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Ozet

ANFIS yapay sinir ag1 ve bulanik mantik sistemlerinin kombinasyonu olan bir karar verme
mekanizmasidir. Kural tabanli olan bu sistemde giris degerleri ANFIS’ in katmanl yapisindan
gecerek bir ¢ikis degeri Uretilir. Siniflandirma, tahminleme, dinamik sistem kimliklendirme
gibi bircok alanda kullanilan bu yapida kullanilan parametre degerleri son yillarda sezgisel
yontemler ile bulunmaya calisilmaktadir. Sezgisel yontemler siirii tabanly, fizik tabanli, kimya
tabanli gibi bircok kategoriye ayrilan optimum aday ¢oziimleri bulmayr amaclayan
yontemlerdir. Bu ¢calismada da sezgisel yontemlerden olan Circir Bécegi algoritmasi, Kaotik
haritali Circir Bocegi algoritmasi ve Balina Optimizasyon Algoritmasi ile egitilen ANFIS'in
siniflandirma problemleri Uzerindeki etkisi karsilastirlmali olarak gosterilmeye
calisilmaktadir. Bilindik veri setleri lizerinde yapilan ¢alismalarda egitilen agin dogruluk
Makale Bilgisi oranlarinda artis sagladig1 gériilmektedir. Calismanin diger 6nemli bir yani ise Kaotik haritali

Circir Bocegi algoritmasinin ANFIS egitiminde ilk defa kullaniliyor olmasidir. Bu sayede

Bagvuru: arastirmacilara bir fikir verecegi 6n gorilmektedir.

27/11/2018

Kabul: Anahtar Kelimeler: Sezgisel Yontemler, ANFIS, Kaotik haritali Circir Bécegi Algoritmast
24/12/2018

Effects of Adaptive Neuro-Fuzzy Logic Systems Trained with Heuristic
Methods to Classification Problems

Abstract

ANFIS is a decision-making mechanism that is a combination of artificial neural networks
and fuzzy logic problems. In this rule-based system, inputs are passed through the ANFIS
layered structure and an output value is generated. This structure is used in many areas such
as classification, estimation, dynamic system identification in recent years. Parameters
determined by heuristic methods as usual. Heuristic methods are divided into many
categories such as swarm-based, physics-based and chemistry based and aim to find
optimum candidate solutions. In this study, we tried to comparatively show that the effect on
classification problems of ANFIS trained with Cricket Algorithm with Chaos Map, and The
Whale Optimization Algorithm which are heuristic methods. It is seen that the studies
performed on the known datasets provide an increase in the accuracy of the trained
network. Another important aspect of the work is that the Cricket Algorithm with Chaos Map
is being used for the first time in ANFIS training. It is anticipated that this will give the
researchers an idea.
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1 Giris

Siniflandirma problemleri veri biliminde ¢éziilmesi
gereken baslica problemler arasinda yer
almaktadir. Sinif etiketleri ile verilen veri setleri
siniflandirma  algoritmalar1 kullanilarak karar
destek mekanizmalari olusturmak icin
kullanilmaktadir. Siniflandirmadaki amag birbirine
yakin oOzellikler tasiyan veriyi ayirmak ve bu
sayede modeller ortaya cikarmaktir. Gelistirilen
modeller araciligiyla daha sonra verilecek verinin
hangi grupta yer alacagi belirlenmekte ve bu
sayede bircok problemin ¢Oziilmesi
saglanmaktadir. Destek Vektor Makinalari, Lojistik
Regresyon, Naivee Bayes gibi bircok siniflandirma
algoritmasi mevcuttur. Bu algoritmalarin yaninda
Egitilmis Uyarlamali Sinirsel Bulanik Mantik
Sistemleri (ANFIS) simiflandirma problemlerinde
kullanilmaktadir. ANFIS yapay sinir ag1 ve bulanik
mantik sistemlerinin kombinasyonlarini iceren
6zel bir ag olarak literatiirde yer almaktadir. 5
katmanli bir yapiya sahip olan bu aglar
tahminleme, siniflandirma gibi bircok alanda
kullanilmaktadir. Bu aglarin  performansini
gelistirmek icin son yillarda sezgisel yontemler ile
yeni yaklasimlar denenmektedir [1-3]. Bu
aglardaki parametreler sezgisel yontemlerden elde
edilmekte ve agin egitimi gercgeklestirilmektedir.

