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Ozet: Oriintii kullamlarak simiflandirma yapmak, sanayi ve tip alaninda yaygimn olarak
kullanilmaktadir. Fakat gozlemsel smiflandirma yapilirken kigisel hatalar meydana
gelmektedir. Bu siniflandirma hatalarin1 azaltmak i¢in yapay Ogrenme yontemleri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, yapay sinir ag1 (YSA) ve bulanik yapay sinir agi
(ANFIS) kullanilarak iris ¢igegi tiiriiniin siniflandirilmasi amaglanmaktadir. Bu tiir
calismalarda yaygin olarak kullanilan iris ¢igegine ait 6rnek verilerden yararlanilmustir.
Ug katmanli, ileri beslemeli, dort girisli ve bir ¢ikish YSA modeli secilmistir. YSA
modelinin egitiminde 90 adet veri ve testinde de 60 adet veri kullanilmistir. Her girisinde
iki adet bulanik kiime bulunan, dort girisli ve bir ¢ikisli, ANFIS modeli {iretilmistir. Bu
modelde de ayni sayilarda 6rnekler kullanilarak egitim ve test yapilmustir. Calisma
neticesinde uygulanan her iki yontem i¢in, tahmin degerleri ile gergek degerler arasinda
diistik hata oranlari elde edilmistir. YSA ve ANFIS yontemlerinin siniflandirma sonuglari
karsilastirilmis ve YSA yonteminin ANFIS yontemine gore daha yakin tahminler tirettigi
bulunmustur.

Estimation of Iris Flower Type with ANN and ANFIS
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Abstract: Pattern classification is also widely used in industry and medicine. While the
classical observational classification is made, the errors in classification due to personal
mistakes occur. Artificial learning methods are usually used to reduce these classification
errors. In this study, it is aimed to classify iris flower species by using the artificial neural
network (ANN) and fuzzy artificial neural network (ANFIS). In this study, it was
preferred to use the sample data of iris flower widely used. The selected ANN model has
three layers, feedforward, four inputs and one output. In the ANN model training was
used the 90 sample data and in the testing process were used 60 sample data. The selected
ANFIS model has two fuzzy sets for each input neuron, four inputs, and one output. In
this model, training and testing were carried out using similar samples. For both models,
the actual values and predicted values were compared. It was obtained low error rates.
The classification results of ANN and ANFIS methods were compared and it was found
that ANN method produces closer estimations than ANFIS method.

deneyimleri kullanarak Ggrenmesi ve tahminlemesi

1. GIRIS iizerine kurulmus bir aragtirma alanidir.

Sanayide, medikal alanda ve pek ¢cok akademik ¢aligmada Khehra ve Pharwaha calismalarinda, mamografi film
yaygin olarak nesnelerin  Oriintiileri  kullanilarak goriintiilerinden yapay sinir aglart (YSA) ve destek vektor
siiflandirma  ve kiimeleme yapilmaktadir.  Oriintii makinast (SVM) gibi yapay Ogrenme ydntemlerini
tizerinde yapilan bu siniflandirma ve kiimeleme iglemleri, kullanarak ~ smiflama  yapmuslardir. ~ Mamografi
¢iplak goz ile yapildiginda islemlerde hatalar meydana gorlintiilerindeki iyi huylu ve kot huylu timor
gelebilmektedir. Son zamanlarda yapilan calismalarda, smiflandirmasinin - bagarilt  bir sekilde yapilabilirligi
siiflandirma ve kiimeleme hatalarimi azaltmak i¢in gesitli ortaya koyulmustur [1]. Barkana ve arkadaslari, retina

