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Ozet: Yapilan bu calismada, siniflandirma problemleri iizerinde durulmustur. Bu
calisma farkli yapida olan 3 adet veri kiimesinin (Tohum, Arazi Uydu Goriintiileme
ve Kirmizi Sarap Kalite Degerlendirme) incelenmesi ve aym algoritmalarin bu
verilere uygulanmasi itibariyle hem basar1 performansi olarak hem de zaman
bakimindan aralarindaki iligkiyi gozler oniline sermektedir. Tohum verisi i¢in
yapilan karsilastirmada Uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (Adaptive-
Network Based Fuzzy Inference Systems-ANFIS) ile Basamak Korelasyon Sinir Ag1
BKSA (Cascade Correlation Neural Network-CCNN) test performans yiizdeleri
%86.41 ve %88.06 olup, islem zamani yoniinden bakildiginda ise BKSA 0.59
saniye gibi kisa bir siire icerisinde simiflandirma yapmistir. Arazi Uydu
Goriintiileme veri kiimesinde ise test performans ytlizdeleri ANFIS de %100, BKSA
da ise %99.92 olmaktadir. Verinin algoritma igerisinde yaptig1 islem siireleri ise
ANFIS 800 saniye, BKSA 72 saniyede tiim siniflandirma islemini tamamlamistir.
Son veri kiimemiz ise Kirmizi Sarap Kalite degerlendirmedir ve test performans
olarak bakildiginda ANFIS %99.975, BKSA ise %99.862 gibi birbirleri arasinda
cokta anlamli bir fark olusturmadigi acikca goriinmektedir. islem zamamn
bakimindan ANFIS 85.271 saniye ile BKSA metoduna gore ¢ok hantal kalmaktadir.

Comparison of ANFIS and Cascade Correlation Neural Network Methods for

Classification Problems

Keywords

Artifical intelligence,
Neural network,
ANFIS,

Cascade correlation
neural network,
CCNN

Abstract: In this study, it focused on classification problems. This thesis different
structure with 3 data set (Seed, Terrain Satellite Imaging and Red Wine Quality)
examination and the same algorithms applied to these data as the relationship as
well as the performance achievements and time in terms between the eyes reveals.
Seed data is for the comparison with the ANFIS and CCNN test performance of
86.41% and 88.06% percent, in the classification process has always CCNN less
time when viewed from the side. In the dataset Terrain Satellite Imaging
performance ANFIS percentage of 100%, in the CCNN is 99.92%. The duration of
the transactions made in the algorithm's data ANFIS 800 seconds, it completed the
classification process CCNN all in 72 seconds. Our last data set is red wine quality
evaluation and performance when viewed as ANFIS% 99 975, the CCNN is clearly
not constitute a very significant difference between each other like 99 862%.
According to the terms of processing time with the BKS method ANFIS 85, 271
seconds is far too cumbersome.

1. Giris

veya siniflandirilabilecek herhangi bir veri kiimesi
olabilir. Endiistride gerceklesen otomasyon ile yeni

Oriintii tanima, sayica fazla kategorilere veya siniflara bilgilerin idare edilmesi ve verilerden anlamh bilgi
ayirma islemleri amacini giiden bir disiplin olarak yer cikarilma durumu daha o©nemli hale gelmesi
almaktadir. Uygulamaya baghh olarak arastirici mithendislerin bu alana dogru arastirma yapmaya
tarafindan verilen nesneler; resim, sinyal dalgaciklari zorlamis ve karar vermede ¢ogu makine zekasi
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sistemleri 6riintii tanima da ayrilmaz bir parca haline
donlismustiir.

Uygulayic1 metotlar iizerinde hangisinin en optimal,
hizl1 ve hata pay1 en diisiik olan1 bulmasiyla sisteme
girilen veri kiimeleri i{izerinden en uygun
algoritmanin secilmesidir.. Sadece tek algoritma bazlh
incelemeler gercek¢i sonuclar elde etme olanagini
biiyiik olciide kisitlayacagi icin, farkli tarzlarda
yapilan uygulamalar da hem sonu¢ bazli hem de
uygulama derinligi agisindan karsilastirma olanagi
bulunmaktadir. Farkli algoritmalarin
karsilastirilacagi veri kiimeleri birbirinden farkl
tarzda olmasi oOnem arz etmektedir. Ayrica
uygulayicinin ¢ikti sonuglarindan hem egitim hem de
test performanslar yilizdeleri ve sistem iizerinde
uygulama iizerinde gecen siire de bir o kadar énem
arz etmektedir.

