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Ozet: Kontrol sistemlerinde, problemlerin analitik ¢oziimlerini klasik teknikler kullanarak elde etmek ¢ok zordur. Bu
makalede, kontrol problemlerini ¢6zmede yeni bir yaklagim olarak kullanilan hiyerarsik, ¢ok katli, model-referans ve kendi
kendini ayarlayan (self-tuning) gibi norokontroldrler arastirilmis olup birbirlerine ve klasik kontrol metodlarina goére
avantajlar1 ve dezavantajlar1 ortaya konmustur.

Anahtar kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Nérokontrolorler

NEUROCONTROLERS

Abstract: Solving control problems using analytical methods are difficult. In this paper, solving control problems using
artificial neural networks as a new technique are presented. Hierarchical, multilayered, model-reference and self-tuning
neurocontrolors are reviewed and compared to the classical methods with their advantages and disadvantages.
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1. Giris

Kontrol sistem teorisindeki gelismelere paralel olarak, sanayide teknolojik olarak yeni uygulamalarda artis
goriilmiistiir ve bunun sonuncunda da endiistriyel alanda verimlilik artis1 saglanmustir [1-6]. Giiniimiizde kontrol
edilmesi istenilen sistemlerin ¢ogunun karmasik yapida olmalar1 ve sistem dinamigi konusundaki belirsizlikler
kontrol sistem tasarimini zorlastirmaktadir. Bir kontrol sistem tasarimin gergeklestirilebilmesi icin gerekli
sartlardan biri sistem dinamiginin bilinmesidir. Bu bilgi ya sistemin modelinin matematiksel olarak
olusturulmasiyla ya da sistemin cesitli girislere karsi gosterdigi tepkinin deneysel olarak elde edilmesiyle
saglanir. Dinamik modelin dogru olarak belirlenmesi de bazi sistemler i¢in yeterli degildir. Sistemlerde meydana

gelen dinamik degisiklikler kontrol sisteminin dinamigini de degistirebilmektedir.

Gelisen teknolojiyle birlikte sistemlerin karmasiklig1 artmakta, dolayisiyla sistemlerin matematiksel modellerinin
olusturulmasinda giicliiklerle karsilagilmaktadir. Modellemenin gerceklestirilmesi i¢in deneysel olarak elde
edilen on bilginin dl¢iimiindeki hatalardan dolay1 giivenilirligi de kesin olamamaktadir. Bundan dolayidir ki
giiniimiizde yaygin olarak kullanilan klasik kontrol tekniklerinin yerine yeni tekniklerin gelistirilmesinde bir

zaruriyet ortaya ¢ikmustir [1,2,4].

Yapay sinir aglart (YSA), Ogrenme kabiliyeti, kolaylikla farkli problemlere uyarlanabilirligi, genelleme
yapabilme yetenegi, daha az bilgiye gereksinim duymasi, paralel yapilarindan dolay1 hizli iglem yapabilmeleri ve
kolayca gergeklestirilebilmeleri sebebiyle ¢ok farkli alana basartyla uygulanmaktadir. Bundan dolay1, oldukca
popiilerdirler [7-11]. Karmagik dinamik sistemlerin degisebilen yapidaki dinamik kosullar altinda verimli

calismasini saglamada nérokontrolorler yeni bakis agilar1 kazandirmiglardir [1-50].
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Yukarida aciklanan sebeplerden dolayi, daha az 6n bilgiye ve daha ¢ok degisen sistem dinamigine karsi ¢alisma
performansi belirli siirlar i¢inde kalabilen kontrol sistemlerinin tasariminda yapay sinir aglari, 6grenme, hizli
islem yapabilme, genelleme ve adaptasyon kabiliyeti, ve giiriiltiiye karsi toleransi gibi 6zelliklerinden dolay1

sik¢a kullanilmaya baglanmistir [7-12].