yapay Ogrenme sistemleri
O0grenme, bilgisayarlarin

kullanilmaktadir. Yapay damar goriinterini bulanik mantik, YSA, SVM ve fiizyon

ormek veri ve gecmis simiflayict 6grenme metodlarint kullanarak diyabetik

retinopati seviyesinin belirlenmesinde basaril1 bir sekilde
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kullanilabilecegi ifade etmislerdir [2]. Affonso ve
arkadaslar1 ¢aligmalarinda, derin 6grenme algoritmalar:
ile aga¢ kalitesinin siniflanmasinin  yapilabilirligini
sunmuslardir [3]. Mohan ve Subashini tarafindan yapilan
calismada, manyetik rezonans goriintiilerinden beyin
timor derecesinin tanimlanmasinda bir ¢ok yapay
O0grenme yonteminin basarili bir sekilde
siiflandirilabildigi teblig edilmistir [4]. Bu ¢aligmada,
Uyarlanabilir Bulanik Sinir Aglar1 Sistemi (Adaptive
Neuro-Fuzzy Inference System —ANFIS) ve Yapay Sinir
Aglar1 (YSA) yontemleri kullanilarak, 6rnek oriintiiniin
islenmesi ve iris ¢igeginin, tiriiniin belirlenmesi igin
uygun yontemin belirlenmesi hedeflenmektedir. Canak
yaprak uzunlugu (sepal length), ¢anak yaprak genisligi
(sepal width), ta¢ yaprak uzunlugu (petal length), tag
yaprak genisligi (petal width) kullanilan egitim agina giris
parametreleri olarak sunulmus ve bu degerlere gore
sistemin iris ¢giceginin tliriinii tahmin etmesi saglanmustir.

Bu ¢alismada, ANFIS ve YSA sisteminin egitiminde
kullanilan  veriler, Fisher tarafindan  olusturan
Ol¢iimlerden almmustir [5].

2. VERININ HAZIRLANMASI

2.1. iris Veri Seti

Fisher, iris ¢igegini gesitli dlglimler neticesinde {i¢ tiire
ayrrarak  smiflandirmustir  [5]. Cigek  tiirlinlin
smiflandirilmasinda ¢igege ait dort olglim degerinden
faydalanilmaktadir. Yapilan Olglimler; ¢anak yapragin
genisligi, c¢anak yapragin uzunlugu, tag yapragin
uzunlugu ile tag yapragin genisligidir. Olciimler
sonucunda iris ¢igegi i¢in elde edilen bu dort deger
kullanilarak iris ¢igegi {i¢ tiire gore siniflandirilmaktadir.
Kullanilan veri setinde yer alan degerler su sekildedir:

(sepal length)
(sepal width)
(petal length)
(petal width)
(setosa, versicolor, virginica)

A: Canak Yapragin Uzunlugu
B: Canak Yapragin Genisligi
C: Ta¢ Yapragm Uzunlugu
D: Tag Yapragin Genisligi
E: Iris ¢iceginin tiirii
Caligmada kullanilan veri seti ve yapisi incelendiginde,
yukarida ifade edilen A,B,C,D bagimsiz degiskenleri giris
degerlerini, bagimli E degiskeni ise ¢ikis degerini temsil
etmektedir.

Veri seti igerisinde, daha o6nceden Olgiimii yapilarak
degerlendirilen 150 adet iris ¢igegi Ornegi igin Slglim
degerleri ve tiir degeri bulunmaktadir. Eldeki veriler
dogrultusunda egitilen sistemin, yeni gelen verilere gore
¢icek  tiriini  tahmin  etmesi  {lizerine  sistem
tasarlanmaktadir. Bu durumda sistemin egitilebilmesi i¢in
verilerin, Egitim Veri Seti ve test edilebilmesi i¢in de Test
Veri Seti olarak iki kisma ayrilmasi gerekmektedir.
Oncelikle egitim verileri ile ag egitilerek, ardindan eldeki
gercek test verileri ile ag iizerinde dogru sonug verip
vermeyecegi denenmektedir.

2.2. Normalizasyon islemi

Veri seti diizenlenirken oncelikle, tiir kisminin sézel bir
ifade olmasi sebebiyle, bu ifadeler sayisal degere

doniigtiirilmektedir.  Ciinkli  yapay sinir aglarinda
degerlerin sisteme mutlaka sayisal olarak tanitilmasi
gerekmektedir. Bunun igin 1-3 arasi sayisal degerlerle
islem gerceklestirilmistir. Sayisal degerler ve karsiliklar
su sekildedir:

1: setosa

2: versicolor

3: virginica

Veri setleri ile calisma yapilirken, degerlendirmenin daha
iyi sonuglar vermesi i¢in; kullanilan tiim verilerin
belirlenen bir deger araliginda normalize edilmesi daha
iyi sonuglar elde edilmesini saglamaktadir. Verilerin
normalize edilmesi ile, tim sonug¢larin olumlu ydénde
etkilenecegi Ongoriilmektedir. Bu nedenle sistemin
egitiminde ve kontroliinde kullanilacak tiim veri setine
normalize islemi uygulanmaktadir [6].

