stokastik yontemler olarak iki grupta incelenebilir. Deterministik yontemler parametre vektdr uzaylarmni
deterministik matematiksel alt yaprya gore tarar. Stokastik yontemler ise parametre vektor uzaylarini
stokastik olarak tarar (Lin, Tsai, and Yu 2012). Ozellikle miihendislik problemlerinde daha once
bahsedilen belirsizliklerinde dolay1 stokastik optimizasyon algoritmalar: kullanilir.

Literatiirdeki stokastik optimizasyon algoritmalar1 dogadan esinlenen, insandan esinlenen ve fiziksel
olaylardan esinlenen algoritmalar olarak simiflandirilabilir. Dogadan esinlenen algoritmalar dogada
yasayan canlilarin davranislarinda esinlenen algoritmalar olarak adlandirilabilir. Bu algoritmalara 6rnek
karinca kolonisi (Dorigo and Socha 2007), yapay ar1 kolonisi (Karaboga and Akay 2009), guguk kusu
arama algoritmasi (Gandomi, Yang, and Alavi 2013), gri kurt optimizasyon algoritmas: (Mirjalili, Mirjalili,
and Lewis 2014), salp siiriisii optimizasyon algoritmas1 (Mirjalili et al. 2017) gosterilebilir. Fiziksel
olaylardan esinlenen algoritmalara yer g¢ekimi arama algoritmasi (Rashedi, Nezamabadi-pour, and
Saryazdi 2009), yiiklii sistem aramasi (Kaveh and Talatahari 2010) 6rnek olarak gosterilebilir. Insandan
esinlenen algoritmalara ise 6grenme ve Ogretme tabanli optimizasyon algoritmas: (Rao, Savsani, and
Vakharia 2011), emperyalist yarisma algoritmas: (Atashpaz-Gargari and Lucas 2007) o6rnek olarak
gosterilebilir.

Denge optimizasyon algoritmasi hem dinamik hem de denge durumlarini tahmin etmek igin
kullanilan hacim kiitle denge kontrol modellerinden esinlenmektedir. Bu algoritma Faramarzi ve
arkadaslar tarafindan 2020 yilinda Snerilmistir (Faramarzi et al. 2020). Algoritma siireclerini stokastik
olarak gerceklestirir. Algoritmada her parcacik birer parametre vektor uzayin tarayan bir hareket olarak
adlandirilir. DO algoritmasinin temel makalesinde, literatiirdeki PSO (Parcacik Siirii Optimizasyonu),
GWO (Gri Kurt Optimizasyon), GA (Genetik Algoritma), GSA (Yercekimi Arama Algoritmasi), SSA,
CMA-ES (Kovaryans Matris Uyarlamasi ile Evrim Stratejisi), SHADE (Basar1 Geg¢misine Dayali
Diferansiyel Evrime gore Parametre Uyarlama), CMA-ES in yar1 parametre optimizasyonun liner
popiilasyonun biiyiikligiiniin azaltilmasiyla elde edilen LSHADE SPACMA gibi yeni ve uzun siiredir
literatiirde kullanilan etkin optimizasyon algoritmalariyla karsilastirilmis ve tstiinliikleri gosterilmistir
(Faramarzi et al. 2020). Ogzellikle algoritma performans analizlerinde ¢oziimii son derece gii¢ olan
komposit karsilastirma fonksiyonlar: iizerinden de test edilmistir. Hatta algoritma temel miithendislik test
problemleri {izerinde de test edilmis ve performans analizleri detaylariyla yapilmigtir. Bu ¢alismada ise
algoritmanin gergek bir miithendislik problemi olan kontrolor tasarimi probleminde kullanilabilecegi as:
iiretiminde kullanilan karistirict modelleri iizerinden gosterilmistir.

Kontrolor tasarimi 6nemli mithendislik problemlerinde biridir. Ciinkii sistemin referans girisi takip
etmesi igin kontrolor kullanilmas: gerekir. Fakat kontrolor tasarimi analitik olarak ¢dziilmesi zor bir
miihendislik problemidir. Ozellikle sistem modelinin veya kitsilarinin bilinmemesi ve bozucunun tahmin
edilemedigi durumlarda zorlugun derecesi daha da artmaktadir. Bundan dolay: kontrolor tasariminda
meta-sezgisel yontemlerin kullanildig1 birgok galisma bulunur. Ornegin (Ates and Yeroglu 2016)
calismasinda modifiye edilmis tabu arama algoritmasiyla PID ve kesir dereceli PID’yi sistem modelleri
igin tasarlanmistir. Gergek zamanli ugus kontrol sistemlerine kesir dereceli ve tamsay: dereceli
kontrolorlerin tasarlandig1 calisma (Yeroglu ve Ates 2014)’da bulunmaktadir. Modifiye edilmis yapay
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fizik optimizasyon algoritmasiyla sistemlere kontrolorlerin tasarlandigi calisma (Ates and Yeroglu
2018)’de bulunmaktadir. Goriildiigli gibi meta sezgisel yontemlerle kontrolor tasarimi literatiir de
gecerliligini koruyan giincel bir ¢alisma alanidir.

Fakat, kontrolor tasariminda onemli bir durum ise kontrolor tasarlanan modelin gercek hayattan
esinlenen bir model olmasi kullanilan algoritmanin problem ¢6ziimiindeki etkinligini de belirler. Ozellikle
biyolojik veya kimyasal reaksiyonlarin modellendigi calismalara etkin kontrolorler tasarlamak gercek
zamanli {iretim siireclerine katkilar sunabilir. Bunda dolay: bu calismada as1 {iretiminde gerekli olan
fermentasyon siirecine iliskin karistirici ve ¢oziinen oksijen miktar1 arasindaki iliskinin kuruldugu
modeller kullanilmistir (Khan et al. 2018).