Calismada kullanilacak olan algoritmalardan bir
tanesi Basamak Korelasyon Sinir Ag1 (BKSA)'dur. ilk

defa Fahlman ve Lebiere (1990) tarafindan
gelistirilen BKSA, yapay sinir aglar1 igerisinde
ogreticili/denetimli 6grenme algoritmasidir [1].

Augusteijn ve Clemens (1994) goriintii siniflandirma
ve segmentlere ayirmada [2], McKenna vd (1991)
Cervical Hiicrelerin siniflara ayrilmasinda [3],
Augusteijn ve Skujca (1993) doku tabanli unsur
tanimada bu algoritmay1 kullanmislardir [4].

Daha sonraki yillarda BKSA farkli metodlar ile
karsilastirilmaya baslanmistir. Burke vd (1997) tibbi
sonu¢ tahmini icin lojistik regresyon, geri yayilimh
sinir a1, eslenik gradyan inis sinir agi, regresyon
agaci gibi metodlar ile karsilastirilmistir [5]. Ayrica,
Prampero ve Carvalho (1999) arag¢ siliitleri
siniflandirilmasinda Cok Katmanl Perseptron (MLP)
ag ile Radyal Tabanl Fonksiyonu ( RTF ) kullanarak
karsilastirma gerceklestirmislerdir [6].

Calismada Kkarsilastirma yapilacak olan bir ikinci
algoritma ise Bulanik Sinir Ag Yapist yani ANFIS
yontemidir. Bu modeli, Jang (1997) gelistirmis ve
dogrusal olmayan fonksiyonlarin modellenmesinde,
kaotik zaman serilerinin tahmininde kullanmistir [7].
Senol ve Yildirim (2009) tiroit hastaliklarinin teshisi
icin, ANFIS, Fuzzy-MLP, MLP, Fuzzy-RBF, RBF, Fuzzy-
CSFNN, CSFNN gibi uzman sistemlerin basarilarini
karsilastirmistir [8]. Sharma ve Mukharjee (2013)
beyin tiimoér bulma problemi icin ANFIS metodu ile
birlikte bulanik C ortalama (FCM) ve K-en yakin
komsu algoritmalar1 kullanmistir [9]. Ziasabounchi ve
Askerzade (2014) kalp krizi tahmini icin ANFIS
metodunu kullanmislardir [10]. Horlama ile ilgili
seslerin biiylik lyapunov iistel ve entropi kullanarak
siniflandirma problemi i¢in Ankishan ve Yilmaz
(2013) ANFIS metodu ile Destek Vektéor Makinasini
birlikte kullanmis ve karsilastirma yapmislardir [11].

Tim bu tahmin ve smiflandirma karsilastirmalari
icerisinde basamak korelasyon sinir agi ile bulanik
sinir ag algoritmalarinin ayni1 makale igerisinde
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gorilmedigi tespit edilmis olup, literattirdeki boslugu
doldurmak tizere calisma konusunun bu arastirma
olabilecegi diisliniildii. Yapilan kapsamli literatiir
calismasindan da anlasildigl iizere simiflandirma,
tahmin, goriintii isleme vb. problemlerde genellikle
birbirine yakin metodlar karsilastirilmis ve
calismalar bu sekilde ilerlemistir. Calismanin amaci
ortaya konmak istenen bir siniflandirma problemi
icin iki farkli metodun (Basamak Korelasyon Sinir Ag1
ile Bulanmik Sinir Ag1) karsilastirilmasi ve hangi
metodun daha iyi smiflandirma yapacagina dair
hesaplarin ortaya konmasidir. Bu iki farkh tiirde
metodun aymi veri kiimesi tlizerinde kullanilmasi

literatlir  agisindan  yeni  bir  bakis  agis1
kazandiracaktir..

2. Materyal ve Metot

Calismanin  amacina yonelik olarak, orinti
siiflandirma  igin  UCI ~ Machine  Learning

(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.html)
internet sitesinden giincel olan 3 adet birbirinden
farkli veri kiimeleri (Tohum, Arazi Uydu Goriintiilleme
ve Kirmizi Sarap Kalite Degerlendirme) iizerinde
Basamak korelasyon sinir ag1 ile Bulanik-sinir ag
metodlar1 uygulanmistir.