Literatiir incelendiginde, verilerin normalize edilmesinde
birgok yontem kullanildigu goriilmektedir. Bu ¢aligmada
normalize iglemi i¢in Denklem (1) kullanilmustir.

Ve = Vs
Vy=08x |— ™" 401 (1)

Vmax - Vmin

VR = Normalize edilecek veriler
Vmin = En kii¢iik degerdeki veri.
Vmax = En biiyiik degerdeki veri.

Normalizasyon islemi uygulandiginda, uygulanan tiim
degerlerin pozitif ¢iktigi goriilmektedir. Bu durumda log-
sigmoid transfer fonksiyonu kullanilmalidir.

2.3. Egitim ve Test Veri Setlerinin Olusturulmasi

Sistem tasarlanirken, 6nce sistemin egitilmesi ardindan
egitilen sistemin test edilmesi asamalar1 yer almaktadir.
Caligsma yapilirken toplamda 150 adet 6rnekten sistemin
egitilmesi i¢in 90 tanesi ele alinmstir. Geri kalan 60 adet
ornek veri ise sistemin egitim performansin
degerlendirmek iizere Test veri seti olarak kullanilmisgtir.

3. KULLANILAN YONTEMLER
3.1. Yapay Sinir Aglari

Insan beyni, calisma prensibi nedeniyle bilim igin ¢ok
dikkat ¢ekici bir 6rnektir. Karmagik yapisti ile bilimsel pek
¢ok caligmaya konu olan insan beyni, bulundurdugu
yaklagtk 100 milyar ndron ile bir makineye
benzetilmektedir [7].

Yapay sinir aglari, insan beyninin ¢alisma prensibinden
faydalanilarak gelistirilmistir. Noronlarin birbiri ile
iletisimi temel alinarak kurulan bu yapida, diigiimler
arasinda ¢esitli agirliklardaki baglantilar bulunmaktadir.
Bu baglantilar vasitasiyla birbirine baglanan, her birinin
ayr1 belleklere sahip oldugu islem elemanlarindan
olusmus, dagitilmis ayn1 zamanda da paralel bilgi isleme
yapilaridir. Yapay sinir aglarinin temel hedefi; insan
beyninde bulunan biyolojik sinir aglar1 yapisinin
bilgisayar programlari ile taklit edilmesidir [8]. Bir baska
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deyisle yapay sinir ag1; sayisal diinyada insan beynine
0zgli katmanli ve paralel sinir hiicresi yapisinin
gergeklenmeye ¢aligilan bir modellemesidir [9].

Yapay sinir aglar1 yapisi genellikle, girdi katmani, gizli
katman ve ¢ikti katmani olmak fiizere ii¢ katmandan
meydana gelmektedir. Sekil 1’de iki gizli katmam
bulunan bir ag yapist yer almaktadir. Buna gore; yapida
yer alan bir néronun girdisi yapidaki baska bir ndron
hiicresinin ¢iktis1 olarak ifade edilmektedir. Bu ¢iktilar,
sekilde de gosterildigi ilizere baglantilar araciligi ile
iletilir. Baglantilar, néronlar arasinda yer alan ve agirlik
adi1 verilen niimerik degerlerle ifade edilmektedir. Yapida
bulunan herhangi bir i. néronu, j. néronuna sinyal
gonderdiginde; alinan bu sinyal i. sinapsin agirhigi ile
carpilmaktadir. iletim sonrasinda i. néronun ¢iktist ise X;
seklinde gosterilmektedir. Aymi sekilde j. noérondaki
agirliklandirilmis girdiler de wij Xi seklinde gosterilir ve
néronda  bulunan  islemci  eleman  tarafindan
toplanmaktadir. Bu iglem sonucunda elde edilen deger;
toplam noron aktivasyonu olarak ifade edilmektedir.
Aktivasyon degeri  belirlendikten sonra  ¢iktinin
belirlenmesi i¢in ndéron tarafindan sinyal transfer
fonksiyonlar1 uygulanmaktadir [10].

Girdi Tabakas! Cikti Tabakas!