(Khan et al. 2018) calismasinda elde edilen veri setlerine gore olusturulmus modeller alinarak daha
once gercek miihendislik probleminde kullanilmamis olan denge optimizasyon algoritmasiyla PID
kontrol6r tasarlanmistir. Khan ve arkadaslar: ¢alismalarinda 6nerdikleri model i¢in dogrusal olmayan en
kiiciik kareler yontemiyle kontroldr tasarlamiglardir (Khan et al. 2018) . Fakat bilindigi gibi bu tarz analitik
yontemler sabit sistem sartlarinda ve modelin tamamiyla bilindigi durumlarda etkin ¢alismaktadir.
Sistemsel degisikliklere karsin tepkileri yavas veya yetersiz olabilir. Bunda dolay1 bu ¢alismada meta
sezgisel bir yontemle bu tarz bir sistem modeline kontroldr tasariminin yapilabileceginin gosterilmesi bu
alanda olusturulan diger modeller icinde meta sezgisel yontemler ile kontrolor tasarlanabilecegini
gosterebilir. Calismada dort adet sistem modeli kullanilmistir. Oncelikle denge optimizasyon algoritmast
PID kontrolor parametrelerine optimize edebilecek hale getirilmistir. Dort farkli fermentasyon
islemindeki karistirici ve ¢oziinen oksijen miktar1 arasindaki iliskiyi gosteren modeller icin optimizasyon
algoritmasi birbirinden bagimsiz olarak calistirilmistir. Her model i¢in bulunan kontrolor parametreleri
diger modeller tizerinde de denemis ve sonuglar dogrusal olmayan en kiigiik kareler metodu sonuglariyla
karsilagtirmalr olarak sunulmustur. Calisma sonucunda denge optimizasyon yonteminin miihendislik
problemlerinde kullanilabilecegi gosterilmistir. Bunun yani sira gercek bir miithendislik probleminden
elde edilen ve as1 {iretimindeki fermentasyon islemi igin karistirici hiziyla ¢oziinen oksijen miktari
arasindaki iliskiye gosteren modeller i¢in PID kontrolorler tasarlanmistir. Bulunan kontrolorlerin mevcut
durumdan daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Bu sayede bu tarz sistem degisikligi fazla olan 6zellikle
bozucu orani fazla olan sistemler i¢in meta sezgisel yontemlerle kontroldrler tasarlanabilecegi
gOsterilmistir.

DENGE OPTIMIZASYON ALGORITMASI (EQULIBRIUM OPTIMIZATION ALGORITHM)
Algoritmanin Cikis Terminolojisi (Inspiration)

Denge optimizasyon algoritmasinin ilham kaynagi kontrol hacmi iizerindeki dinamik kiitle
dengesinin karsilastirilmasidir. Kiitle denge denklemi, reaktif olmayan bir bilesenin konsantrasyonunu
tanimlamak i¢in kontrol hacmi igerisindeki ¢esitli kaynaklarin ve sizinti mekanizmasinin bir fonksiyonu
olarak kullanilir. Kiitle denge denklemi kiitlenin korunumu kuralini bir kontrol hacmi igerisinde saglar.
Asagida verilen birinci dereceden adi diferansiyel denklem genel kiitle denge denklemini gosterir. Bu
denkleme gore kiitlenin zamana bagh degisimi sisteme giren toplam kiitleden sistemden ¢ikan toplam
kiitlenin farkinin alinmasiyla elde edilir (Faramarzi et al. 2020). Zamana bagh kiitle degisim denklemi
asagidaki gibidir:

vdc

=QC,_-QC+G 1
TR (1)
. Ce . dC . Ca .
Denklemde ki C kontrol hacmi igerisindeki konsantrasyonu (V), V Ty ise kontrol hacmi igerisindeki

kiitlenin degisim oranini verir, Q voliimetrik akis oranini, Ceq denge durumundaki konsantrasyonu, G ise

kontrol hacmi igerisindeki kiitle degisim oranini gosterir (Faramarzi et al. 2020). Denklemde ki V%

oranu sifira gittigi zaman sistem kalic1 denge durumuna ulasir.
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Q/V ’nin bir fonksiyonu olan dc/dt'nin ¢6ziilmesi i¢in Denklem 1 yeniden diizenlenir. Denklemdeki
Q/V yerlesme zamaninin tersini veya devir hizini gosterir. Denklemde bu deger yerine A yazilmistir.
Sonug olarak Denklem 1 zamanin bir fonksiyonu olarak kontrol hacmi igerisindeki konsatrasyonun
(yogunluk) hesaplanmasi i¢in asagidaki gibi yeniden olusturulur (Faramarzi et al. 2020).

dC == dt 2)
AC —AC+—
eq V

Denklemde her iki tarafin integrali alinir:

C dcC t

et j dt ©)
AC_ —AC+—

eq V

Sonug olarak Denklem 3 asagidaki gibi diizenlenir:
G
C:Ceq+(C0—Ceq)F+W(1—F) (4)

Denklem 4 deki F asagidaki gibi hesaplanir:

F=exp[-A(t-1,)] ®)

Denklemlerdeki to ve Co siras1 ile baslangictaki zaman ve konsantrasyon (yogunluk) degerlerini
gosterir. Denklem 4 ile bu doniis hizina gore kontrol hacmi igerisindeki konsantrasyon hesaplanir. Veya
Denklem 4 ile ortalama doniis hizi dogrusal regresyon ile hesaplanir. Bu denklem Denge Optimizasyon
algoritmasmin temel denklemidir (Faramarzi et al. 2020). Denklem 4 Parcacik siirii optimizasyon
algoritmasindaki gibi pargaciklarin giincellenme kuralimi gosterir. Denklem 4’de parcaciklarin
giincellenmesi icin {i¢ durum veya asama bulunur. Her parcacik konsantrasyonun giincellenmesi igin
birbirinden bagimsiz bu {i¢ duruma gore ¢aligsmaktadir.

Birinci asama konsantrasyonun dengesidir. Bu asama havuzda rastsal olarak segilen en iyi
¢ozlimlerden birini ifade eder. Bu yap1 denge havuzu olarak adlandirilir. Algoritmadaki havuz en iyi
¢oziim etrafinda olusturulan dort en iyi ¢6ziimii ve onlarin ortalamasindan olusur (Faramarzi et al. 2020).
Ikinci asama mevcut pargacik ile denge durumu arasindaki konsantrasyonun (yogunluk) farkim gosterir.
Bu yap1 dogrudan arama mekanizmasin etkiler.