2.1. Basamak korelasyon sinir ag1 (BKSA)

Basamak Korelasyon 06grenme algoritmasi geri
yayllim 68renme algoritmasinin getirdigi problemler
ve kisitlamalar yiiziinden gelistirilmistir [12].

Bir agin icindeki sabit topoloji de agirliklar
ayarlamak yerine, Basamak Korelasyon ilk once
minimum ag ile baslar, sonra otomatik olarak egitir
ve yeni gizli katmanlar1 tek tek ekleyerek cok
katmanli bir yap1 olusturur. Eger yeni gizli katman
aga eklenirse, giris tarafindaki agirhiklar dondurulur.
Eklenmis olan bu katman kalic1 bir hal alarak agda
ozellik sezinleyici (feature-detector) olur ki bu durum
daha karmasik 6zellik sezinleyiciler i¢in yeni ¢ikislar
iiretme veya yeni yaratimlar icin, olanak saglar.
Basamak Korelasyon yapist var olan diger
algoritmalara nazaran bazi avantajlara sahiptir:
cabuk Ogrenir, ag boyutuna ve topolojisine kendi
karar verir, egitim kiimesi degisse dahi kurulmus
olan yapt kendini korur ve agin baglantilar
araciligiyla hata sinyallerinin higbiri geri yayilim
gerektirmez.

Fahlman ve Lebiere (1990) tarafindan bulunan bu
algoritmanin 11 temel adimlar1 asagida sunulmustur:

Adim 1: Problem tarafindan verilen tim giris ve
¢ikislar birbiriyle baglantili olacak sekilde baslanir.

Adim 2: Tum baglantilar karesel hata degeri (Es)
anlaml ol¢lide diismeyecek sekilde bilinen bir
O6grenme algoritmasi ile egitilir.
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Np 2 Np m )
=18, -1f =158,
=1 p=1 i=1

(Fahlman ve Lebiere, 1990)
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m cikis sayisini, Np egitim seti bliytikligiind, yip sinir
agindan i'ninci ¢ikisy, tipise ilgili hedefi belirtir.

Adim 3: Tim agin dis girislerinden ve eger varsa var
olan onceki gizli katmanlarindan aday bir katman
olusturulur. Bu aday katman heniiz aktif olan agin
¢ikisina bagh degildir.

Adim 4: Sc olarak gosterilen (Denklem 2 korelasyonu
maksimize edecek sekilde katman (agirliklari) egitilir.
Ogrenme, siradan bir algoritma ile ¢ok fazla zaman
alir; korelasyon daha fazla ilerleyemedigi zaman
egitim durur ve bunun denklemi ise asagida
belirtilmistir;

-3

i=1

Pmax

5 e-i)5)

=1

(Fahlman ve Lebiere, 1990)

(2)

Zop aday gizli katmanin ¢ikisini, Eip ise adim 2 de
hesaplanan (Eip=yip-tip) ¢ikislarin artik hata degerini
belirtmektedir. Bir niceligin iistiindeki ¢izgi egitim
seti lizerindeki ortalamayi gosterir.

Adim 5: Aday katmamni g¢ikislara baglanir ve giris
degerleri dondurulur. Bu sayede aday katman
fazladan giris katman olarak hareket eder.

Adim 6: Adim 2’de de belirtildigi iizere, giris-¢ikis
baglantilar1 tekrardan karesel hata deger (Es)'ini
minimize edecek sekilde egitilir.

Adim 7 ve Adim 10: Adim 3’ten Adim 6’ya kadar olan
kismi bir seferde gizli katman ekleyerek tekrar edilir.

Adim 11: E, net hatasi verilen bir degerin, ¢, altina
diistiigli zaman egitim durdurulur. Tek bir aday
katman yerine, aday katmanlarin oldugu bir
havuzdan her biri farkll baslangic agirlik kiimesi
kullanmak daha iyidir. Hepsi ayni giris sinyallerini
alir ve her bir egitim modeli i¢in ayni artik hata
gorilir. Ciinkil onlar birbirleriyle etkilesime gecmez
veya aktif ag1 etkilemez, ayni anda egitilmis
olabilirler. Sadece adaylardan hangisinin korelasyon
skoru iyiyse o yiiklenir. Aday havuz sistemini
kullanimi egitimi kotii yonde etkileyecek ve onu
durdurabilecek bir katmanin yiliklenmesi riskini
ortadan kaldiriyor. Fahlman ve Lebiere (1990), her
bir havuzun icerisinde dort veya sekiz aday katmanin
olma durumunun yeterli olacagini belirtmistir [13].