Gizli Tabakalar

Sekil 1. iki gizli katmani bulunan geri-yayilma ag yapisi

Aktivasyon fonksiyonlari yapay sinir aginda bir bakima
normalizasyon iglemini gergeklestirmektedir. Sistemde
yer alan noéronun ¢ikis genliginin belirli degerler
araliginda sinirlanmasi igin kullanilmaktadir. Bu degerler
degisiklik gostermekle birlikte, genellikle [0,1] veya [-
1,1] degerleri arasinda yer almaktadir. Dogrusal olmayan
ya da dogrusal aktivasyon fonksiyonlarinin YSA’larda
kullanilmas1  sayesinde karmasitk ve ¢ok ¢esitli
problemlere uygulanarak ¢6ziim saglanmaktadir. Yapay
sinir aglarinda, sistemin egitimi i¢in kullanilan pek ¢ok
O0grenme algoritmasi bulunmaktadir. Miihendislik
bilimleri ile birlikte pek ¢ok alanda da siklikla kullanilan
O0grenme algoritmalarindan birisi, geriye yayilma
algoritmasidir. Bu c¢alismada da sistemin egitiminde
kullanilmak tizere ogrenme algoritmasi olarak geriye
yayilma algoritmast kullanilmaktadir. Bu algoritmanin
tercih edilmesinin en Onemli sebebi, Ogrenme
performansinin ~ oldukca  yitkksek ve  6grenme
algoritmasinin da basit olmasidir [10].

Geriye yayilma algoritmasinin temel amaci; karesel
hatay1 en aza indirgemek i¢in dereceli azalma algoritmasi
(gradient descent algorithm) ile ¢6ziim saglamaktir. Bu
ifadede kullanilan karesel hata ise; sistemin gergek ¢iktisi

olan “y” degeri ile sistemden istenen ¢ikt1 olan “d”
degeri arasindaki fark olarak ifade edilmektedir [11].

3.2. Uyarlanabilir Bulamk Sinir Aglar1 Sistemi
(Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System —ANFIS)

Uyarlanabilir bulanik sinir aglar1 sistemi - ANFIS
(Adaptive Network Based Fuzzy Inference System)
yapisi, katmanlar seklinde yerlestirilen diigiimlerin
birlesmesi ile olugmaktadir. Insan  beyninden
uyarlanilarak olugturulan sinirsel 6grenme yetenegine
sahip bir Sugeno tipi bulanik sistem ag yapisini
icermektedir. Agda yer alan katmanlarin hepsi, belirli bir
fonksiyonu yerine getirmekle gorevlendirilmistir [12].
ANFIS’in yapisinda, bulanik mantik ve yapay sinir aglari
birlikte kullanilmaktadir [13].

ANFIS yapisi, giris ve ¢ikis bilgi ciftleri ve néronlara
uygulanan bulanik ¢ikarim  sistemindeki eger-ise
kurallarindan olusmaktadir [14]. I¢ katman yapisinda
kullanilan kurallarin yanit sira sistemin egitimi ve
kontroliinde YSA O6grenme algoritmalart
kullanilmaktadir. Birinci dereceden iki girigli bir ANFIS
yapisi Sekil 2°de yer almaktadir.

ANFIS, yap1 itibariyle bes katmandan olusan ileri
beslemeli bir yapay sinir agi yapisidir. Yapida yer alan
katmanlar ve gorevleri ise su sekildedir [15].

1. Katman: Giris degiskenlerinin sayis1 yapida bulunan
diigim sayisina esittir. Diiglim fonksiyonlar1 olarak
degiskenlerin {iyelik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir.
“Onciil parametreler”, bu katmanda kullanilan iiyelik
fonksiyonlarinin parametreleri olarak ifade edilmektedir.
2. Katman: Yapida yer alan diigiimlerin karakterleri
sabittir. Diiglim say1s1 kadar kural sayis1 bulunmaktadir.
Digiimin ¢iktilar;, kurallarin = agirlik  derecelerini
gostermektedir. Diigliimiin girdi degerleri ise, kurallarin
onciil kismindaki degiskenlerinin iyelik fonksiyon
degerlerini ifade etmektedir.

3. Katman: Bu katmana gelindiginde yer alan diigiimlerin
girdileri, kurallarin agirlik derecelerini gosterirken,
ciktilar1 ise, normalize edilmis agirlik derecelerini
gostermektedir. Bu katmanin temel amaci, kural
agirliklarinin normalize edilmesidir.

4. Katman: Tiim diigiimlerin adaptif oldugu bilinmektedir
ve bu diigiimlerin fonksiyonu, Sugeno Sistemi’nde
bulunan bir fonksiyondur. Fonksiyon olarak herhangi bir
mertebeden -ki bu ¢ogunlukla 1. mertebedir, fonksiyon
kullanilmaktadir. Bu katmanda model parametreleri,
“berraklagtirma” seklinde adlandirilmaktadir.