Bu ¢alismada, bugiin bir ¢cok alanda uygulanmakta ve kullanilmakta olan nérokontrolorlerle ilgili bir aragtirma
yapilarak, bu konuda caligmakta olan arastirmacilara karsilasgtirma yapabilmeleri ve aym1 zamanda yeni
arastirmacilara da 151k tutacak yeni bir kaynak olusturma hedeflenmistir. Cok katli, direkt olmayan, genel, 6zel
ve hiyerarsik norokontrolorler ile CMAC, model referans gibi diger ndrokontrolorler incelenmis ve onlarin

karsilastirilmasi yapilmustir.

2. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve Kontrol

Yapay sinir aglar1 (YSA), temel olarak beynimizin matematiksel modellenmesi {izerine kurulmustur [7,13].
YSA’lant basitce aciklamak gerekirse, bir¢ok isleme elemanlarinin birbirleri arasindaki farkli baglanti
sekillerinden olusur [7,13] ve her YSA’nin kendine 6zgii bir yapist ve 6grenme sekli olabilir [7,8,12,13].
YSA’lar baglant1 sekillerine ve yapilarina gore smiflandirilirlar [7,8]. Aslinda YSA’larm sirri, onlarin giris ile
¢ikis arasinda bir kodlama/haritalama olusturmalarinda, yani verilmis olan bir giris kiimesine beklenen bir ¢ikis

kiimesi tretmelerindedir.

YSA’larin topolojisi, ileri-beslemeli ve geri-beslemeli olmak ftizere ikiye ayrilsa da [7] daha farkli
siniflandirmalar da vardir [13]. ileri beslemeli sinir ag1, giris uzayi ile ¢ikis uzay: arasinda statik haritalama
yapar ve verilmis bir zamandaki ¢ikig sadece o zamanda verilmis bir girisin fonksiyonudur. Geri-beslemeli sinir
agmda ise, bazi islem elemanlarinin ¢ikisi ayni islem elemanlarma veya daha onceki katlardaki islem
elemanlarina geri beslenir. Bundan dolay1 dinamik bir hafizaya sahip olduklar sdylenir. Bdyle bir sinir aginin

cikisi, kendi girislerine ve daha dnceki giris ve ¢ikiglara baglantili olabilir.

Sekil 1’de dort girigli (X,Y,Z,T), bir ¢ikisli ve iki ara katmana sahip bir ¢ok katli yapay sinir ag1 sekli
gosterilmistir. Agirliklar, isleme elemanlart (sekilde yuvarlak sembollerle gosterilmistir) arasindaki iletisimi
saglarlar. isleme elemanlarinda kullanilan transfer fonksiyonlari, tiirevi almabilir fonksiyonlar olmalidir. Tanjant
hiperbolik fonksiyon (HT) buna bir 6rnek olarak verilebilir. Sekilde HT’ler ile LF’ler sirasiyla hiperbolik tanjant
ve lineer aktivasyon fonksiyonlarini gostermektedirler.

YSA’lar asagidaki ozelliklerinden dolayi ¢ok degisik alanlara uygulanabilirler [8,13]. Bunlar1 genel olarak,
tecriibe (deneyim) neticesinde dgrenme, drneklerden genelleme yapma, giiriiltii filtreleme, hizli ¢6ziim saglama
ve dogrusal olmayan 6zelliginden dolay1 bir¢ok probleme uygulanabilir olmalari ve adaptasyon kabiliyeti olarak

siniflandirilabilirler.

Yapay sinir aglarinin sistem kontroliindeki yerini ve dnemini anlamak i¢in bazi 6zelliklerinin bilinmesi gerekir.
Bu o6zellikler;
1. YSA’larm yapisindan kaynaklanan haritalama 06zelliginden dolayr dogrusal olmayan kontrol
sistemlerinin tanimlanmasinda veya kimliklendirilmesinde kullanimi [3,14-17],
2. YSA’ya uygulanan girislerin diger katmanlar boyunca paralel olarak iglenmesinden dolayr diger klasik
yontemlere gore daha kisa siirede islemleri gerceklestirebilmeleri [1,3,6,18],
3. Bir sistemin ¢alismasi esnasinda alinan verilerin kullanilmasiyla bir YSA’nin egitilebilmesi, egitilen

aglarin daha sonra kendilerine sunulan ve egitim setinde bulunmayan verilere karsi da uygun cevabi kisa



stirede verebilme ve bundan dolayr da on-line kullanilabilme 6zelligine sahip olmalar
[2,3,8,13,19,20,21,22],