2.2. Sinirsel bulamik mantik ¢ikarim sistemi
(ANFIS)

YSA ve Bulanik Mantik yontemlerinin birlesiminden
olusan Sinirsel Bulanik Mantik Cikarim Sistemi
(ANFIS) bir modelleme ydntemi Onerilmekte ve
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kullanilmaktadir. Bulanik mantik ile modellemede en
onemli adim giris/cikis degiskenlerinin iyelik
derecelerinin belirlenmesi olarak gosterilmektedir.
ANFIS, YSA’ nin 68renme yetenegini kullanarak,
egitim veri kiimesinden bulanik set ve kurallar
belirlemekte ve kural tabanli bir modelleme
gerceklestirmektedir. ANFIS, ii¢ katmanh ileri
beslemeli bir YSA seklinde degerlendirilebilir. Bu ag
yapisinda, birinci katman, giris degiskenlerinin
uygulandigi ve YSA yardimiyla tyelik
fonksiyonlarinin belirlendigi katman, ikinci katman
bulanik kurallarin olusturuldugu ve ¢ikarim isleminin
gerceklestirildigi katman ve en son katman ise
¢ikarim sistem sonucunun elde edildigi katmandir

[7].

)
x/
\A

fixy)
I f(x.y)
N —
B,
Tabaka 1  Tabaka2  Tabaka3 Tabaka 4 Tabaka 5

Sekil 1. ki girisli bir Sugeno Bulanik Cikarim Sistem
Yapisi (Jang, 1997)

Katman 1: Bu katmanda her bir digim, giris
degiskenlerinin  iiyelik  fonksiyonlar1  digim
fonksiyonlarin1 olusturur. Her bir digim g¢ikisi
Denklem 3 ve 4 gibi hesaplanir;

i=12
i=3,4

(3)
4)

Ol,i = pp(X)
O],i :/uBi_z(y)

Denklem (5)'de verilen Genellestirilmis c¢an tipi
iiyelik  fonksiyonu kullanilarak, digim c¢ikisi
hesaplanmistir. Burada, bulanik ¢ikarim sisteminin
lineer olmayan giris parametreleridir.

OP = 1, () = ———— ©)

Katman 2: Bu katmandaki her bir néron AND/OR
operatorleri kullanilarak giris sinyalleri ile ¢arpilir.
Digim ¢ikisi icin atesleme kuvveti denklem (6)
yardimiyla hesaplanir;
OLk =W zluAi(X);qu(y)a =12 j=12 k=1.4 (6)
Katman 3: Bu katmanda atesleme kuvveti normalize
edilir. i™ digiim igin normalize edilmis atesleme
kuvveti asagidaki gibi hesaplanir.
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W, .
— 1=1,.....
w, + W,

=w = (7

o8

(Jang, 1997)
Katman 4: Bu katmanda, her bir digliimiin model
¢iktis1 tizerindeki katkisi hesaplanir.

O, =w.fi =W.(px+qy+r)

i=1...4 (8)

(Jang, 1997)

Burada, w katman 3iin ckis; {p;»q;.r,} bulanik

¢ikarim sisteminin ¢ikis parametreleridir.

Katman 5: Bu katman ¢ikis katmansi olarak
adlandirilir ve ANFIS’'in genel ¢ikisi hesaplanarak
durulastirma islemi ile bulanik degerden kesin
degere doniistiiriliir.

ooy < MODTEDWEVEY) _whowf, )
W (X, Y)+W5 (X Y) W W,
Dowf,
Qs =y =Y w.f =w, f, +w, T, :iiw (10)
(Jang, 1997) i
3. Bulgular

Bu ¢alismada o6riinti smiflandirma igin UCI Machine
Learning internet sitesinden giincel olan 3 adet
birbirinden farkli veri kiimeleri iizerinde BKSA ile
ANFIS metodlar1 uygulanmistir. Bu calisma
yapilirken gerekli goriilen Bilgisayar Programlama
dilleri kullanilmistir. Olusturulan tiim tablolar yapilan
islemler sonuglarini géstermektedir.