5. Katman: Nihai nokta olan bu katmanin ¢iktis1 tek
diigimden meydana gelmektedir. Katman ¢iktisi, bulanik
olmayan degerler seklindedir.

Onciil ve sonug parametreleri bes katmanli bu yapinin
temel parametreleridir. Oncelikle belirlenen egitim veri
seti, tasarlanmis yapay sinir agina tanitilmaktadir. Sistem,
kullanilan herhangi bir egitim algoritmas1 sayesinde,
egitim veri setinde yer alan girdi-cikti fonksiyonel
iligkisini en iyi bicimde 6grenmektedir. Yapilan bu islem;
optimizasyon islemidir. Sistem modelinin ¢iktis1 ve
egitim veri setinin ¢iktis1 arasindaki farka bakilarak hata
kareler toplami elde edilmektedir. Hata fonksiyonu olarak
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kabul edilen bu toplam degerin minimum oldugu
durumlar bulunarak, kullanilan parametrelerin optimum
degerlerinin belirlenmesi amaglanmaktadir [16].

katman 1 katman 4

katman 2 katman 3

xy katman5

Sekil 2. Birinci dereceden iki girisli ve iki kurali bulunan bir
ANFIS yapisi

3. BULGULAR

Bu calismada ornek olarak, yapay Ogrenme alaninda
siklikla kullanilan veri setlerinden biri olan “Iris” veri seti
[5] ile uygulama yapilmstir. Iris veri seti; 3 iris bitki
tiirtine (iris setosa, iris virginica ve iris versicolor) ait, her
bir tiirden 50 6rnek olmak iizere toplam 150 6rnekleme
sahip bir veri setidir. Veri setinde yer alan her bir bitki
ornegi ayri bir gozlemi ifade etmektedir. Bitkilerin,
oOlgiilen 4 temel 6zelligi bagimsiz degiskenler iken “bitki
tir ismi” bagiml bir degiskeni gostermektedir. Bunun
i¢in, ¢anak yapragin genisligi, ¢anak yapragin uzunlugu,
tag yapragm genisligi ve ta¢ yapragin uzunlugu giris
degiskeni olarak kabul edilmis, bu verilerden ¢igek tiirii
tahmini gergeklestirilmistir. Bu 4 6zellik temel alinarak,
sistemin {i¢ tiirii birbirinden ayirabilmesi ve girilen yeni
ozellik degerlerine gore tiirliin ANFIS ve YSA metotlar
kullanilarak tahmin etmesi amaglanmaktadir. Bu amag
dogrultusunda oncelikle sistemin egitilmesi
gerekmektedir. Sistemin egitilerek bagka bir test veri seti
ile denenmesinin ardindan, hata orani kabul edilebilir
diizeyde ise sistemin yeni verilere gore tahmin liretmek
icin hazir hale geldigi kabul edilmektedir. Bu ¢aligmada
iris ¢igegi tirtiniin tahmin igleminin gergeklestirilmesi
icin ANFIS ve YSA modelleri dnerilmektedir. Iki farkl
model ile elde edilen sonuglar ¢esitli hata yontemleri
kullanilarak  degerlendirilmektedir.  Iki  sistemin
karsilastirilmasi sirasinda egitim ve test verilerinin ayni
olmasma dikkat edilmelidir. Verilerin farkli olmasi
durumunda; her bir sistemin {iiretmis oldugu hata
degerinde degisim meydana gelmektedir, bu da iki
sistemin dogru sekilde karsilagtirilmasina engel teskil
etmektedir.

Sistemin drnek veri seti kullanilarak, her iki yontem ile
egitilmesinde MATLAB programindan, sonuclarinin
istatistiki olarak degerlendirilmesinde ise SPSS paket
programindan yararlanilmistir.