Uclincii asama ise tiiretme orarnu ile ilgilidir. Bu asama aramanin iyilestirilmesinde rol oynar. Ozellikle
kiiciik adimlar veya oranlarla hareket edildiginde arama siirecine 6nemli katkilar1 olur. Bahsedilen bu ti¢
asama arama performansini dogrudan etkiler. Algoritmanin arama stirecine etki eden yapilar1 asagida
agiklanmaktadir (Faramarzi et al. 2020).

Baslangi¢ Deger ve Fonksiyonun Degerlendirilmesi (Initilialization and Function Evaluation)

Diger meta-sezgizel optimizasyon algoritmalarinda oldugu gibi DO (Denge Optimizasyon)
algoritmasmin optimizasyon siirecini baslatmak icin baslangi¢ popiilasyonu kullanilir. Baslangig
konsantrasyonu parcacik sayisina gore uniform rastsal dagilim kullanilarak olusturulur. Baglangig
popiilasyonu asagidaki gibidir:

c"=C +rand (C_ -C . )i=12,3,..n (6)

max
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C"™* her pargacik igin baglangig konsantrasyon vektoriidiir. C,_ ve C . parcacilarin maksimum ve

minimum degerlerini gosterir. randi [0 1] arasinda tiiretilen rastsal vektordiir. n ise popiilasyondaki
parcaciklarin sayisimi gosterir. Parcaciklarin kendi amag fonksiyon (fitness) degerine gore degerlendirilir
ve daha sonra bu deger denge adaylarinin belirlenmesinde kullanilir (Faramarzi et al. 2020).

Denge havuzu ve adaylar (Equilibrium Pool and Candidates (Ceq))

Denge durumu algoritmanin final durumu olarak gosterilir. Bu asama algoritma icerisinde global
optimal nokta olarak adlandirilir. Optimizasyon siirecinin baslangicinda denge durumu hakkinda bilgi
bulunmamaktadir. Sadece parcaciklar arama islemini baslatmak i¢in denge adaylarin1 kullanir. Farkli
sartlar altinda farkli tip problemlerin ¢oziimiinde elde edilen tecriibelere gore tiim optimizasyon
siirecinde bu aday ¢oziimler en iyi ¢dziime yakin olan dort farkl ¢6ztimdiir. Yani en iyi ¢dziimiin etrafinda
dort adet aday ¢oziim belirlenir. Bu ¢oziimlere ek olarak dort adet aday ¢oziimiin ortalamas: da kullanilir.
Bu dort aday DO algoritmasina arama kabiliyeti artirir. Optimizasyon problemine gore aday ¢oziimlerin
sayist istenilen sayida alinabilir.

Aslinda en iyi ¢oziim etrafinda belirli bir sayida aday ¢oziim belirlemek literatiirdeki baska
calismalarda da mevcuttur (Mirjalili, Mirjalili, and Lewis 2014). Gri Kurt optimizasyon algoritmasinda da
ti¢ aday ¢oziim kullanilir. Fakat dort aday ¢oziimden fazla aday ¢dziim algoritma performansina olumsuz
yonde etki ettigi literatiirdeki bir¢ok calismada agiklanmistir. Algoritmada denge havuzu diye

adlandirilan C bes elemandan olugur (Faramarzi et al. 2020).

eq,pool

Ceq,pool = {Ceq(l) 4 Ceq(Z) 4 Ceq(S) 4 Ceq(4) 4 Ceq(ave) } (7)
Her iterasyondaki her parcacigin konsantrasyonu ayni olasilikla aday ¢oziimler igersinde rastsal

olarak segilerek giincellenir. Ornegin birinci iterasyonda ilk parcacik tiim konsantrasyonun éeq(l) gore

giincellenir. Buna bagh olarak ortalama konsantrasyonun C , degeri de giincellenir. Bundan dolay1

eq(ave
optimizasyon siireci sonunda tiim pargaciklar tiim aday ¢oziimlere gore aym sayidaki giincellenmeyle
giincellenir.

Ussel Donem (Exponential Term (F))

Ana konsantrasyon degerlerinin giincellendigi donem iissel asamasidir. Denge optimizasyon
algoritmasinin algoritmik siireg icerisinde arama ve isletme (¢alistirma) durumlari arasinda bir dengeye
sahiptir. Ciinkii degisim hizi oran (turnover rate) gergek bir kontrol hacmi igerisinde zamana baglh olarak
degisebilir. A [0,1] arasinda rastsal bir vektorii gosterir. Bu vektor asagidaki gibidir (Faramarzi et al. 2020):

F=e W 8)

Denklemdeki t fonksiyondaki iterasyon sayisini tanimlar. Bunda dolay1 Denklem 9'da gosterildigi
gibi iterasyon sayisina gore azalir ve t asagidaki gibi hesaplanir.

t= (1 _LJ[MHHJ )

Max _Iter

Denklemdeki Iter ve Max_Iter mevcut ve maksimum iterasyon sayilarini gosterir. a2 sabit bir degerdir
ve kullanim Kkabiliyetini gosterir. Yapilan islemler sonucunda arama ve calistirma (kullanma) kabiliyeti
artirllarak algoritmanin optimal noktaya ulagsmasinin saglamak igin Denklem 10 goz Oniinde
bulundurulur (Faramarzi et al. 2020).

t = %ln(—alsign(f —0.5)[1-e ™))+t (10)

Denklemde ki ai arama kabiliyetini kontrol eden sabit bir sayidir. a1 degerinin biiyiik olmas: arama
kabiliyetini artirirken kullanma ve calistirma kabiliyetini de azaltir. Benzer sekilde a2’nin yiiksek olmast
calistirma veya kullanma kabiliyetini artirirken arama kabiliyetini azaltir. Denklem 10 ‘daki tiglincii
bilesen olan (r-0.5) arama ve kullanma durumlarina dogrudan etki eder. Calismada r, 0 ile 1 arasinda
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rastsal bir vektordiir. Algoritmada karsilastirma fonksiyonu testleri icin ai=2 ve ax=1 degerleri
kullamilmistir. Bu degerler ampirik testler neticesinde bulunmustur (Faramarzi et al. 2020). Fakat bagka
problemlerde bu degerlerin degistirilmesi gerekebilir (Faramarzi et al. 2020). Denklem 10 Denklem 8’de
yerine konulmasiyla Denklem’11 elde edilir.