Sezgisel yoOntemler matematiksel yontemlerin
yaninda optimizasyon problemlerindeki optimum
coziimleri elde etmek icin kullanilan yaklasimlar
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Siirti, kimya, fizik,
spor tabanli kategorilere ayrilan bu yontemlerde
aday c¢ozimler vasitasiyla global optimuma
ulasilmaya calisilmaktadir. Bu ¢alismada yer alan
Circir Bocegi Algoritmasi (CBA) glincel meta
sezgisel algoritmalardandir[4-6]. Dogadaki circir
boceklerinin hareketinden esinlenilerek
modellenmis bu algoritma ANFIS egitiminde ilk
defa kullanilacaktir. Algoritmanin gelistirilmis
versiyonu olan Kaotik Haritali CBA’da yine ilk defa
bu c¢alismada ANFIS egitiminde kullanilarak
siniflandirma problemlerine etkisi gosterilmeye
calisilmistir. Yine giincel sezgisel yontemlerden
Balina Optimizasyon Algoritmasindan(BOA)[7-9]
elde edilen sonuglar CBA ile karsilastirilmali olarak
verilmistir.
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Bu calisma su sekilde organize edilmistir: ikinci
boliimde c¢alismada Kkullanilan CBA ve KCBA
tamtilmistir.  Ugiincii  ve dordiincii  boliimde
sirasiyla ANFIS ve siniflandirma problemlerinde
kullanilacak veri setleri tanitilmistir. Son béliimde
ise deneysel sonuglar ve sonug¢ boéliimleri yer
almaktadir.

2 Circr Bocegi Algoritmasi

Circir Bocegi Algoritmasi(CBA) giincel meta-
sezgisel algoritmalardandir. Circir bocegi olarak
adlandirilan yaz aylarinda yol Kkenarlarinda
cikardiklar yiiksek sesleri ile bilinen bir bécek
tiirtiniin dogadaki hareketinin matematiksel olarak
modellenmesi ile olusturulmustur. Imge isleme,
bilindik miithendislik problemlerinin ¢6ziimi, veri
kiimeleme gibi bir¢ok alanda optimum c¢o6ziimler
sunmaya calismistir [4-6]. Algoritmaya ait adimlar
asagida verilmektedir.

Adim 1: Algoritmanin basinda diger siirii tabanh
algoritmalardaki gibi ilk poptlasyon degerleri
rastgele olusturulur. Bu degerlerin uygunluk
fonksiyonuna gonderilmesi ile ilk en iyi deger ve
minimum ses siddeti fmin belirlenir.

Adim 2: Rastgele kanat ¢irpis sayisinin iiretilmesi
ile algoritma baslar. Dolbear yasasina uygun olarak
kanat ¢irpis sayilarina karsilik gelen hava sicakligi
elde edilir.

Adim 3: Bu sicakliktaki sesin hiz1 ve frekans degeri
hesaplanir.

Adim 4: Elde edilen hiz ve frekans degerlerine
gore  boceklerin  koordinatlar1  gilincellenir.
Giincellenen aday ¢oziimler uygunluk
fonksiyonuna gonderilir.

Adim 5: Mevcut fuin degerinden daha kiiciik bir
deger elde edilmesi durumunda en iyi deger olarak
kabul edilir. Aksi halde yeni degerler elde etmek
icin algoritma ¢alismaya devam eder.