4. Mikroelektronik alanindaki gelismeler sonucunda paralel islem yapabilen tiimdevreler ve 6zel amagh
ndrobilgisayarlarin tiretilmesi [23-28,49],

5. Paket programlarin gelistirilmesiyle, YSA’larin bir¢ok endiistriyel alana uygulanabilme kolayligina
sahip olmalar1 [23-28],

6. Bircok girisi isleme ile bu girislere uygun ¢ikis iiretebilme 6zelliginden dolay1 ¢ok degiskenli sistemlere
kolayca uygulanabilir olmalar1 [4,8,12,13,22],

7. Nitel ve nicel verilerin birlikte kullanilabilmelerine veya islem yapilabilmesine imkan vermesi
[8,12,13,21,29,30] ve

8. Diger YSA modelleri ve yapay zeka teknikleriyle entegre olabilme 6zelligine sahip olmalarn
[4,8,9,12,13,26,50], olarak 6zetlenebilir.
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3. Norokontrolorlerde 6grenme yapilari

Kullanilan iki farkli 6grenme metodu mevcuttur. Bunlar 6rneklerden 6grenme (danigmanli) ve gézlemlerden
ogrenme (danigmansiz) olarak siniflandirilabilir [2]. Eger 6grenme bazi drnekler iizerinden yapiliyorsa, bu bir
danigmanli 6grenmedir ve verilmis bir grup Ornekten genel bir yaklasim elde edilerek farkli ornekleri de
taniyabilir. Burada 6grenme esnasinda, sisteme sunulan 6rnekler bir danisman gibidir ve bu tip 6grenmeye,

danigmanli 6grenme denir.

Fiziksel sistemlerin dinamigi (bu bir manipulatdr olabilir) kismen veya tamamen bilinmiyor olarak kabul
edilebilir. Bir kontroldr, optimal bir kontrol i¢in ihtiya¢ duyulan bilinmeyen islemi 6grenebilmelidir. Gergek
kontrol, 6grenilmis olan bu islem baz alinarak gergeklestirilebilir. Ogretmen veya danigman, kontroldriin
performansini degerlendirir ve performansi dereceli olarak arttiracak sekilde 6grenme islemini yonlendirir.
Danigsmanli &grenme sistemi bazi kaynaklarda off-line 6grenme olarakta isimlendirilir. Egitme islemi

sonlandirildiginda 6grenme islemi de biter.

Gozlemlerden 6grenme (buna 6gretmensiz 6grenme de denir) bir danmismansiz 6grenmedir. Ogrenme esnasinda
ozellikle belli gruplara ait 6rnekler bulunmaz. Danismansiz egitim, diger yaklasimlardan farkli olarak 6grenme
sistemiyle basarilir. Kontroloriin performansi bazi kurallara bagli bir kriter tarafindan dinamik sistemin
cikisinda degerlendirilir. Bu 6grenmede, sayet 0grenme sistemi bir iglemi secer ve cezalandirilmayan bir
degerlendirme meydana gelirse, bu islemin basar1 yiizdesi diiser ve diger biitiin islemleri segme yiizdesi artar.
Islemlerdeki bu degismeler cezalandirma veya ddiillendirme olarak da bilinir [4].

Kontrolor, degerlendirme fonksiyonu tarafindan her zaman araliginda yoénlendirilen en iyi kontrol hareketini

Ogrenmesi i¢in dizayn edilir. Bu tip 6grenmede, kontrolor bir egiticiye gerek duymadan 6grenebilir ve bu tip
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kontrolorlere on-line 6grenen sistemler de denir [8].