F=a,sign(f —0.5)[e ™ —1] (11)
Tiiretme Orani (Generation Rate (G))

Tiiretme oram1 DO algoritmasinin en énemli yapilarinda birdir. Bu oran algoritmanin ¢alisma veya
kullanma yetenegini gelistirerek tam ¢oziimiin bulunmasini saglar. Bir¢ok miithendislik uygulamalarinda
tiiretme oram igin bircok model kullanilir (Guo 2002).Ornegin bunlardan biri olan birinci dereceden iistsel
azalma modeli asagidaki gibi tanimlanir (Faramarzi et al. 2020).

G=Gefew (12)

Denklemdeki Go baslangi¢ degerini gosterir. k azalma katsayisidir. Algoritmanin arama yapma
siirecinin kontrol edilmesi i¢in bu ¢alismada k =2 olarak alinmigtir. Tiiretme oraninin son denklemi ise
asagidaki gibidir.

G=Ge """ =G F (13)
Denklemdeki Go asagidaki gibi hesaplanir:

G, =GCP(C, -%0) (14)
> (051, r,>GP

Gep={ 00 b (15)
0 r,<GP

Denklemdeki r1 ve r2 degerleri [0,1] araligindaki rastsal degerlerdir. GCP Tiiretme orami kontrol
parametresidir. Bu parametre giincellenme siireglerine katki saglamak igin tiiretme olasiliklarini igerir. Bu
olasilik bilgisi parcaciklarin kendi durumlarini giincellerken kag adet tiiretme durumu ve asamasinin
kullaruldigini belirler. Bu yap1 tiiretme olasilifi (GP- Genaration Probability) olarak adlandirilir. Bu
mekanizma Denklem 14 ve Denklem 15’e gore tiiretilir. Ornegin GCP'nin sifira esit olmasi G'nin sifira esit
olmas1 anlamina gelir. Bu da tiim yonlerdeki parcaciklarin tiiretme orani kullanmadan giincellendigi
anlamina gelir. Arama ve kullanma veya ¢alistirma arasinda denge olmas: i¢in GP=0.5 olarak alinmistir.
Sonug olarak Denge optimizasyon algoritmasinin giincellenme kurallar1 asagidaki gibidir (Faramarzi et
al. 2020):

- . - - G -
C=Cy +(C-C ) F = (1-F) (16)

Denklem 16’daki birinci asama konsantrasyonun dengesidir. Ikinci ve iigiincii asamalar ise
konsantrasyonun degisimidir. Ikinci asama algoritmada global optimum noktanin bulunmasindan
sorumludur. Bu asama daha ¢ok arama fazina etki eden bir asamadir. Bu asamada, dogrudan denge
konsantrasyon degerinden mevcut konsantrasyon yani pargaciktaki degerin farki alinir. Tkinci asamada
global nokta bulunduktan sonra {ii¢lincii asamada ise bulunan sonuglarin dogrulugu denetlenir.
Algoritma temelde soyle calismaktadir. Baslangi¢ popiilasyonu olusturuldugunda algoritma biiyiik
rastsal degerlere gore hareket eder. Bu adim giincellenme prosediirii ile pargaciklarin optimal noktaya
yerlesmesini saglar. Bu durumun ters senaryosu da gegerlidir. Eger degerler yani baslangi¢ popiilasyonu
optimal noktalara yakin ise rastsal degerler tiiretilirken adimlar kiigiiltiilmelidir. Bu yap1 algoritmaya n
boyutlu ve yonlii aday popiilasyonlarla calisma firsat1 verir (Faramarzi et al. 2020).

Parcacik Hafizasinin Kaydedilmesi (Particle Memory Saving)

Bu boliimde pargaciklarin parametre vektor uzayindaki yerlerinin ve amag fonksiyon degerleri
kaydedilir. Bu yap1 PSO algoritmasindaki en iyi deger ile benzerlik tagir. Mevcut durumdaki ve bir onceki
durumdaki amag fonksiyon degerleri karsilastirilir. Eger amag fonksiyonu maksimize ve minimize
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edilecek egilimde ise mevcut deger en iyi degerin iizerine yazilarak giincellenir. Sekil 3 de bu yap1
gosterilmektedir (Faramarzi et al. 2020).

Denge optimizasyon algoritmasinin arama kabiliyeti (Exploration ability of EO)

Calismanin bu boliimde Denge Optimizasyon Algoritmasimin ¢alisma mekanizmasina etki eden
parametreler detayli olarak agiklanmaktadir:

ai: Tarama yapisim1 kontrol eden bir katsayidir. Parcacigin yeni pozisyonunun denge aday
¢dziimiinden ne kadar uzakta oldugunu belirler. Onceki béliimlerde bahsedildigi gibi a1 degerinin biiyiik
olmasi yiiksek arama kabiliyeti saglar. Fakat degerin iicten biiyiik olmasi arama performansim azaltir.
Ciinkii a1 konsantrasyon degisimini biiytitebilir. Bunda dolay1 bu deger arama kabiliyetini artirmak igin
olmasi gerektigi kadar biiyiik olmalidir. Bu degerin {i¢ ile sinurlandirilmas: aslinda ampirik olarak elde
edilmistir. Bu tarz diger meta-sezgisel optimizasyon algoritmalarda da simirlandirma mevcuttur. Ornegin
PSO’da sosyal ve kavramsal parametrelerin dort’e esit veya kiiciik olmasi sart1 bulunur (Faramarzi et al.
2020).

Sing(r-0.5)=arama yoniinii kontrol eder. r 0 ile 1 arasinda rastsal bir degerdir.

Tiiretme Olasilig1 (Generation Probability-(GP))

GP=1 olmasi durumunda optimizasyon siirecinde degisim olmadigini bu da yiiksek oranda tarama
kapasitesini gosterir. GP=0 olmas: durumunda ise degisim oraninin optimizasyon siirecindeki aday
¢ozlimlere etki ettigini gosterir. Ampirik testler sonucunda arama ve kullanma siireglerinin dengeli olmasi
icin GP=0.5 seklinde alinmistir (Faramarzi et al. 2020).