ilk incelenen veri kiimesi Tohum veri kiimesi olup,
geometrik sekillerine gore olciilmiis 7 parametre
mevcuttur. Bunlar; kernel bugdayinin alani, cevresi,
uzunlugu, genisligi, oyugu, yogunlugu ve asimetrik
katsayisina gore 207 tane 6érnek mevcuttur. Buradaki
onemli ayrinti ise, ilk 69 veri Kama, sonraki 69 veri
Rosa ve son 69 veri ise Canadian olan 3 smif
mevcuttur.

Tablo 1. Tohum adl veri kiimesinin sonuc¢ degerleri

etmektir. Veri kiimesi icerisinde piksellerin sinifi say1
olarak verilmistir.

Bu veri kiimesinde 6 adet sinif vardir, bunlar; kirmizi
toprak, pamuk mahsuli, gri toprak, nemli gri toprak,
bitki anizi ile toprak ve son olarak da ¢ok nemli gri
topraktir. Bunlarin her birine say1 verilmis olup
sirasiyla 1’den 6’ya kadar gitmektedir. Toplamda
6435 veri olup, her bir simifin 37 adet Ozniteligi
bulunmaktadir.

Tablo 2. Arazi Uydu Goriintiisii adl1 veri kiimesinin sonug

degerleri

Model Egitim Test Zaman
Performanslar1  Performanslart  (saniye)
(%) (%)

ANFIS 100 100 800.951

BKSA 99.972032 99.928505 72.166

En son olarak incelenen veri kiimesi ise Kirmizi Sarap
Kalite Degerlendirmedir. UCI Machine Learning
sitesinden en iyi 10 verisinden bir tanesi olup,
May1s/2004 ile Subat/2007 tarihleri arasinda 1600
adet veri toplanmistir.  Girdi  degiskenleri
(fizikokimyasal deneylerine dayanmaktadir) olarak
sirasiyla; sabit asitlik, ucucu asitlik, sitrik asit, artik
seker, Klortrler, kiikiirt dioksitsiz, toplam kiikiirt
dioksit, yogunluk, pH, siilfatlar ve alkoldir. Cikti
degiskeni (duyusal verilere dayali) ise kirmizi sarabin
kalitesini gosteren 0 ile 10 arasinda puanlamadir.

Tablo 3. Kirmizi1 Sarap Kalite Degerlendirme veri
kiimesinin sonug¢ degerleri

Model Egitim Test Zaman
Performanslar1  Performanslart  (saniye)
(%) (%0)

ANFIS 100 99.975 85.271

BKSA 99.9625 99.862 4.0086

Model Egitim Test Zaman
Performanslar1  Performanslart  (saniye)
(%0) (%0)

ANFIS 98.076923 86.407767 1.145

BKSA 98.365385 88.058252 0.598

Arazi uydu gorinti veri kiimesi, bir uydu

gorintiisiinde 3x3’litk komsu piksellerin olusturdugu
coklu-spektral degerlerini icermekte olup, her bir
komsusunda merkezi piksel ile smiflandirma
olusturmaktadir. Amaci ise verilen c¢oklu-spectral
degerleri Uzerinde bu smiflandirmayr tahmin
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4. Tartisma ve Sonug¢

Yapay zeka calismalar1 giin gectikce giliniimiiz
dinyasinda daha fazla 6nem kazanmakta olup
neredeyse tim sistemlere uygulanabilirligi tizerinde
calismalar yapilmaktadir. Biiyiik veri kiimeleri
icerisinde istenilen bilgiye wulasmak o6nem arz
etmektedir. Bu yiizden bu tiir ¢alismalara ornek
olusturma acisindan elde olan  verilerin
siniflandirilma islemi yapay zeka metodlar ile
irdelenmis ve c¢alisilmistir. UCI Machine Learning
internet  sitesinden elde edilen  verilerin
normalizasyon islemlerine tabi tutulmasi gerekmistir.
Normalizasyon tekniklerin se¢imi veri icin 6nem arz
etmekte olup, agin performans yiizdelerini direkt
olarak  etkilemektedir. ~ Bunun nedeni ise
normalizasyon islemi sisteme girilen verilerin
transfer durumunda fonksiyonun en aktif olan
alanindan aktarilmasimi saglar. Boylelikle yiiksek
degerlenen  kimiilatif toplamlarin  yaratacagi
olumsuzluklarin engellenmesi saglanir. Log-Sigmoid
normalizasyonunun secilme nedeni yapilan literatiir
taramasinda da goriildigl tzere (Yavuz ve Deveci,
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2012) elimizdeki veriler pozitif olduklarindan dolay1
bu metod seg¢ilmistir.