4. Norokontrolorler

Sistemlerin adaptif, hizli ve giivenilir kontrolii i¢in yeni bir teknolojidir ve analiz veya modellemeye gerek
duymaksizin kontrol algoritmasini 6grenme kabiliyeti, zor, karmasik, ve dogrusal olmayan sistem uygulamalari
i¢in ¢ok caziptir [2,4,8,32,35,36,48]. Aksi halde analiz, benzetim, modelleme ve kimliklendirme masraflidir, ya
pratik degildir ya da gercek zaman islemi yavastir [13,31,32].

Sekil 2 de genel bir ndrokontroldr yapist gosterilmistir. Sekilde, dnerilen adapte edilmis ndro-yap1 onceki

boliimlerde agiklanmig avantajlari bizlere sunar.

YSA’larin kontrol sistemlerinin tasariminda nasil kullanilabilecegi [34] gosterilmistir. Gelistirilen nérokontrolér,
hassas bir model veya parametre tayinine gerek duymamistir. Norokontroldrleri kendi aralarinda siniflandirmak
miimkiin olmasada farkli sekilde gruplandirmak miimkiindiir. Bu gruplandirma ileri veya geri beslemeli
olmasinin yaninda, on-line ve off-line 6grenme, danismanli veya danigmansiz olarak yapilabilir [2,3,12,35,36].
Bu ¢aligmada, literatiirde mevcut bulunan nérokontrolorler gézden gegirilmis olup kolay anlasilmasi bakimimdan

asagidaki gruplandirmaya tabi tutulmuslardir.

4.1 Hiyerarsik Norokontrolor (HN)

Bu kontrolor, Kawato [23,41] tarafindan fizyolojik alandaki aragtirma sonug¢larina dayanilarak olusturulmustur
ve yapist Sekil 3 de gosterilmistir. Sekilde, d istenilen sistem ¢ikisi, u sistemin kontrol girisi ve y gercek sistem

cikisidir. u* hesaplanan sistem girisi ve y* nérokontroloriin (YSA-I) ¢ikigidir.
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Sistemin ii¢ gevrimden olustugu diisiiniilebilir. ilk ¢cevrim, harici geribesleme olarak bilinen klasik geribesleme
cevrimidir. Geribesleme kontrolii, istenilen sistem ¢ikist d ve sensdrlerle oOlgiilen gercek sistem c¢ikigt y
arasindaki e hatasina e=d-y baghdir. Genellikle harici klasik geribesleme bir PD kontrolér ile gergeklestirilir.
Ikinci gevrim, YSA-I ile baglantili yoldur. Bu sinir ag1 sistem girisi u’yu ve y ¢ikigmni denetler ve sistem
dinamiklerini 6grenir. Ogrenmeden sonra, sinir ag1 sistem girisi u’yu aldiginda yaklasik bir sistem cikist y*’1
verebilir. Bu anlamda, bu ¢evrim bir sistem dinamiklerini kimliklendirici olarak davranir. d-y* hatasina bagh

olarak bu ¢evrim, harici geribesleme ¢evriminde ¢ok daha hizli olan bir i¢ geribesleme ¢evrimi saglar.



Sistemin {igiincii ¢evrimi, istenilen d ¢ikis1 ve sistem girisi u’yu denetleyen YSA-II'yi icerir ve bu ag sistem ters
dinamiklerini modellemek i¢in kullanilmistir. Ogrenmeden sonra ag, istenilen ¢ikis komutu d'yi aldiginda, uygun
sistem ¢ikist u*’yii iiretebilir. Hiyerarsik ndrokontrolor sisteminde, sensor geribeslemesi esas olarak §grenme
katinda etkindir ve sistemi kontrol etmek igin bir klasik geribesleme igareti iiretir. Sensor gecikmesinden ve
kiiciik kabul edilebilir kontrol kazancindan dolay: sistem cevabi yavastir ve bu 6grenme katinin hizini sinirlar.
YSA-II ters dinamikleri dgrenirken, YSA-I sistem dinamiklerini &grenir. Ogrenme siirerken dahili geribesleme
ana kontroldr olarak harici geribeslemenin yerini alir. Sonra 6grenme siirerken ters dinamik kismi i¢ geribesleme

kontrolii ile yer degistirir. Sonug olarak sistem, ileri yon kontrolorii tarafindan kontrol edilmistir.