3.1. ANFIS’in Uygulanmasi
Agin egitimi i¢in her iki yontemde de kullanilan 90 adet

orneklem islenmistir. ANFIS uygulamalar1 sirasinda
iterasyon sayisi onemli bir parametredir. Sistemi gereksiz

yere yormadan, yeterli ve gerekli iyilestirmelerin
yapilmasina olanak saglayan bir deger belirlenmelidir. Bu
calismada Orneklem biyiikligii de goz Oniinde
bulundurularak 100 iterasyon uygun gorilmiistiir.
Egitilen sistemin denenmesi ve verilere gore tahmin
iiretmesi i¢in daha once kullanilmayan 60 adet veri aga
sunulmus ve ¢ikiglar geri yayilim (back propagation)
algoritmasi ile tahmin edilmistir. Sistemin ANFIS ile
egitilmesi sonucu olusan hata grafigi Sekil 3’de
verilmektedir. ANFIS ile hesaplanan hata degerinin
RMSE olduguna dikkat edilmelidir. Buna gore sistemin
egitim asamasindaki hata degerinin 0,84811 oldugu
goriilmektedir. Dort ozelligin giris kabul edildigi tek
cikigh sistem i¢in agin yapisi ise Sekil 4’de yer
almaktadir.

Training Error — ANFIS Info.  —
0.8
# of inputs: 4
0.6 # of outputs: 1
# of input mfs:
5 22212
= 04
L
0.2
i Structure
[] 1 1 1 L 1
0 20 40 60 80 100 || Cearrit |
Epochs
Load data Generate FIS Train FIS [ TestFls
Type: From: Optim. Method:
Load from file
Training backpropa v || Plot sgainst
. file Load from worksp. Error Tolerance: @) Training data
Testing i
i @ Grid partition Testing data
@ Checking @ worksp. Epochs:
Sub. clustering 100 Checking data
Demo
Load Data. Clear Data Generate FIS ‘ Train Now | Test Now ‘
Epoch 100:error= 0084811 | | [ tep | [ cose |

Sekil 3. Agin egitilmesi sonucu olusan hata grafigi

input inputmf rule outputmf output

Logical Operations
and

. or

not

Sekil 4. ANFIS ile olusturulan ag yapist

Verilerin 60 adet drnegi igeren test seti ile test edilmesi
sonucu ortaya ¢ikan degerler Sekil 5’te goriildiigi gibi
elde edilmistir. Agin test edilmesi ile elde edilen RMSE
hata degeri ise 0,084358 olarak tespit edilmistir.

MATLAB programu ile egitilen agin, yeni bir veri seti ile
test edilmesinin ardindan elde edilen sonuglar SPSS paket
programi ile degerlendirilmektedir. Sistemin egitilmesi
sonucu elde edilen tahmin degerleri ile gergek degerler
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arasindaki farki gdsteren degerler, Tablo 1’de yer
almaktadir.

Testing data . FIS output: * — MFSIte,
1
00‘%‘0‘&0‘*‘?&0‘?&*‘;&0 )
* + 4 #of inputs: 4
08 + % + | fofodpds 1
+ # of ingut mia:
= 06 il s * 2227
£ egessibipagetyter #attest deta
004 % N pairs: Gl
.*.
02
**W#WNW Structure
0 L ! ! ! ! |
R

Index
[ Loaddata [ GenerateFlz  — | TranFIS ][ Testfls ]
Type: Fram: Optim. Method:
Load from file inat
Traiing backpropa v | | Plot against
. Load from workap. Ettar Tolerance: Training data
0/ Testing 0
. @ Grid parttion @ Testing data
Checking '@ worksp. Enochs:
Sub. clustering 100 Checking data
Demo
Load Data... | Clear Data Generate FIS Train Now ‘ Test Now ‘
Average testing error, 0084358 Cloge

Sekil 5. Gergek degerler ile sistem tarafindan tahmin edilen
degerlerin karsilastirilmast

Tablo 1. ANFIS ile egitilen sistemin tahmin ve ger¢ek gapraz
tablosu

Gergek Deger
] ] ] Toplam
I.TiP  2TiP  3.TiP
o+ 8 |Sayl 19 0 0 19
&8
; = 3| % 317% 00% 00% | 31,7%
éi_» . § S 1 18 2 21
Fca=8 1,7% 30,0% 3,3% | 350%
cE
8 s
Z e 5 |Sayi| 0 2 18 20
A==
EeS | %
=2 0,0%  3,3% 30,0% | 33,3%
>
Tonlam Say1| 20 20 20 60
opla % | 333% 333% 333% | 100,0%

Tablo 1 ve Tablo 2’deki veriler incelendiginde, ANFIS ile
egitilen sistem igin ger¢ek degerler ile olusturulan
sistemin tahminleri arasinda istatistiksel olarak yiiksek
derecede iliski bulunmustur. ( x?=103,173; p<0,048;
K(kappa)=0,901)

Tablo 2. ANFIS ile egitilen agin ki-kare analizi
Deger Df

Pearson Ki- kare 103,173? 6
Orneklem Sayis 60

3.2. YSA’min Uygulanmasi

Yapay sinir ag1 ile sistem egitilirken, ANFIS’in
egitiminde kullanilan veriler aym1 sekilde YSA egitimi
icin de kullanilmigtir. YSA igin ileri beslemeli geri

yayilim (feed-forward back propagation) algoritmasi
secilerek sistemin egitilmesi saglanmistir.