Adim 6: Bitme oOlgiitiine ulasana kadar yeni
¢coziimler aranmaya devam edilir.

Adim 7: Sonu¢ olarak uygunluk fonksiyonunu
minimum yapan optimum ¢6zim en iyi ¢0zim
olarak kabul edilir ve sonuglar gosterilir.

Algoritmaya ait akis diyagrami Sekil-1'de,
kullanilan denklemler Tablo 1’de gosterilmektedir.
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1. Adim

2.Adim

3. Adim

5.Adim

Problemin ve algoritma
| parametrelerinin tanimlanmasi

!

Algoritmay Baglat ﬁﬁaﬂgele ilk gozdmleri aluemf)

I unluk fonksiyonu defjerlerine
| Rastgele Kanat Girpis Sayist Uret | el ,ﬂ"”ﬂz e L8 ]
Dolbear ynmlL gére havanin
sicakhigini ve bu sicakliktaki sesin
Havanin Sesi Emme katsayisini
k hesapla CosfCalculate()
Hareket denklemlerini kullanarak
circir baceginin koordinat degerlerini
[ hesapla J
ry
Hayir N
ir
| Rastgele Sayi Uret _)
Evet
En yiiksek sesi gikaran circir

bécegine dofru yonelimi baglat

4, Adim

Galddllgl yiiksek olana

dogiru yénelimi baslat,
Koordinatian gunuuo HHer bécek igin gekicili hssaplaJ

Yeni uygunluk fonlulyunu
degerlerini hesapla €

Frmin Ve Xgniy Glncelle J

Sekil 1.CBA akis diyagrami
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Tablo 1. CBA’da kullanilan denklemler

Aciklama Formiil Aciklama Formiil
Dolbear N —40 1 Serbest L' =L — A, 9)
Kanunu T =50 +[ j Alanda Gergek P P
Ses Basing
Diizeyi
Dolbear T _104[N-40 (2) Frevkans . fi= o+ (o — i) B (10)
Kanunu c Degerleri
Sicaklik-Hiz V =20.1*/273+C 3) Hiz degerleri vi=yi Tty (X _ X*) f+v (11)
iliskisi ' b
Frekans \ (4) Koordinat xt=x!T4 vt (12)
f= 7 Degerleri ' ' '

Sesin Siddeti | W p? 5) Rastgele X; = Xpee +0.01*rand (0,1) (13)

= =— {iriyi

4zr®  pc yuruts

Sesin Giicii — | *47r2 6 Oklid Mesafesi R 14

P=1*4zr ( ) G =% =X = Z(Xi‘k _ijk)2 ( )

k=1
Ses Basinci L, =L, +10*log[Q/ (47r")] (7) Cekicilik K=K.e (15)
o =K,e
Seviyesi
Atmosferm A, = 7.4( f2r/ @)10—8 (8) K?ordmatlarlr.l X =X + Koe—yri,-2 +ad) (16)
sesi tutumu Giincellenmesi
3 ANFIS

2.1 Kaotik Haritalar

CBA’da kaotik haritalarin kullanilmasi ile optimum
noktadan uzaklasmak veya yerel minimumda
takilmak gibi problemlerinin coziilmesi
amaclanmistir. Kaotik haritalardan ti¢iinciisii olan
Gauss haritasinin kullanilmasi ile KCBA(Kaotik
Haritali Circir Bocegi Algoritmasi)
olusturulmustur. Deneysel sonuglar incelendiginde
en iyi sonuclarin bu haritadan elde edildigi
goriildiiglinden bu ¢alisma icin sadece bu kaotik
harita secilmistir. Bu haritadan elde edilen
degerler algoritmanin akis semasinda gosterilen
gama degeri ile karsilastirma yapilan rastgele say1
icin kullanilmistir. Kullanilan Gauss haritasi[10]
denklem (17)’deki gibi temsil edilmektedir:

