YAPAY BAGISIKLIK SISTEMI iLE BULANIK YAKLASTIRICI
KURAL TABANI OPTIMIiZASYONU
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OZET : Bu caligmada, popiiler bir optimizasyon araci olan Yapay Bagisiklik Sistemi(YBS) ile, bulanik

denetleyici tasarimindaki parametrelerin  belirlenmesi
gerceklestirilebilecegi  ve nasil  uygulanabilecegi

incelenmistir.

gibi deterministik olmayan bir islevin, nasil
Onerilen yontemin performansini

degerlendirmek ic¢in dogrusal olmayan ve daha Once literatiirde benzeri uygulamalarda tercih edilen bir
fonksiyon yaklastirma 6rnegi gergeklestirilmistir. MATLAB ortaminda gerceklestirilen bu deneysel benzetim
ortaminda hangi parametrelerin ne etkileri oldugu da kolaylikla irdelenmistir. Ayrica ayni yontemin, tasariminda
bilgi veya deneyim gerektiren diger yumusak hesaplama teknikleri i¢in de kullanilabilecegi gosterilmektedir.
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1. GIRIS

Bulanik mantik tabanli denetleyiciler,
klasik  kontrol algoritmalart iizerine kurulan
denetleyicilerin ~ sonu¢  vermedigi  cogunlukla
dogrusal olmayan, kompleks sistemlerde basit
deneysel kurallar iizerine kolaylikla insa edilip
uygulanabilmektedir. Bu nedenle bir ¢ok farkli
alanda sayisiz uygulama oOrnegi ile kullanila
gelmektedir. Tasarimer sistemin modelini bilmek
zorunda kalmadan deneyimleri ile sistemin kontrolii
icin gerekli kurallart gikarabilir. Ancak her zaman
icin  bu deneyim veya  bilgi mevcut
olmayabilmektedir.

Bulanik mantik tabanli bir denetleyici
tasarlarken iki farkli durumla karsilasilabilir:
birincisi kontrol edilecek sistemin ¢alismasi ve
davranist hakkinda herhangi bir deneyime veya
bilgiye sahip olunmadigi ig¢in gerekli kurallarin
ortaya ¢ikarilamamasi. Ikincisi ise bulanik
denetleyici i¢in gerekli kurallarin mevcut olmasina
ragmen denetleyicinin  parametrelerinin  nasil
secilecegi konusunda bilgi sahibi olunamamasidir.
Bu iki durumla bas edebilmek icin cesitli
optimizasyon ara¢lar1 denenmis ve basarili sonuglar
elde edilmistir. YBS gibi popiiler bir optimizasyon
aracinin bu alanda nasil bir performans gosterecegi
sorusu da ilgi ¢ekicidir.

Optimizasyon  araglar1 ile  bulanik

denetleyicilerin kural tabanlari, tiyelik
fonksiyonlarinin  sayisi, bigimleri ve {iyelik
fonksiyonlarinin parametreleri maksimum
performans elde edilecek sekilde

hesaplanabilmektedir. Bu c¢aligmada ise oOnerilen
yontem ile bir bulanik denetleyicinin bahsedilen
biitiin parametreleri YBS kullanilarak optimuma
yaklastirilmaya calisilmistir.

YBS, genetik algoritmalar, yapay sinir
aglar1, karinca kolonisi gibi sezgisel yontemlere
benzer sekilde dogadan esinlenerek {iretilmis bir
yontemdir. Canlilardaki bagigiklik sisteminin 6zet

bir modeli ¢ikarilmig ve bir ¢ok farkli alanlarda
uygulanmigtir[4]. Ortaya ¢ikarilan standart bir
model  olmamasina ragmen  uygulamalarda
kullanilan modeller, bagisiklik sistemlerinin temel
biyolojik ozellikleri olan Ogrenme, hatirlama,
smiflandirma ve algilama ozelliklerini
sergilemektedirler[3]. Bu o6zellikleri biinyesinde
bulunduran bir hesapsal yontemin basarisiz olmasi
pek miimkiin degildir. Bu nedenle YBS, yumusak
hesaplama teknikleri igerisinde yer almaya aday bir
yontemdir ve Oriinti tanima, i programlama,
robotik, veri analizi gibi bir ¢ok alanda basarili
sonuglar vermistir[2].