Denge Havuzu (Equlibrium Pool)

Bu vektor bes elemanda olusur veya bes parcaciga sahiptir. Bu bes parametrenin se¢imi bazen keyfi
bazen de ampirik testlere gore yapilir. Baslangig iterasyonun da tiim aday ¢oziimler belirli bir mesafeyle
birbirinde wuzaktir. Bu aday ¢Oziimler gore konsantrasyon yani amag¢ fonksiyon degerinin
giincellenmesiyle parametre vektor uzayinda algoritmanin arama yapmasi daha dogrusu global noktanin
bulma prosediriinii artirir.

Denge optimizasyon algoritmasinin kullanma ve calistirma kabiliyeti (Exploitation ability of EO)

Bu asamada algoritmanin kullanma ve lokal arama asamalar:1 gercgeklestirilir. Bu asamaya etki eden
parametreler asagidaki gibidir (Faramarzi et al. 2020).

az: Bu parametre a1 parametresi gibidir. Fakat a2 parametresi kullanma veya deneme fazini kontrol
eder. Kullanma durumunun genligini belirler bu sayede en iyi ¢6ziim etrafinda denemeler yapilmasini
saglar.

Hafizanin Kaydedilmesi (Memory Saving)

flgili popiilasyonda bulunan pargaciklarin en iyi ve en kotii degerlerini kaydeder. Bu yapi
optimizasyon algoritmasinda kullanilan kullanma siirecini dogrudan etki eder.

Denge Havuzu (Equliibrium Pool)

Parametrelerin yinelenmesiyle birlikte arama faz1 kaybolur deneme faz1 etkin hale gelir. Bundan dolay:
her iterasyonda denge adaylarmmin birbirine yakin olmasi durumunda konsantrasyon giincelleme
prosediirii aday ¢oziimler etrafinda lokal aramalar yapmaya yardim eder. DO algoritmasinin sézde kodu
asagida bulunmaktadir.

Baslangi¢ popiilasyon parcaciklarinin belirlenmesi
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Denge aday ¢oziimlerin maliyet fonksiyonlarinin biiyiik bir say1 ile atanmasi
Algoritmanin parametrelerin atanmasi a1=2, a>=1; GP=0.5.
While Iter<Max_Iter
for i=1:Parcacik Sayisi(n)
Her parcacigin maliyet fonksiyonun hesaplanmasi
iffit(C,) < fit(C, ;)
C.i '1ileC vefit(C, ) ifit(C,)ile degistir
Elseif fit(C,) < fit(C,, , )and fit(C) < fit(C,,))
C,,, i ileC, vefit(C,, )'ifit(C,)ile degistir
Elseif fit(C,) < fit(C,, , Jand fit(C, ) < fit(C,, Jand fit(C,) < fit(C, )
C,,,'iileC vefit(C, ,)"ifit(C,)iledegistir
Elseif fit(C,) < fit(C,, , Jand fit(C,) < fit(C,, Jand fit(C,) < fit(C,, Jand fit(C,) < fit(C__,)
C,,, i ileC, vefit(C_ ,)'ifit(C,)ile degistir
End
End
C =(C +Couir + Cortr +Ceq(4))/4

ave eq(1) eq(2

eq,pool = {Ceq(l)’
Hafiza kaydinin tamamlanmasi (if Iter<1)
[a Tter ]
Tter 2 Max _Iter
Max _Iter

Denge havuzunun olusturulmas: C Ceq<2),Ceq(3),Ceq( 4),Ceq(ave)}

t nin tanimlanmas1 t= {1 -

for i=1:parcacik sayis1 (n)
Denge havuz vektoriinde bir aday ¢dziimiin rastsal secilmesi
Random vektorlerin Denklem 11 e gore tiiretilmesi X,7 F =a,sign(f —0.5) [e™ 1]

C_ : ¥ -t
F=asign(F-0.5)[e 1] diizenlenmesi

> 0.5r, r,2GP| . )
GCP = diizenlenmesi
0 r, <GP

G, = GEP(Ceq —XC) diizenlenmesi

G=G,e """ =G,F diizenlenmesi

Konsantrasyonun Giincellenmesi C= éeq +(C- Ceq )F+ XEV 1-F

End
Iter=Iter+1
End

ENDUSTRIYEL BiOLOJiK FERMANTASYON ISLEMIi (INDUSTRIAL BIOLOGICAL FERMENTATION
PROCESS)

Asg1 {iretimi bir¢cok asamadan olusur. Bu asamalardan ilki mikrobiyal fermentdr igerisinde
organizmanin yetistirilmesidir. Optimal as1 sentezinin gerceklesmesi i¢in temel etken yeterli miktarda
oksijen ¢oziimiiniin kontrol edilmesidir. Calismanin bu boliimiinde as1 {iretimi i¢in karistiricinin hizinin
degisimiyle ¢oziinen oksijen miktarinin degisimi igin olusturulan veri setleri giris ve ¢ikis verisi olarak
kullanildig1 modeller kullanilmistir (Khan et al. 2018). Khan ve arkadaslar1 dinamik bir fermenter sistemi
olusturmuslardir. Bu ¢alismada bu sisteme uygulanan giris verilerine karsin ¢ikis verileri agik ¢evrim
olarak elde edilmistir. Elde edilen veri setini modellemek i¢in bir¢ok farkli model yapis1 kullanilmistir.
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Bunlar igerisinde en iyi cevabi veren dort model secilmistir. Bu galismada da Khan ve arkadaslari
tarafinda elde edilmis modeller i¢in PID kontrolorler DO algoritmasiyla tasarlanmistir.

Gp transfer fonksiyonu igin karistiricinin hizi U(s), ¢oziinen oksijen miktar1 ise Y(s) seklindedir.
Calismada modeller Matlab “tfest” modelleme ara¢ kutusuna gore gerceklestirilmistir (Khan et al. 2018).
Calismada Onerilen modeller asagidaki tabloda verilmektedir.