X, =0

K = {1/ X (r)nod(l) X, <(02)
1 e b
n n (17)

1/Xnm0d(1):i_{iJ
Xn Xn

\_ZJZ’den kiicik en biliyiik tamsayiy1 temsil

etmektedir. Gauss haritasinda (0, 1) araliginda
sayilar tiretilmektedir.
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ANFIS yapay sinir aglarinin 6grenme yetenegini,
bulanik sistemlerin ¢ikarim yapabilme kabiliyetini
birlestiren 6zel aglardir. ANFIS'in amaci, bulanik
sistemlerin ve sinir aglarinin en iyi 6zelliklerini
entegre etmek ve bu sayede problemler i¢in karar
destek mekanizmalar1 saglamaktir. “Eger O halde “
kural yapisy, giris, ¢ikis degerlerini kullanmasindan
dolay1 karar verme mekanizmalar1 gerektiren
tahmin, smiflandirma gibi problemlerde siklikla
kullanilmaktadir. ANFIS bes katmanh bir yapiya
sahiptir [11-16].

1.Katman:

Bu katmandaki her bir digim Ai ve Bi gibi bir
bulanik kiimeyi ifade eder. Diiglimlerin cikisi
olarak giris Orneklerine ve kullanilan iiyelik
islevine baglh olan iiyelik dereceleri kullanilr.
bir deyisle giris
bulaniklastirildig1 katmandir.

Diger degerlerinin

Diigiim cikislar1 denklem (18)’de gosterilmektedir.

Uf = (X) i=12 (18)

2
i+2

Uiso = Mg, (y)



Burada, x, y ve i diglimiindeki deterministik girdi
degerleri, Ai ve Bi bulanik terimleri ve pAi ve pBi
ise lyelik fonksiyonlarini ifade etmektedir. x ve y
gibi iki farkli girise sahip olan agda denklem
(18)'de gosterildigi gibi 2 farkli cikis degeri ve
toplam 4 diigiim vardir. Her bir diigiim i¢in en ¢ogu
1 en az1 0 olan lyelik islevleri kullanilmaktadir.
Genel olarak, bulanik bir kiimenin tyelik islevi,
ticgen, Guassian veya genellestirilmis Bell islevi
gibi herhangi bir parametreli iiyelik islevi olabilir.
Bu parametreler, Oncelikli
Parametreler olarak adlandirilir.

katmandaki

2.Katman:

Kural katmani olarak adlandirilan bu katmandaki
diigiimler, bulanik mantik kullanilarak olusturulan
kurallar sayisini
diglimlerinin ¢ikisi olan pi, bir 6nceki katmandan
gelen tlyelik derecelerinin carpimi olmaktadir.
Diglim cikist ise bir kuralin atesleme seviyesini
gostermektedir. pi degerlerinin elde edilisi ise,
(i=1,....,n) olmak tlizere, asagidaki gibi elde edilir.

ve ifade etmektedir. Kural

@ = pp, (X)* 115, (Y) (19)

3.Katman:

Bu katmanda kural katmanindan gelen atesleme

seviyeleri normallestirilmektedir. Bu nedenle
katman normallestirme katmani olarak
isimlendirilmektedir. ith diiglim i¢in normalize
edilmis atesleme seviyesi asagidaki gibi
hesaplanmaktadir.

@, =—2 20

' oo+ o, (20)
4.Katman:

Durulastirma katmani denen bu katmanda her bir
kuralin agirliklandirilmis cikis degerleri
hesaplanmaktadir. Bu hesaplama asagidaki sekilde
normalize edilmis atesleme seviyeleri ile bulanik
cikarim sisteminin ¢ikis parametreleri
{pi,ri,qi} degerlerinin carpilmasi
edilmektedir.

olan
sonucu elde
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@ f =@, (pxX+qy+r) (21)

5.Katman:

Son katman cikis katmani olarak adlandirilir. Her
kural icin elde edilmis ¢ikislar bir 6nceki katmanda
toplanarak ANFIS'in ¢ikis1 elde edilmektedir. Bu
katmanda ise bulanik kurallar durulastirilarak tek
bir say1 iiretilmektedir.