Bu ¢alisma farkli yapida 3 adet veri kiimesinin
incelenmesi ve aymi algoritmalarin bu verilere
uygulanmasi itibariyle hem basar: performansi olarak
hem de zaman bakimindan aralarindaki iliskiyi gézler
ontine sermektedir. Tohum verisi 207 adet her biri 69
smiftan olusan 3 smnifli bir yapiya haizdir. Test ve
egitim kismi 104 ve 103 adet olup kullanilan
bilgisayar programlama dilinde tesadiifi olarak
atanmistir. Elde edilen sonuglara bakilacak olursa
ANFIS ile BKSA test performans yiizdeleri (%86.41 ,
%88.06) anlamli bir fark olusturmamistir. Egitim
performans yiizdelerine bakilacak olursa eger ANFIS
%98.07, BKSA ise %98.36 olarak gerceklesmistir.
Test performans degerleri gibi egitim performans
yuzdeleri arasinda da anlaml bir fark yoktur. Bu
nedenle diger bir karsilastirma kriteri olan islem
zamanlarina bakmakta fayda goriilmiistiir. Islem
zamani agisindan BKSA 0.598 saniye ile 1.145 saniye
olan ANFIS islem zamanindan daha kisa siirede
gerceklestirmistir. Hem daha kisa siirede hem de
performans agisinda neredeyse %3’liikk bir basarisi
olan BKSA yine de elde olan verilerin egitim kismi
saylica az oldugundan %95 ve istii araligina
girememistir.

Diger bir veri kiimesi StatLog yani Uydu goriintiileme
ile elde edilen bir veri kiimesidir. 6435 adet veri olup,
her bir 6 sinifin 37 tane 6zniteligi vardir. Bir dnceki
veri kiimesine nazaran daha fazla egitim ve test
kiimesi ayrildigindan test performans yiizdeleri
ANFIS de %100, BKSA da ise %99.92 olmaktadir.
Egitim performanslar1 ylzdelerine bakilacak olursa
eger ANFIS yine %100’lik bir basar1 saglamis, BKSA
ise %99.97’lik rakamla aralarinda énemli 6l¢iide fark
olmadigin1 ortaya koymustur. Bu baglamda islem
sliresi acgisindan bakilacak olursa eger; ANFIS 800
saniye iken BKSA 72 saniyede tiim simiflandirma
islemini tamamlamistir. Buradan da agik¢a goriilecegi
tizere ANFIS her ne kadar %100’lik bir basari
sergilemis olsa da BKSA %99.92 ile hem zaman
acisindan hem de performans basar1 yiizdesi olarak
ANFIS algoritmasindan ¢ok daha iyi bir oOriinti
tanima sergilemistir. Bu durumdan da anlasilacag:
lizere eger sisteme egitim ve test bakimindan daha
fazla sayida veri yiiklenirse sistem ¢ok daha iyi bir
performans sergilemekte ve arastirmacilara daha iyi
sonuglar vermektedir.