Bu makalede oOncelikle YBS’nin ne
oldugu, nasil g¢alistig1 ve algoritmasi verilecektir.
Daha sonra bu algoritmanin bulanik denetleyici
tasarimina nasil adapte edildigi gosterilecektir.
Sonunda ise Onerilen yontemin performansini test
etmek icin MATLAB ortaminda gergeklestirilen
ornek bir uygulama sonuglar1 verilecek ve calisma
ile ilgili onerilere ve diisiincelere deginilecektir.

2. YAPAY BAGISIKLIK SISTEMi

YBS, yapay sinir aglari ve genetik
algoritmalarda oldugu gibi dogadan taklit edilerek
ortaya c¢ikarilmis genel amach bir sezgisel
yontemdir[7]. Canlilardaki savunma mekanizmasi
ozetlenip modellenerek olusturulmus bu
optimizasyon algoritmasinin, miihendislik
alanindaki bir cok kompleks problemin ¢éziimiinde
nasil performans gosterecegi incelenmistir[3,4].
Yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalar kadar
eski olmayan bu yontemin popiilerligi gittikce
artmaktadir. Ciinkii her iki yoOnteme gore de
avantajlart  oldugu  yapilan  uygulamalarda
gozlemlenmistir. Ancak goriinen o ki; uygulama
bazli se¢im yapmak ve bunun iizerine artilart ve
eksileri gz oniine almak daha sagliklidir.

YBS, genetik algoritmalar ile benzerlikler
gostermektedir. Coziim uzaymin kodlanmasi,



uygunluk fonksiyonunun belirlenmesi, mutasyon
vb. ortak operatorler ve siirecler her iki yontemde
de ortaktir. Caprazlama operatori YBS’de
kullanilmamaktadir. YBS, lokal optimumlara daha
hizli yonelmekte ancak bir genetik algoritma kadar
global optimuma yakinsamayabilmektedir. YBS ise
dogas1 geregi Orlintii tanima, bilgisayar giivenligi,
ag gilivenligi ve dinamik is-programlama vb.
alanlarda genetik algoritma ve diger optimizasyon
tekniklerine gore daha iyi sonuglar vermistir[1,2].

YBS, yapay sinir aglarinda oldugu gibi
hafiza ve 6grenme oOzelliklerine sahiptir . Her iki
sistemde igerisinde ¢ok sayida ve farkli hiicrelerden
olugmaktadir. Her iki sistem i¢in de belirleyici bir
esik degeri vardir ve bu deger kesin tanima saglar.
Ancak yapilar1 incelendiginde farkli alanlarda
benzer performanslar igin {retildikler goze
¢arpmaktadir.

YBS ile bir problem ¢oziimiiniin hangi
asamalardan olustugu sekil 1°de sirasiyla akis
diyagrami seklinde gosterilmektedir. Toplam 6
adimdan olusan bu algoritma ile bir fonksiyonun
maksimumunu  bulmak veya bir  bulamk
denetleyicinin parametrelerini optimuma
yaklastirmak miimkiindiir.
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Sekil 1: YBS Akis Diyagrami.

Yukaridaki sekilde verilen akis
diyagramini algoritmik adimlar halinde yazacak
olursak;

1. Hafiza hiicrelerinin bir alt kiimesi(M) ile
bir onceki iterasyondan kalan kiimeyi(P,)
birlestirerek aday ¢oziimler kiimesi olan
P’yi olustur (P=P,+ M).

2. Olusturulan  popiilasyondan  benzerlik
Ol¢limiine bagli olarak n tane en iyi bireyi
se¢(Py).

3. Bu n tene en iyi bireyi kopyalayarak C
gegici popiilasyonunu olustur. Bu gegici
popiilasyondaki klonlarin sahip olduklari
alanlar, antijene benzerliklikleri ile dogru
orantilidir.

4. C igerisindeki klonlarin her birini bir
mutasyon oranina ve klonun benzerlik
degerine bagli olarak mutasyona tabi tut.
Bu sayede olgunlasmis antikor
popiilasyonunu(C") olustur.

5. Hafiza kiimesini, gelismis hiicrelerden c
dan tekrar segerek olustur( P kiimesinin
bazi hiicreleri C nin bazi gelismis
hiicreleri ile yer degistirebilir).