4 ia)i f;
f(X!y):Zwifi: Y
i Za)i

ANFIS 06grenme algoritmasi
kareler yontemi ve geri yaylmali 06grenme
algoritmasinin  bir arada kullanildig:
O0grenme algoritmasini kullanir. Melez (hibrit)
6grenme algoritmasinda 2 adim bulunmaktadir.
Bunlar 1. ileri gegis 2. Geriye gegis

(22)

olarak en Kkiiciik

melez

ileri gecis isleminde onciil parametreler sabitken,
sonu¢ parametreleri en kiiciik kare kestirimi
kullanilarak giincellenmektedir. Geriye geciste ise

sonu¢  parametreleri  sabittir ve  6ncul
parametreleri giincellemek i¢in geri yayillma
degrade inis yontemi(gradient descent)

kullanilmaktadur. Ileri ve geri gecis islemleri belirli
bir epoch sayisinca tekrarlanarak egitim islemi
tamamlanir. ANFIS’teki egitim isleminin amaci,
ANFIS c¢iktisini egitim verilerine uydurmak igin
parametre setlerini ayarlamaktir. Bu calismada
global optimum parametre degerlerinin bulunmasi
icin sezgisel yontemler kullanilmaktadir.

ANFIS’te katman 1’deki bulaniklastirma ve katman

4'teki durulastirma islemlerindeki parametre
degerleri sezgisel yontemler tarafindan
saglanmaktadir. Bu parametre degerleri

algoritmadaki circir bécegi pozisyon degerleri ile
ifade edilmektedir. Boceklerin pozisyon degerleri
glincellendikce bu parametre degerleri
glincellenmekte ve  glincellenen  parametre
degerleri ile ANFIS egitilmektedir. Optimizasyon
algoritmalarindaki ¢Ozimiin uygunlugunu



belirleyen uygunluk fonksiyonu i¢in denklem 23’da
gosterilen RMSE hata fonksiyonu kullanilmaktadir.

(23)

RMSE =

Esitlik 23’de kullanilan yi, i zamaninda ANFIS

tarafindan elde edilen cikis1 ve Yi ise sistemin
gercek cikisin1 gostermektedir. N ise uygulamada
kullanilan 6rnek sayisini gostermektedir.

4 Simiflandirma Problemleri

Siniflandirma  problemleri makine 6grenmesi
alaninda yaygin olarak ¢oziilmesi gereken baslica
problemlerdendir. Bu problemlerde ama¢ benzer

verilerin daha o©nceden belirlenen o6zelliklerine
gore gruplandirilmasini saglamaktir. Bilgisayarl
gort, tip, ekonomi gibi alanlarda kullanilan karar
verme mekanizmalarinda biiyiik veriyi yorumlayip
siniflandiracak araclara o6nemli 6lciide ihtiyag
duyulmaktadir. ANFIS'in bu ihtiyac1 karsilayacak
bir yapida olmasi siniflandirma problemlerinde
kullanimin1 yayginlastirmistir.  ANFIS kullanilan
problemlerde performansi artirmak amaciyla veri
setlerindeki O6zniteliklerin en anlamlilar1 egitime
tabi tutulur. Burada veri setlerinden 06znitelik
¢ikarimi1 dnemli bir yere sahiptir. Burada egitime
tabi tutulacak 6z niteliklerin ¢ikariminda Temel
Bilesenler = Analizi  yontemi  kullanilacaktir.
Calismada kullanilacak veri setleri UCI[17-19]
veritabanindan alinmistir. Veri setlerine ait
aciklamalar Tablo 2’de gosterilmektedir.