Son olarak incelenen veri kiimesi ise 10 adet siniftan
olusan 11 oOznitelige sahip Kirmizi Sarap Kalite
degerlendirme veri kiimesidir. Ayni internet sitenin
en iyi ve eksiksiz olan verilerinden bir tanesi olan bu
kiime ilizerinde yine ayni metodlar denenmis hem
performans hem de islem zamani agisindan
degerlendirilmeye tabi tutulmustur. Bu veri
kiimesinin secim nedeni ise dnceki kiimelerin siniflar
3 ve 6 iken bunda 10 adet sinif olmasi algoritmay:
zorlayic1 etkenlerden bir tanesidir. Diger kisitlardan
biri ise dznitelik sayis1 (11 adet) StatLog veri kiimesi
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kadar (37 adet) olmasa da Tohum veri kiimesinden
(7 adet) fazla olmasi sebebiyetiyle baska bir zorlayici
etken olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Sonug itibariyle
performans yiizdeleri bakimindan ANFIS egitimde
%100’liik, BKSA ise %99.9625 ile basar1 saglamistir.
Test performanslar1 baglaminda ANFIS %99.975,
BKSA ise %99.862 gibi birbirleri arasinda ¢okta
anlaml bir fark olusturmadig: agik¢a goriinmektedir.
Performans ytlizdeleri bakimindan karsilastirmanin
anlamli olmadig goriildiigiinden her bir algoritmanin
islem zamanlarina bakilmasi gerekmekte ve bununla
bir sonuca varilabilecegi diisiiniilmektedir. ANFIS
hem bulanik hem de sinir aglarinin birlesimiyle
olusan bir algoritma oldugu icin denenen diger 2 veri
kiimesinde oldugu gibi islem zamaninda ¢ok fazla
stire harcamaktadir. Her bir sinifin dzniteligine bagh
kalarak olusturulan kural tabanli bir sistem olan
ANFIS 85.271 saniye ile BKSA’ya nazaran ¢ hantal
kalmaktadir. Bu durum zaman o6ncelikli calisilan
sistemlerde bir dezavantaj haline gelebilmektedir.
BKSA ise 4 saniye gibi kisa bir siirede performans
bakimindan ANFIS metodundan geri kalmayarak hizli
bir sekilde oriintii siniflandirma islemini sorunsuzca
halledebilmistir. Bu da bu sistemin kullaniminin ne
kadar dogru bir yaklasim oldugunu acik¢a
gostermektedir.

Yapilan c¢alismalar neticesinde Basamak Korelasyon
Sinir Ag1 her agidan karsilastirilan metodlara gore
daha iyi sonuglar vermektedir. Burada 6nemli olan bu
algoritmalar tzerinden baska arastirmacilar ¢alisma
yapacagl zaman Onemli bir hususu dikkate
almalidirlar. Buda sudur ki; elde edilen veri kiimesi
sayisal anlamda ne kadar fazla olursa hem egitim i¢in
hem de test performanslar: bir o kadar iyi sonuclar
vermektedir. Tohum veri kiimesinde 207 adet veri ile
calistirilan algoritma %90'nin altinda bir performans
yuzdesi gostermistir. Fakat hem 06znitelik hem de
egitim ve test veri sayisi fazla olan veri kiimelerinde
performans  yuzdeleri %100°liik bir basan
saglamistir. Eger az sayida veri kiimesi ile ¢alismak
zorunda kalinirsa veya veri toplama ile ilgili bazi
sikintilar meydana gelirse, capraz dogrulama (cross-
validation) yontemi ile eldeki veriler ¢ogaltilabilir ve
performans yiizdeleri istenilen seviyeye ¢ikartilabilir.

Bir bagka o6nemli husus ise algoritmalarin islem
zamanidir. Egitim ve Test basar1 ytizdeleri neredeyse
ayni ¢ikan veri kiimelerinde karsilastirma adiminin
ikinci asamasinda her bir metodun sistem iizerinde
gecirdigi islem zamanlar1 dikkate alinmistir. ANFIS
metodunun iki 6nemli yapiy1 (Bulanik Mantik-Sinir
Ag1) bir arada bulundurmasi sebebiyetiyle her ne
kadar performans yilizdelerinde basarili bir seviye
gosterse de Basamak Korelasyon Sinir Agina (BKSA)
gore cok hantal ve agir islemektedir. Iste bu
yuzdendir ki; BKSA metodu ANFIS yapisindan daha
hizli ve etkin calisarak veri kiimeleri tizerindeki
basarilarini gozler oniine serebilmektedir. Calismanin
amacina yonelik olan her bir farkli veri kiimelerini
hem performans hem de islem zamanlari agisindan
incelenip ortaya koyulmasi bu konu iizerinde
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arastirma yapacak olan kisilere 1s1k tutmasi agisindan
biiylik 6nem arz etmektedir. Bu ¢alisma konusu ile
BKSA metodunun daha ileriki asamalarda yiiz tanima,
zaman serisi tahminlerinde, lretim sistem kurma
asamalarinda, hat dengeleme problemlerinde ve
biyo-teknolojik sistemlerin uygulanma ve kurulma
asamalarinda bir yol cizilebilecegi diisiinilmektedir.
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