6. Farklilagsmay1 saglamak i¢in popiilasyonun
diisiik benzerlikli antikorlarmi (d tane),
yenileri ile degistir.

Genetik  algoritmalarda  oldugu  gibi
YBS’de de sonuca etki eden parametreler
mevcuttur:
e Popiilasyonun boyutu
e Fitness fonksiyonunun uygunlugu ve
¢oztinirliligi
e ndegerinin se¢imi
e  Mutasyon oraninin se¢imi(genelde genetik
algoritmaya gore ¢cok daha diisiik bir oran)
e  Yenileme orani
e Sonlandirma  kosullarinin  belirlenmesi
(Maksimum  iterasyon  sayisi  veya
amaglanan dogruluk)

3. ONERILEN YONTEM

Bu c¢alismada o6rnek uygulama olarak
yiksek dereceden dogrusal olmayan bir fonksiyon
yaklastirma secildigi icin bdyle bir bulanik
denetleyicinin girig ¢ikislar1 ve bu giris ¢ikislara ait
iyelik fonksiyonlari ¢ok agiktir. Burada optimum
yaklastirilmas1 gereken olay kural tabanindaki
kurallarin sayisi1 ve igerikleridir.

y:(lerlos+x2‘1+x3“5)2 (1)

Denklem 1°de verilen fonksiyon daha dnce
de literatiirde benzer ¢aligmalarin performansini test
etmek i¢in kullanilmistir[5,6]. x;, X, ve X;
degiskenleri [1-,5] araliginda kabul edilmistir.

Genetik  algoritmalarda  oldugu  gibi
YBS’de de ise Oncelikle arama uzaymnin
kodlanmasi ile baslanir. Bir kural tablosu kurallar
listesinden olusur. Ornek uygulamadaki denetleyici
sistemde her bir kural ise 3 tane giris degiskeni, 1
tane ¢ikis degiskeni ve bir tane kural agirlik degeri
ve 1 tane de baglag operator tiiriinii icermektedir.
Omegin [1 22 10,5 1] kuralinin anlama;

EGER x1 is mfl and x2 is mf2 and X3 is
mf2 THEN y is mf1 ( weight=0,5)



seklindedir. Bu sekildeki kurallarin bir
listesi olusturmak demek nxm lik bir tablo
olusturmaktir. Ornek i¢in m sayisinin yukaridaki
gibi 6 oldugu goriilmektedir. n ise kural tabanindaki
kural sayisim1 gostermektedir. Mesela kural sayisini
10 ile sinirlarsak her bir klon 10x6 lik bir tablo ile
ifade edilebilir. Popiilasyon boyutunu da 10 olarak
belirlersek popiilasyon havuzumuz aslinda 10x10x6
Iik bir tablo anlamma gelmektedir. Tabi yukarida
gosterildigi gibi her bir satir, kendine &zgii bir
durumu ifade etmektedir. Genetik algoritmalarda
oldugu gibi baglangic popiilsyonu rasgele
iiretilmektedir.

Algoritmanin 2.agamasinda popiilasyonun
ylizde kaginin hayata devam edecegini belirlemek
gerekmektedir. Bu ve daha sonraki segme islemleri
fitness fonksiyonunun geri gonderdigi sonuca gore
yapilacagindan oncelikle fitness fonksiyonunu
aciklamamiz gerekir. Bir bulanik denetleyicinin
fonksiyon yaklagtirma &rnegi i¢in performansim
hesaplamak aslinda karmasik bir is degildir.
Fonksiyon egrisi iizerinde belirlenen sayida drnek
nokta alinir ve daha sonra bu noktalar ile bulanik
denetleyicinin cikiglari arasindaki farklar
hesaplanir. Bu aradaki fark ne kadar kiiciik ise
denetleyici o kadar iyi yakinsamaktadir. Bu islev
bir fonksiyon halinde denklem 2’de
gosterilmektedir.

/@)= S ~(yreal = yfuzzy) @

S sabiti fitness degerinin siirekli pozitif
¢ikmasini saglayacak bir degerdir ve maksimum
uygunlukda f(i) = S olacaktir.