Tablo 2. Veri setlerine ait 6zellikler

Veri Seti Tiir Boyutlar Girisler Cikis Aciklama
Wisconsin ikili Simiflandirma 699 o6rnek, 11 Tam say1 2 smif Bir kanserin biyopsi detaylarindan
Breast Cancer Oznitelik etiketi malign veya benign olup olmadigini

tahmin eder.

Simiflandirma 17898 ornek, 9
HTRU2

oznitelik

Ondalikh Say1 2

simif HTRU anketi sirasinda toplanan

etiketi pulsar adaylar1. Pulsarlar, 6nemli bir
bilimsel ilgiye sahip bir tiir yildizdir.
Adaylar, kesfe yardimci olmak icin
siniflarina

pulsar ve non-pulsar

siiflandirilmahidir.

Smiflandirma 1372 ornek, 5

Banknote
Oznitelik
Authentication

Ondalikh Say1 2

simif Veriler, banknotlar icin bir

etiketi dogrulama prosediiriiniin

degerlendirilmesi icin cekilen

goriintiilerden ¢ikarilmistir.

5 Deneysel Sonuclar

Bu bolimde CBA, KCBA ve BOA[20] sezgisel
yontemlerinin yukarida acgiklanan veri setleri
tizerindeki performansi gosterilecektir. Calisma
icin gelistirilen uygulama i¢cin MATLAB programi
kullanilmistir. Uygulama 17, 8 GB RAM’a sahip
makine tiizerinde biribirinden bagimsiz 30 kez
calistirilmistir. Bu calistirmalarda ortak parametre
degerleri kullanilmistir.
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Algoritmalara ait kullanilan parametre degerleri
Tablo 3 ‘de verilmektedir. Calistirmalar sonunda
elde edilen ortalama RMSETrain ve RMSETest
degerleri Tablo 4’de verilmektedir.

Verilen sonug¢ tablosuna gore KCBA sezgisel
yontemi Breast Cancer veri setinde 0.22874
RMSEtrain degeri ile minimum hata degerini elde
etmistir. Bu veri setinde KCBA ile egitilmis



ANFIS’in dogruluk  oram %98 olarak
gerceklesmistir. Banknote veri setinde elde edilen
RMSEtrain ve RMSEtest degeri sirasiyla 0.028375
ve 0.035954’tlir. Egitim ve test verisi i¢in elde
edilen dogruluk oram %100 gerc¢eklesmistir.
HTRU2 veri setinde yine KCBA sezgisel yontemi
diger yontemlere gore daha minimum hata
degerleri vermektedir. Veri setlerine ait dogruluk
grafikleri sirasiyla Sekil 2,3,4 ‘de gosterilmektedir.

Tablo 3. Parametre degerleri

Algoritmalar  Algoritma ANFIS
Parametreleri Parametreleri
CBA Max Iterasyon:1000 fcm_U=2
Popiilasyon:50 fcm_MaxIter=100
fcm_Minlmp=1e-5
KCBA Max Iterasyon:1000 fis=genfis3(sugeno)
Popiilasyon:50 input mf=gaussmf
output mf=linear
BOA Max Iterasyon:1000