Cizelge 1. Karistiric1 hizina gore oksijen ¢oziinme modelleri
Tablo 1. Dissolved oxygen model according to stirrer rate

Model Modelin Kat sayilar Modelin Transfer
Tiirii fonksiyonu
Model 1 Ke %5 K=2033;t, =86;1, =5656,;0 =24 2033s o2
Gy (t,5+1)(1,5+1) 4864165> +5742s +1

Model 2 | Ke**(t,;s+1) | K=0.326;1, =89;1, =564.7;1, =719.1,6 =18 | 234.42665+0.326 ot
G2 (1,5+1)(1,5+1) 50263s” +653.75+1

Model 3 | Ke™*(t,s+1) | K=-0.829;1, =80.7;1, =11960; 7, =-5721;0 524 474275-0.829

Ges (t,5+1)(1,5+1) 965172s> +12401s +1
Model 4 Ke%*s K =2130;t, =97.6;1, =5461;0 =7 2130s o
Gps (t,5+1)(1,5+1) 5329905’ + 5558.65 + 1

DENGE OPTIMIZASYON ALGORTIMASIYLA KONTROLOR TASARIMI VE SIMULASYON

SONUCLARI (CONTROLLER DESIGN WITH EQULIBRIUM OPTIMIZATION METHOD AND SIMULATION
RESULTS)

Ag tiretiminde karistiricinin hiziyla ¢oziinen oksijen miktar: arasinda kolerasyonun oldugu bilinir.
Coziinen oksijenin kontrolii igin karistiricinin hizimin kontrol edilmesi gerekir. (Khan et al. 2018)
calismasinda dort farkli 6rnek icin karistirict hiziyla ¢oziinen oksijen miktar: arasinda iliskinin oldugu
model belirlenmistir. Daha sonra bu modeller i¢in dogrusal olmayan en kiigiik kareler optimizasyon
metoduyla kontrolorler IAE hata yapisina gore tasarlanmistir. Aslinda dort farkli 6rnek icin elde edilen
modeller Cizelge 1'de verilmektedir. Bu modeller analitik olarak denet¢i tasarlamak giictiir ve tasarlanan
denetcileri kontrol performanslari son derece iyidir. (Khan et al. 2018) calismasinda karistirici hizina
karsin oksijen ¢Oziiniim sistem modelleri icin dogrusal olmayan en kiigiik kareler optimizasyon
algoritmasiyla tasarlanan PID denetgi parametreleri Cizelge 2'de verilmektedir. Bu degerler Cizelge 1'de
verilen model 1 i¢in IAE hata fonksiyonuna gore bulunmus ve diger model 2 model 3 ve model 4 igin ise
bu kontrolor dogrudan denenmis ve sonuglar: sunulmustur.

Fakat bu calismada ise 2020 yilinda Onerilmis olan ve daha 6nce her hangi gercek bir miihendislik
probleminde kullanilmamis olan denge optimizasyon algoritmasi kullanilmistir (Faramarzi et al. 2020).
Oncelikle algoritma PID kontrolér parametrelerini optimize edecek kabiliyete getirilmis ve MATLAB
ortaminda kodlanmigtir. Calisma esnasinda Denge optimizasyon algoritmasimin performansma etki
edebilecek yapilarinda analizi yapilmis ve bu problem igin yeniden belirlenmistir. Ornegin (Faramarzi et
al. 2020) calismasinda denge optimizasyon algoritmas: benchmark fonksiyonlar: {izerinde galistirilirken
ari=2 a>=1 alinmasina karsin 6nceki boliimde detaylar: verilmis olan bu parametreler bu ¢alismada a1=0.7,
a=0.2 degerleri alinmigtir. Bu degerler ampirik olarak coklu testler yapilara tespit edilmistir.
Optimizasyon esnasinda parametreler tamamiyla serbest birakilmis yani algoritma simurl bir alanda
arama uzaylarini olusturmamuistir. Bilindigi gibi PID kontrolor yapisinda ii¢ parametre bulunmaktadir.
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Bundan dolay1 aslinda arama uzayimiz ii¢ yonlii bir arama uzayidir. Yani her parametre i¢in denge
optimizasyon algoritmasinin felsefesinden dolay1 dortlii aday ¢oziimler onerilmistir. Bu aday ¢oziimlere
gore de aday havuzu olusturulmustur. Daha sonra popiilasyondaki her konfigiirasyonun amag fonksiyon
degerine bakilarak algoritma onceki boliimlerde verilen optimizasyon algoritmasinin terminolojisini
takip ederek calistirilmustir.

Calisma esnasinda amag fonksiyonu olarak (Khan et al. 2018) ¢alismasinda oldugu gibi IAE hata
fonksiyon tanimi kullanilmistir. Optimizasyon siiresince kullanilan sistem model terminolojisi Sekil 1’de
sunulmaktadir. Sekil 1’de optimizasyonda kullanilan geri beslemeli kontrol sistemi goriilmektedir. Bu
sekilde Gc PID kontrolorii gosterir. Gv final kontrol elemani olarak adlandirilir ve 20 olarak alinmistir. U
karigtiric1 orani olarak adlandirilir. Gp ise sistemin modelidir. Bu ¢alismada dort 6rnek veri seti i¢in dort
farkli model Sekil 1’de gosterilen kapali ¢evrim kontrol sisteminde Gp blogu yerinde kullanilmistir. D is
bozucu girisidir. Optimizasyon uygulamasinda bu deger sifir alinmistir. Gm ise sensor veya verici olarak
adlandirilmakta bu ¢alismada Gm ise 1 alinmistir (Faramarzi et al. 2020).

Optimizasyon siiresince 6ncelikle Gp yerine Model 1 yazilmis ve 10 iterasyon 15 parcacik sayistyla IAE
amag¢ fonksiyonu gore calistirilmis ve PID kontrol parametreleri tiiretilmistir. Daha sonra ayni sartla

altinda sadece Gp degistirilerek yerine model 2 yapist konulmustur ve aymn sekilde PID parametreleri
tespit edilmistir. Bu uygulama benzer sekilde model 3 ve model 4 i¢inde tekrarlanmistir.