Sistemde optimum sonucu elde etmek i¢in belirlenmesi
gereken, gizli katman sayisi, her katmanin aktivasyon
fonksiyonu ve her gizli katman/katmanlarda yer alan
ndron sayist degerleri denenerek belirlenmekte ve buna
gore uygulanmaktadir. Bu ¢alismada, dort noérondan
olusan giris katmani ile sekiz ndérondan olusan gizli
katman ve bir ndrondan olusan ¢ikis katmani olmak iizere
3 katmanli YSA tasarlanmig ve optimum sonuglarin elde
edildigi gorilmiistiir. Katmanlarda yer alan transfer
fonksiyonu olarak, verilerin pozitif olmasi sebebiyle
LOGSIG fonksiyonu kullanilmistir. Sekil 6°’da YSA ile
verilerin egitim asamasi yer almaktadir.

Neural Network

Layer Layer
Input [ ( ] Output
= -+l wl :
Yy -8 ® -
b b
\ J \

Algorithms
Training: Levenberg-Marquardt
Performance: Mean Squared Error
Data Division: Random
Progress
Epoch: ol 17 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0.244 0.000655 | 0.00
Gradient: 1.00 0.000420 1.00e-10
Mu: 0.00100 L00e-08 1.00e+10
Validation Checks: 0 i [
Plots

Performance

Training State

Regression

Plot Interval: U 1 epochs

v Valid ation stop

Stop Training @ Cance

Sekil 6. YSA ile agin egitilmesi

Sistemin egitimi i¢in 1000 iterasyonluk bir denemenin
yeterli olacagi ongoriilerek, hata degeri 10° olarak
belirlenmistir. Egitime baslandiktan sonra 15. iterasyonun
sonunda istenilen hedefe ulagildig: goriilmiistiir. YSA’da
sistemin egitim asamasinin dogruluk testi yapilirken,
egitim igin kullanilan verilerin aga girdi parametresi
olarak verilmesi durumunda ¢ikislarin gergek degerlere
¢ok yakmn oldugu gorilmiistir. Egitimin ardindan
sistemde daha dnce kullanilmayan 60 adet test verisi i¢in
iris ¢icegi tlirli tahmininin yapilmistir. Sonuglara gore elde
edilen veriler ile istatistik analiz yapilmis ve R kare
degeri % 0,9279 bulunmustur. Bulunan bu degerin 1’e
yakin olmasi sebebiyle kabul edilebilir bir seviyededir.

Sistemin egitilmesi sonucu elde edilen tahmin degerleri
ile gercek degerler arasindaki farki gosteren degerler,
Tablo 3°de yer almaktadir.
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Tablo 3. YSA ile egitilen sistemin tahmin ve gergek ¢apraz
tablosu
Gergek Deger
. . . Toplam
LTIP 2.TiP  3.TiP
a .« 8 |Say 19 0 0 19
2L | ¢
. =E8 31,7% 0,0% 00% | 31,7%
=i g [Sayi| 1 19 2 21
ETE LE | %
S W= .25
Sl =g 17% 317% 33% | 367%
S >
5 S
ZF, 5 Sayt| 0 1 18 20
P Ee8 | %
=2 00% 1,7% 30,0% | 31,7%
>
Topl Say1| 20 20 20 60
opfam % | 333% 333% 33,3% | 100,0%

Tablo 3 ve Tablo 4°deki veriler incelendiginde, gergek
degerler ile olusturulan sistemin tahminleri arasinda
istatistiksel olarak yiiksek derecede iligki bulunmustur.
( x? =98,225; p<0,05; K(kappa)=0,900)