Popiilasyon:30

Tablo 4. Siniflandirma Problemlerinin Sonuglari

Breast Cancer
Egitim Verisi Test Verisi
Algoritmalar R“l:'a';‘E RMSEAvg RMSEstd DCEMUMK  \i RMSE RMSEAvg RMSEStd D"gor/(‘)““k
CBA 0.21775 0.24035 0.0072011 97.823 0.44226 0.48245 0.02015 94.2647
KCBA 0.20833 0.22874 0.010297 98.127 0.33655 0.41112 0.037085 98.2843
BOA 0.30339 0.32561  0.0086248  95.6786 0.33411 0.36293  0.0088069  92.7451
Banknote Data
Egitim Verisi Test Verisi
Min Dogruluk . o o
Algoritmalar RMSE RMSEAvg RMSEStd Min RMSE RMSEAvg RMSEStd Dogruluk%
CBA 0.068934 0.084403  0.0083081 99.9622  0.067768  0.094853  0.012847 99.6594
KCBA 0.010969 0.028375  0.010639 0.011813  0.035954  0.014445 100
BOA 0.099783 0.1149 0.0071328  99.5466 0.10305 0.1178 0.0079022  99.3917
HTRU2
Egitim Verisi Test Verisi
Min Dogruluk . Dogruluk
Algoritmalar  RMSE RMSEAvg RMSEStd Min RMSE RMSEAvg RMSEStd %
CBA 0.15068 0.1527 0.0013801  99.3018 0.14777 0.15153  0.0019607  99.1378
KCBA 0.14671 0.14959 0.00094964 99.3504 0.13997 0.14257 0.001237 99.4674
BOA 0.15237 0.15465  0.0014503  99.4028 0.15478 0.15734  0.0015411  99.2142
Breast Cancer
100
98 -
9 1 W CBA
94 - B KCBA
92 - I BOA
90 -
88 T T T 1
Egitim Test

Sekil 2. Breast Cancer veri seti dogruluk grafigi



Banknote
100.2
100
99.8 A mCBA
99.6 - B KCBA
99.4 - HBOA
99.2 A
99 I T 1
Egitim Test
Sekil 3. Banknote veri seti dogruluk grafigi
HTRU2
99.5
99.4
99.3 A Il CBA
99.2 1 B KCBA
99.1 A D BOA
99 A
98.9 - T T )
Egitim Test
Sekil 4. HTRU2 veri seti dogruluk grafigi
6 Sonuclar Tesekkiir
Bu ¢alismada siniflandirma problemlerinde Bu ¢alisma Van Yiiziincii Y1l Universitesi Bilimsel
sezgisel yontemler ile egitilmis ANFIS aglarinin Arastirmalar Proje Bagkanlig1 (YYUBAP) tarafindan
performansit gosterilmeye c¢ahsilmistir. ANFIS FAP-2018-7495 Kodlu Arastirmaci Potansiyelini
aglarinin yapis1 geregi egitimde kullanilacak Gelistirme Destegi kapsaminda desteklenmektedir.

parametre degerleri sezgisel yontemler ile elde
edilmekte ve agin performanst bu sayede
artirllmaya c¢alisiimaktadir. Calismada UCI veri
tabanindan alinmis 3 veri seti iizerinde egitilmis
ANFIS aglar1 kullanilmistir. Sonuglara bakildiginda
sezgisel yontemler ile egitilmis ANFIS aglarinin
ortalama %97 oraninda basarili sonuglar verdigini
sOylemek miimkiindiir. Ayrica bu ¢alismada yeni
sezgisel yontemlerden olan CBA yaklasimi
ANFIS’in egitiminde ilk defa denenmistir. Yine bu
yontemin kaotik haritali versiyonu olan KCBA’'da
ilk kez bu c¢alismada ANFIS ile birlikte
kullanilmaktadir. Calismanin bir amaci da bu
sezgisel yontemleri tanitmak ve veri bilimi
alaninda g¢alismay1 disiinen arastirmacilara fikir
vermektir. ileriki ¢aligmalarda derin 6grenme
alanindaki farkli problemlerin ¢éziimiinde sezgisel
yontemlerin  kullanimi  konusunda g¢alismalar
yapilacaktir.

43

Kaynaklar

[1] Ghomsheh V S, Shoorehdeli M A, Teshnehlab M.
“Training ANFIS structure with modified PSO
algorithm”. in 2007 Mediterranean Conf. on Control
& Automation,pp.1-6, Athens, 2007.

Karaboga D, Kaya E. “Training ANFIS using
artificial bee colony algorithm for nonlinear
dynamic systems identification”. in 2014 22nd
Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU) pp. 493-496, 2014.