Geng ve Haynes [18] tarafindan sunulan HN ile gelistirilen yapinin hesaplama verimliligi, hiz1 ve
uyarlanabilirligi gosterilmistir. Yapisal HN [37] ise, ger¢cek zamanda robot kontrolil igin birgok sensorden gelen
veriyi islemek ve gercek zamanda cevresel degisimlere uyarlama kabiliyeti gelistirmekve gerekli 6grenmeyi
saglamak i¢in kullanilmistir. YSA’larin ilgi ¢ekici Ozelliklerinden birisi de paralel bilgi islemeye dayanan
(ger¢ek zamanda ¢ok sayida verimli hareket ettirici komutlar1 tiretmek gibi) kollar, bacaklar ve baglar gibi
olduk¢a karmasik sistemler (maniplatdrler) kontrol etme yetenegidir. Son birkag¢ yil i¢inde ¢ogu arastirmaci,
serbest eklemli robotlarin kontrolii ve tasarimina yonelmislerdir [29,30,38-40].

4.2 Cok Katmanh Norokontrolorler (CKN)

Cok katmanli norokontrolor esas olarak bir ileri yon kontroloriidiir [35]. Sekil 4°de bdyle bir kontrol sistemi

verilmistir. Bu kontrol sisteminmde, ileri yon ve klasik geribesleme kontrolii olmak iizere iki ¢esit kontrol islemi

gergeklestirilir.
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Kontrolor
YSA-II \
Sekil 4. Cok katmanli genel bir nérokontrolér Sekil 5. Direkt olmayan yap1

fleri yon kontrol islemi bir nérokontrolér ile gergeklestirilmistir. ileri yon kontroldr egitiminin amaci, istenilen
ile gercek sistem ¢ikisi arasindaki hatayr minimum yapmaktir. Bu hata geribesleme kontrolorii igin giristir. Bu
tip norokontroldrlerde direkt olmayan, genel ve 6zel olmak {izere ii¢ tip 6grenme yapist kullanilir. Bu yapilar

asagida 6zetlenmistir.

4.2.1 Direkt olmayan yapi

Bu tip ndrokontroldrler, direkt olmayan 6grenme yapisi benzer iki sinir agma sahiptir [35]. Sekil 5’de bu yap1
gosterilmistir. Bu yapida, her ag bir ters dinamik kimliklendirici olarak caligir. Egitimin hedefi istenilen d
cevabindan uygun sistem kontrol girigi u’yu bulmaktir. Agirliklar, e hatasint minimum yapmak i¢in I ve II nolu

YSA ¢ikislar arasindaki hataya bagl olarak degistirilir.
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4.2.2 Genel yap1

Bu tip bir yapida Sekil 6 da gosterildigi gibi hata minimum yapilmaya caligilir.

Sistem ——¢»X>
* > Sist
Ters noromodel 1Stem
- # Ters noro model i
e
h) +
Sekil 6. Genel yap1 Sekil 7. Ozel yap

Ag, sistem girisi ve ¢ikist arasindaki hatayr minimum yapmak i¢in egitilir. Bu yapinin basarisi, egitim veri seti
ile test veri setinin birbirine yakin olmasindadir. Bu basarilamazsa, buna baglh olarak performansda diisiisler

gozlenebilir [35].