D
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Sekil 1: Kontrol Yapis1 (Khan et al. 2018)

Figure 1. Control Structure
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Sekil 2: Optimizasyon Yapisi

Figure 2. Hierarchical Optimization Structure

Sekil 2’de ¢alismada kullanilan algoritmik yap1 sunulmugtur. Algoritmada optimizasyon siiresince
model secim anahtarina gore model segilmekte ve kontrolor parametreleri optimize edilmektedir. Ornegin
birinci anahtar kapatildiginda model 1 segilmekte model 1 i¢in denge optimizasyon algoritmasi PID
parametrelerini optimize etmek icin belirlenen iterasyonlar sonucunda calismakta ve Cizelge 2’deki
Model 1 i¢in bulunan kontrol parametrelerini tiiretmektedir. Bu kontrolor parametreleri Model 1, Model
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2, Model 3 ve Model 4 i¢in denenerek ilgili modeller i¢in dogrusal olmayan optimizasyon algoritmasi
sonuglariyla karsilastirilmistir. Sonuglar Sekil 3'de gosterilmektedir. Ayrica her model igin optimizasyon
siiresince hata fonksiyonun degisim grafiker gosterilmektedir. Ornegin Sekil 3'de Model 1 igin
optimizasyon siiresince hata fonksiyonun azalan bir egilimde olmasi optimizasyon algoritmasimnin
performansinin iyi oldugunu gosterir.

Bunlarin yan sira sonuglardan da goriildiigii gibi optimizasyon algoritmasi analitik yolla tasarlanmis
kontrolérden bile daha iyi kontrolorler tasarlayabilmektedir. Bu da optimizasyon algoritmasimin diger bir
istiinltigli olarak gosterilebilir. Yukarida bahsedilen yap: diger {i¢ model i¢inde tekrarlanmis ve sonuglar
Sekil4, Sekil 5 ve Sekil 6'da sirasiyla sunulmaktadir.

Sekil 2’de verilen anahtar 1 kapatilarak algoritma Model 1 icin calistirilmistir. Calismada toplam
popiilasyon sayis1 10, parcacik sayisi 15 olarak belirlenmistir. Calismada a:1=0.7 ve a>=0.2’dir. Cizelge 1’de
goriildiigii gibi Model 1 birinci dereceden zaman gecikmeli ve pay kisminda tiirev olan bir modeldir.
Kontrolor tasariminda referans calismadaki oldugu gibi IAE hata degeri amag¢ fonksiyonu olarak
kullanilmistir (Khan et al. 2018). Tasarlanmis olan kontrolor parametreleri Cizelge 2’de sunulmustur.
Sekil 3 de Model 1 icin tasarlanan kontroloriin Model 2 Model 3 ve Model 4’e gore giris sinyaline kargin
cevaplari bulunmaktadir. Sekillerden de goriildiigii gibi DO algoritmasi rastsal noktalarda ve ¢ok genis
bir parametre aralifinda baslamasina ragmen dogrusal olmayan en kiiciik kareler optimizasyon
yontemiyle ile elde edilen kontroldr cevaplarina karsin daha iyi sonuglar iiretebildigi gozlemlenmistir.
Ozellikle Sekil 1a, Sekil 1b ve sekillc’de mevcut kontrolor cevaplarina karsin yerlesme zamaninda
iyilesmeler mevcut iken Sekil 1d ise hem yerlesme hem de yiikselme zamanlarina kars: iyilesmenin
oldugu tespit edilmistir. Bunlarin yan sira sekil 1e’de ise Model 1 icin yapilan optimizasyon siiresince
hatanin degisimi gosterilmektedir. Hata fonksiyonu minimize edilmesi gereken bir amag fonksiyonudur.
Bundan dolay1 optimizasyon siiresince azalmasi beklenir. Sekil 1 e “de ise iterasyonlar siiresince hata
fonksiyonun siirekli azaldigi goriiliir. Bu da DO algoritmasinin miihendislik problemlerinde 6zellikle
kontrolor tasariminda etkin bir yontem oldugunu gosterir.

Model 2 i¢in optimizasyon algoritmas1 model 1’de oldugu gibi aynu sartla altinda galistirilmistir. Sekil
4 de ise model 2 i¢in tasarlanan kontroloriin diger modeller icin de cevaplar1 karsilastirmali olarak
sunulmustur. Model 2 i¢in elde edilen kontroldr parametreleri Cizelge 2’de bulunmaktadir. Ozellikle Sekil
4b ve 4d daha iyi yerlesme zamamni ve yiikselme zamani cevaplar {retmistir. Goriildiigi gibi
optimizasyon algoritmasi referans aldig1 model icin Model 1 de oldugu gibi Model 2 i¢inde mevcut
durumdan daha iyi kontrolér parametreleri tiiretmistir. Model 2 igin optimizasyonla elde edilen
kontroldriin sistem cevabi Sekil 4b’de bulunur. Diger sonuglar ise Model 2 i¢in elde edilmis kontroloriin
diger modellere olan cevaplaridir. Bazi sekiller de sonuglarin mevcut sistemden bir miktar kotii gikmasi
optimizasyon algoritmasinin ilgili model i¢in ¢alistiramadigindan dolayidir. Hatta denge optimizasyon
algoritmasiyla bulunan kontrolorler ilgili model i¢in optimize edilmemis sistem modellerine gore daha
basarili kontrol cevaplar iirettigi sekillerde gozlemlenmistir.

Model 3 ve Model 4 i¢in aym1 sartlar altinda optimizasyon algoritmalar1 ¢alistirilmis ve elde edilen
kontrolor parametrelerine gore sistem cevaplart Sekil 5 ve Sekil 6 da sunulmustur. Sekillerden de
goriildiigli gibi denge optimizasyon algoritmasi her durumda mevcut durumdan daha iyi kontrol
cevaplar1 tretmistir. Ozellikle ylikselme ve yerlesme zamanlarindaki iyilesme agik¢a goriilmektedir.
Bunlarin yani sira optimizasyon algoritmalarinin performans gostergesi olan hatanin azalmasi da tiim
modeller i¢in gozlemlenmistir. Sekil 5e ve sekil 6e de her iki model i¢inde hatalarin diisen egilimde oldugu
denge optimizasyon algoritmasin kontroldr tasarimi problemlerinde galistiginin gostergesidir.