Haznedar B, Kalinli A. “Training ANFIS Using
Genetic  Algorithm for Dynamic  Systems
Identification” Int. J. of Intell. Sys. and Appl. in Eng.
4(1),44-47,2016.

Canayaz M, Kara A. “Cricket Behavior-Based
Evolutionary Computation Technique in Solving
Engineering Optimization Problems”. Appl. Intell
44 ,362-376, 2016.

Canayaz M, Karc1 A. “A novel approach for image
compression based on multi-level image

(2]

(3]

[4]

[5]



thresholding using discrete wavelet transform and
cricket algorithm”. 23nd Signal Processing and
Communications Applications Conference (SIU) ,
224-227 Malatya, 2015.

[6] Canayaz M, Demir M. “Veri Kiimelemede Yapay
Atom Algoritmasi ve Circir Bécegi Algoritmasinin
Karsilastirllmali  Analizi”.  4th  International
Symposium  on  Innovative  Technologies in
Engineering and Science (ISITES2016) pp. 1230-
1239, Antalya,Turkey, 2016.

[7] Mirjalili S, Lewis A. “The Whale Optimization
Algorithm”. Adv. in Eng. Soft, 95, 51-67,2016.

[8] Tanyildizi E, Cigal T. “Kaotik Haritali Balina
Optimizasyon Algoritmalan”. Firat Unv. Miih. ve
Bilim Dergisi,29(1) ,309-319, 2017.

[9] Canayaz M, Demir M. “Feature selection with the
whale optimization algorithm and artificial neural
network”. 2017 Int. Artificial Intell. and Data
Processing Symposium (IDAP) pp. 1-5, 2017.

[10] Canayaz M, Ozdag R. “Training artificial neural
network with Chaotic Cricket Algorithm”. 26th
Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU) ,pp- 1-4, Izmir ,2018.

[11]Jang J S R. “ANFIS Adaptive-Network-Based Fuzzy
Inference System” I[EEE Trans Syst Man Cybern,
23(3), 665-685,1993.

[12]]Jang ] S R, Sun C T, Mizutani E. Neurofuzzy and soft
computing Prentice Hall, Upper Saddle River, 1997.

[13] Tur R, Balas C E. “Belirgin Dalga Yiiksekliklerinin
Neuro-Fuzzy Yaklasimi ile Tahmini: Filyos Deniz
Yoresi Ornegi”. J. Fac. Eng. Arch. Gazi Univ. 25(3),
505-510, 2010.

[14] Karaboga D, Kaya E. “Training ANFIS by using the
artificial bee colony algorithm”. Turk | Elec Eng &
Comp S¢i,25,1669-1679, 2017.

[15] Demirel 0, Kakilli A, Tektas M. “ANFIS ve Arma
Modelleri ile Elektrik Enerjisi Yiikk Tahmini”. J. Fac.
Eng. Arch. Gazi Univ. 25(3), 601-610, 2010.

[16] Elmas C.Yapay Zeka Uygulamalari. Secgkin
Yayincilik, 2016.

[17] Lyon R ], Stappers B W, Cooper S, Brooke | M,
Knowles ] D. “Fifty Years of Pulsar Candidate
Selection: From simple filters to a new principled
realtime classification approach”. Monthly Notices
of the Royal Astronomical Society, 459 (1), 1104-
1123, 2016.

[18] Volker L, Helene D. UCI Machine Learning
Repository [http://archive.ics.uci.edu/ml], 2013.
[19] Mangasarian O L, Wolberg W H. “Cancer diagnosis
via linear programming”. SIAM News, 23(5), 1-18,

1990.

[20] Canayaz M, Ozdag R. “Training ANFIS using The
Whale Optimization Algorithm”. International
Conference on Advanced Technologies, Computer
Engineering and Science (ICATCES), pp.409-414,
Karabiik, Tiirkiye, 2018.

44