4.2.3 Ozel yap1

Cok katli norokontrolorlerde 6zel 6grenme yapist Sekil 7 de gosterilmistir. Bu yapida istenilen ¢ikis ag icin
girigdir. Buradaki hata, geri yayilim algoritmasi kullanilarak, istenilen ¢ikis ile gergek ¢ikis arasindaki fark
minimum yapilmaya calisilir. Boylece iyi bir sistem ¢ikigi yaninda, sistem girisinin uygun sahasini bilmeye
gerek kalmaksizin istenilen ¢ikis bolgesinde de 6gretme islemi yapilabilir [35]. Bu yapida sistem, agin bir kat1
gibi davranir. Ag1 egitmek i¢in, dinamik sistem modellerinden biri bilinmeli veya yapim igin bazi yaklagimlara

sahip olunmalidir.

4.3 Adaptif Norokontrolorler

Bu tip kontrolorlerde, YSA'nin agirliklart on-line olarak degistirilir. Boyle bir kontroldre ihtiya¢ duyulmasinin
sebebi, sistem parametrelerinin c¢evre etkileriyle siirekli olarak degismesinden kaynaklanmaktadir. Bu tip
kontrolorlerde, bir ¢ok model ve kontrol yapist segmek miimkiindiir. Bir ¢ok adatif yap1 mevcut olup bunlardan
bazilar1 agagida 6zetlenmistir [6,19,21,36,39,42].

4.3.1 Model-Referans Norokontrolor

Bu kontrolor [19,42], tarafindan tasarlanmis olup Sekil 8 de gosterilmistir. Model referans kontrol sistemleri,
sistem ¢ikisinin model ¢ikigint takip etmesi igin tasarlanmis kontrol sistemleridir. Adaptasyon islemi
tamamlandiginda kontrol edilen sistemin &zellikleri, arzu edilen modelin 6zelliklerine benzemektedir. Buradaki
adaptif algoritma YSA algoritmalaridir. Kullanilacak olan referans model, kontrol edilen sistemin arzu edilen
davranisimi sergiler. Referans model ¢ikisi ile sistem ¢ikisi karsilastirilir. Bu karsilastirma sonucunda referans
model ¢ikist ile sistem ¢ikisi arasindaki model hatasi elde edilir. Elde edilen bu hata degerleri ise ndrokontrolorii
egitmek i¢in kullanilir. Burada standart geri yayilim algoritmasi, yapay sinir aginin arzu edilen ¢ikisi bilinmedigi

i¢in kullanilmaz. Bunun i¢in alternatif yapilar gelistirilmigtir [19].
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4.3.2 Kendi Kendini Ayarlayan (Self-Tuning) Norokontrolor

Sekil 9°da bir kendi kendini ayarlayan bir nérokontroloriin semas: verilmistir [43-45]. Burada sistem
parametreleri ve klasik kontroldriin parametreleri on-line olarak YSA tarafindan hesaplanir ve YSA sistem

kimliklendirici olarak tasarlanmustir.

4.3.3 CMAC (Cerebellar Model Articulation Control)

Albus [24,25] tarafindan gelistirilmis olan bu kontrolér bir ¢ok alanda uygulamast bulunan temel
kontrolorlerden biridir [20,26-28,46]. Bir sistemin kontroliinde CMAC 6grenme kuralini kullanarak devamli iyi

bir ¢6ziim saglanabilecegi [46] nolu referansta gostermislerdir.

CMAC CMAC _
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d Sabit Y y PD
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Referans | Kontrolii ?G
giris '} €
> — |
+ -
Sekil 10. CMAC Norokontrolor Sekil 11. Hibrid nérokontrolor

Sekil 10°da bir CMAC noérokontroloriin blok diyagrami verilmisti. CMAC, giincelleme, hatirlama ve hafiza
modiillerinden olusmaktadir. CMAC modiilii, bir sabit kazancl geribesleme kontroloriiniin yardimiyla bir ters
transfer fonksiyonunun egitilmesi i¢in kullanilir. Ogrenmeden sonra, CMAC temel kontroldr olacaktir. Bu
kontrolorde, kontrol ve 6grenme ayni zamanda gergeklestirilmektedir. Bu metodun dezavantaji, sistem ig¢in

dizayn edilmis sabit kazangli bir kontroldre ihtiya¢ duymasidir.
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4.3.4 Diger Tip Norokontrolorler