Biitiin klonlarin yukaridaki gibi fitness lari
hesaplandiktan sonra aralarindan %80 i hayatini
ikinci iterasyonda da devam ettirecektir. Bu bireyler
segilirken ~ f lerinin  biiyiikliigiine  dikkat
edilecektir. Geriye kalan % 20 si ise ikinci iterasyon
baslamadan once silinecek ve yerlerine yen bireyler
rasgele olusturulacaktir.

3.asamada ise popiilasyonun %80 lik kismi1
gecici bir havuza alinip burada kopyalama ve
mutasyon islemine tabi tutulmaktadir. Gegici
havuzun boyutu dogal olarak artmakta ancak ikinci
iterasyona baslamadan Once gelisen klonlarin
fitness lar1 tekrar hesaplanarak hangilerinin
elenecegi belirlenmektedir.

Iterasyon sayist baslangicta belirtilen
maksimum degere ulastiginda veya en iyi
performansa sahip birey istenen dogrulukla
fonksiyona yaklastiginda algoritma sonlandirilir.
Aksi halde ayni asamalara tekrar gerceklestirilir.
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Sekil 2 : Bulanik Denetleyicinin Yapist

4. DENEYSEL SONUCLAR

Onerilen yontemin uygunlugunu
gostermek i¢in MATLAB ortaminda sekil 2’de
gosterilen bulanik denetleyici yapist olusturulmus
ve bu denetleyicinin kural taban1 YBS ile optimuma
yaklastirilmaya c¢aligtlmistir.  Sekil 2’den de
goriildiigii gibi bulanik denetleyici sistemin, 3 tane
girig degiskeni, 1 tane ¢ikis degiskeni ve bunlara ait
6’sar tane de iiyelik fonksiyonlart mevcuttur.

Fitness

:
: : Vo= eniyi
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Sekil 3: Ortalama uygunluk ve en iyi uygunluk

Sekil3’de iterasyon adimlar ilerledikge
ortalama uygunluk ve en iyi uygunluk degerlerinin
de iyilestigi goriilmektedir. Bu ifade bize YBS
algoritmasinin iyi tasarlandigini yani
parametrelerinin diizgiin segildigini gostermektedir.
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Sekil 4 : Bulanik yaklastiricinin ¢ikisi ile gergek
fonksiyonun karsilastirilmast.

Sekil 4’de algoritmanin 125 iterasyon
calistirilmasindan sonra elde edilen en iyi bulanik
denetleyici ile gercek fonksiyonun st {iste
¢izdirilmis hali gosterilmektedir. Bu sekilden de
anlasilacagi gibi 125 gibi genetik algoritmaya goére
kiigiik sayilacak bir iterasyon sayisinda bile ¢ok
basaril1 bir sonu¢ elde edilmistir.

5. SONUC
Bu c¢aligmada  bulanik  denetleyici
tasarimini otomatiklestirilmesi veya

parametrelerinin  optimuma yaklastirilmast igin
YBS nin kullanilabilecegi one siiriilmiis ve test
edilmistir.  Yapilan uygulama kompleks bir
uygulama olmamakla birlikte yontemin
calisabilirligini vurgulamaktadir. YBS’nin Tiirkce
hazirlanmig niimerik bir 6rnegini olusturacak olan
bu ¢aligmanin, iilkemizdeki bir ¢ok arastirmaciya
da kaynak 6zelligi teskil edecegi diisiiniilmektedir.

Ayrica bu yontem ¢ok daha karmagik ve
farkli uygulamalara da adapte edilebilir. Ornegin
yumusak hesaplama ve yapay zeka tekniklerinde
uzman deneyim veya tecriibesi gerektiren bir ¢ok
fakli algoritma veya teknik mevcuttur. Benzer
sekilde bu teknikler icin de bu yOntemin iyi
sonuglar verilecegi 6n goriilmektedir.

Bu calismada sadece bulanik
denetleyicinin kural tabani sifirdan olusturulmus,
uygulama  karmasik olmadigi ic¢in  iyelik
fonksiyonlar1 ve bunlarin parametreleri bastan
belirlenmistir. Aslinda daha kompleks olan farkli
bir uygulamada bulanik denetleyicinin hem kural
tabani hem de diger parametrelerinin birlikte YBS
ile olusturulabilecegi goriilmiistiir.
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