Elde edilen sonuglara gore yani her model i¢in optimizasyon algoritmasi bagimsiz olarak ¢alistirilmis
ve her model i¢in bulunan kontrolorler diger modellerde de denenerek en uygun PID kontrolériin
bulunmasi amaglandiginda dolay: tiim sonugla karsilastirmali olarak sunulmustur. Sistemlerin cevaplar1
incelendiginde Model 1 i¢in elde edilen kontrolorlerin diger sitemlerde daha iyi cevaplar verdigi
goriilmektedir.
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Cizelge 2. DO optimizasyon algoritmasiyla elde edilen kontrolorler parametreleri
Tablo 2. Obtained controller parameter with EO Algorithm

Model Kp Ki Ka
2033s s
Model 1: G | = > e 0.3622867195 0.004124040288 2.324804293
P 486416s” +5742s+1
234.4266s +0.326
Model 2: G, = 2 e 0.4684828186 | 0.005401002796 3
P 50263s” +653.7s+1
4742.75-0.829 .
Model 3: G _ = S e 0.3394137491 0.004374472308 3
P 965172s® +12401s +1
21
Model 4: G , = - 30 e” 0.4 0.004 2.077914127
P" 532990s’ +5558.6s +1
Referans PID Kontrolor Katsayilari
322 . 1.3872
(Dogrusal Olamayan En Kiigiik Kareler Yontemi) 03226 0.0035 38
" Madsd 11kin PID cavapian " Maodsd 2 kin PID cavapdan
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Sekil 3: Model 1 igin Denge optimizasyon algoritmasi ile elde edilmis PID kontroldriin giris sinyali

cevaplarinin karsilagtirmasi.
Figure 3. Comparison of the input signal responses of the PID controller obtained with Equilibrium optimization algorithm for Model 1.
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Sekil 4: Model 2 i¢in Denge optimizasyon algoritmast ile elde edilmis PID kontroldriin giris sinyali

cevaplarinin karsilagtirmasi.
Figure 4. Comparison of the input signal responses of the PID controller obtained with Equilibrium optimization algorithm for Model 2.



Endiistriyel Biyolojik Fermentasyon Islemi igin Denge Optimizasyon Algoritmastyla Kontrolor Tasarimi

Model 1igin PID cevaplan

Model 2igin PID cevaplan

E) ——— s Byl b ——— s Byl
10 s ———— DOl Cpseviz= Exiimig P i ———— DOl Cpseviz= Exiimig P
f Mot FID I.' Mot FID
8 |I - 8
] | ]
4 -| ‘ g 4
2 | 2
aff | g a
-2 \ -2
|
- | . - 1
LN
—
E-1 E-1
a 50 1000 1500 2000 a 50 1000 1500 2000
12 Model 3 igin PID cevaplan 12 Model 4 igin PID cevaplan
Y T T Y T T
C) ——— s Syl d) ——— s Syl
10 ———— DOl Cpseviz= Exiimig P 10 ———— DOl Cpseviz= Exiimig P
[ ] ]
{
8 st/
|
8 | 1 !I
]
‘ \
2
| 2 |
o 1 |
. |
-2 |
1
n -2 |I
L |
-4 -4 '\
- -
a 50 1000 1500 2000 50 1000 1500
1 105 Model 3 igin hata degeri (IAE) degigmi
T T T T T
e)
62
5 ]
58
56 1
54
532 1
5
48
45
1 2 3 4 5 ] 7T 8 9 10

177

Sekil 5: Model 3 i¢in Denge optimizasyon algoritmasi ile elde edilmig PID kontroldriin girig sinyali

cevaplarinin karsilagtirmasi.

Figure 5. Comparison of the input signal responses of the PID controller obtained with Equilibrium optimization algorithm for Model 3.
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Sekil 6: Model 4 gore Denge optimizasyon algoritmast ile elde edilmis PID kontroldriin giris sinyali

cevaplarinin karsilastirmasi.
Figure 6. Comparison of the input signal responses of the PID controller obtained with Equilibrium optimization algorithm according to
Model 4.

SONUC ve TARTISMALAR (RESULTS and DISCUSSIONS)

Bu calismada yeni bir meta sezgisel yontem olan denge optimizasyon algoritmasi gercek bir
mithendislik probleminde kullanilmistir. Asi {iretiminde énemli bir asama olan karistirict hizina karsin
¢Oziinen oksijen miktarinin kontrolii i¢in PID kontrolor parametreleri denge optimizasyon algoritmasi ile
tasarlanmigtir. Oncelikle optimizasyon algoritmasi ii¢ boyutlu bir optimizasyon problemi olan PID
kontrol6r parametrelerini optimize edebilecek kabiliyete ulastirilmigtir.

flgili sistem icin literatiirde Onerilmis dért farkli model igin denge optimizasyon algoritmasi
calistirllmis ve her model icin elde edilen kontroldr parametreler diger modeller iginde denenmistir.
Oncelikle denge optimizasyon algoritmasi referans alinan her model igin mevcut durumda daha iyi
kontrol performansi gdsterebilen kontroldrler tiiretmistir. Ozellikle yiikselme ve yerlesme zamanlarinda
istiinliikleri bulunmaktadir. Elde edilen sonuglar denge optimizasyon algoritmasinin miihendislik
problemleri igin &zellikle kontrolor tasariminda kullanilabilecek uygun bir algoritma oldugunun
gostergesidir.

Calisma esnasinda denge optimizasyon algoritmas: ¢ok detayli irdelenmis ve 6zellikle algoritmanin
calismasinda son derece 6nemli olan bazi kat sayilarin kontrolér tasarimi igin hangi degerler almasi
gerektigi yapilan testler sonucunda tespit edilmistir.

Gelecek calismalar: olarak bu algoritmanin modifiye edilerek gercek zamanli sistem modelleme, yol
belirleme vb. miihendislik problemlerinde kullanilmasi planlanmaktadir.
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