Sekil 11°de adapte edilen farkli bir kontrolor verilmistir. Bu kontroldr, bir PD kontrolor ve bir sistemin ters
dinamigini modellemek i¢in kullanilan geribeslemeli bir YSA kontrolérden olusmustur. YSA kontroldr, sistem
degisikliklerine adapte olabilmesi i¢in kontrol esnasinda on-line olarak egitilir. YSA kontrolor, sekilde
gosterildigi gibi kiiglik degisikliklerle sistemin hatasina bagli olarak geriyayilim algoritmasi kullanilarak egitilir.
Bir YSA ters model nérokontroldr [21] ile hibrid nérokontrol6r [47] buna &rnek olarak verilebilir. Gelistirilen
ndrokontrolorler ile, geri besleme islemiyle modellemeyi kolaylastiran dinamik hafiza saglanmasi ve hibrid ara
kat ile de lineer ve lineer olmayan modellerden olusan gercek sistemlerin modellenmesi basariyla

gergeklestirilmistir.

5. Sonuc ve Yorum

Norokontrolorlerin ortak &zellikleri, ¢ok fazla kontrol algoritmalarina ihtiyag duyulmadan kontrol islemini
gerceklestirebilmeleri, 6grenme ile gergek performansa erigebilmeleri, ¢ok sayida bilgiyi isleyebilmeleri, hizl
islem yapabilme kabiliyetleri, giiriiltiiye tolerans gdsterme ve filitreleme yetenekleri, off-line egitilip on-line
olarak kullanilabilmeleri, dogrusal olmayan yapilar1 ve gerekli ise on-line 6grenebilmeleri, nérokontroldrleri

diger kontroldrlerden ayiran baglica 6zellikler olarak siralanabilir [2,3,8,35,36,48].

YSA’larin kontrol sistemlerine uygulanmalar1 birgok 6nemli avantajlar saglamaktadir. Bilimsel ve teknolojik
olmak tizere her iki agidan bakildiginda oldukga caziptir. Gergekten de, bazi problemler i¢in YSA’lar yeni bir
teknik olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sistem dinamiklerini modelleme ve kontrol, YSA 6grenme algoritmalarimnin

basarili oldugu alanlardan birkagidir.

Norokontroldrler kendi aralarinda karsilastirildiginda CMAC"'n kendi kendini ayarlayan nérokontrolérden ve
model-referans kontroldrden daha hizli ve giiriiltiiye de daha fazla toleransh oldugu ortaya konmustur [47]. Ayn1
zamanda, CMAC'n egitilmesi i¢in ¢ok az bir zamana ihtiya¢ duyulmasindan dolay1 da on-line egitmede, kendi
kendini ayarlayan norokontrolérden, model-referans kontrolorden, ¢ok katli aglardan ve hiyerarsik
norokontrolorden daha hizlidir [36]. Klasik kontroldrler ile karsilastirildiginda ise 6grenme 6zelliklerinin en
giiclii 6zellik olarak ortaya ciktigi goriilmistiir [48]. Giris sinyallerine kargi nérokontroldrlerin performansi
adaptif kontrolorlerden daha yiiksektir. Hiyerarsik norokontrolorler, sistem parametrelerinin belirli bir seviyeye

kadar degisim gdstermeleri durumunda bile iyi bir kontrol etme 6zelligine sahiptirler [23,41].

Cok katli nérokontroloriin ve hiyerarsik norokontrolorlerin girislerine arzu edilen sistem ¢ikist uygulanir. Cok
katli ndrokontrolorde, ileri beslemeli kontrolor, geri beslemeli kontroldrii dikkate almaksizin egitilmesine
ragmen, hiyerarsik norokontroldrlerde ileri beslemeli kontrolor geri beslemeli kontroloriin  yardimiyla
calismaktadir.
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