Tablo 4. YSA aile egitilen agin ki-kare analizi
Deger Df

98,225° 4

60

Pearson Ki- kare
Orneklem Sayist

3.3. Hata Degerlendirme Yontemleri

Bu ¢alismada uygulanan metotlar 3 farkli hata yontemi ile
degerlendirilmektedir. Bunlar;

wse = 2o’ @
— 2
RMSE = 20n— ¥2) ©)
n
Z|(y1-yz)
MAPE = 1~ x 100(%) )

Burada; y: = Gergek Degerler, y» = Tahmini Degerler,
n = Gozlem Sayisi’mi gostermektedir. Denklem 2’de
ortalama karesel hata (Mean Square Error-MSE)
hesaplanmaktadir. Tiim Ornekler igin, gergek deger ile
tahmini degerin farkinin karesini alarak, 6rnek sayisina
boliimii ile elde edilmektedir. Hatanin sifir veya sifira ¢cok
yakin olmasi, agin ¢ok iyi egitildigini gostermektedir.

Ortalama hata kareleri toplam kdkii (Root Mean Squared
Error — RMSE) yapay sinir aglarinda model
performansini degerlendirmek igin siklikla kullanilan bir
indistir. Olgiim degerleri ile model tahminleri arasindaki
hata oranint belirlemek i¢in kullanilmaktadir. RMSE
degerinin sifir olmast olusturulan modelin miikemmel
olmasi1 anlamina gelmektedir.

Ortalama Mutlak Yiizde Hata (Mean Absolute Percentage
Error - MAPE) ise yiizdelik hatalarin mutlak degerleri
toplamlarinin ortalamasini almaktadir. MAPE’de hata
degerleri birbirini yok etmemekte ve tahminde olusan tiim

10

hata biiytikliikleri kendilerini gésterebilmektedir [17]. Bu
ylizden MAPE o6l¢iisii daha sik olarak hata 6l¢timleri i¢in

kullanilmaktadir.  Yiizdelik hata degerleri, tahmin
sonuclarinin daha anlamli olmasmi saglamakta ve
sonuglarin ~ yorumlanmasim1  daha  kolay  hale

getirmektedir. Witt ve Witt’e gére, MAPE degerleri % 10
ile % 20 arasinda olan modelleri “dogru” tahminler
olarak, % 10’un altinda olan tahmin modellerini ise
“yiiksek  dogruluk”  derecesine  sahip  olarak
siiflandirmigtir [18]. Benzer sekilde Lewis, MAPE
degeri %10’un altinda olan modelleri “cok iyi”, % 10 ile
% 20 arasinda olan modelleri “iyi”, degeri % 20 ile % 50
arasinda olan modelleri “kabul edilebilir” ve % 50°nin
iizerinde olan modelleri ise “yanlis ve hatali” olarak
siniflandirmaktadir [19]. Veri seti ve degerlendirme
yontemlerine gore belirtilen farkli hata tiirlerinden biri ya
da birkagi birlikte kullanilabilmektedir. Hata degeri
tirleri, yapilart geregi farkli dahi olsa, temelde tahmin
edilen veri ile gercek veri arasindaki farklihk —
benzerlikten faydalanmaktadir. Her bir model igin
belirtilen hata tiirlerinin hesaplanmasi durumunda Tablo
5’de yer alan veriler elde edilmektedir.

Tablo 5. ANFIS ve YSA yontemlerinin hatalarinm
karsilagtirilmast
Kullanilan Y dntemler
Hata Tirii ANEIS YSA
MSE 0,71929 0,00769655
RMSE 0,84811 0,087729984
MAPE % 0,76213 % 8,143459259
4. SONUC

Bu caligmada, iris ciceginin ¢anak yaprak
uzunlugu, canak yaprak genisligi, ta¢ yaprak uzunlugu ve
tag yaprak genisligi degerlerine gore ¢igek tiirliniin tahmin
edilmesi i¢cin ANFIS ve YSA yontemleri kullanilmustir.
Yapilan tahmin islemlerinin dogrulugu daha dnce yapilan
deney sonuglari ile test edilmistir. ANFIS yontemi
kullanildiginda 0.719’luk test hatasi, YSA yontemi
kullanildiginda ise tahmin islemi sonucunda %
8,143459259 degerinde bagil hata ortalamasi elde
edilmigtir. Her iki yontem i¢in elde edilen tahmin
sonuglari karsilastirildiginda, 6zellikle YSA ile daha iyi
sonuglar elde edildigi goriilmektedir. Elde edilen diisiik
MSE, RMSE ve MAPE degerleri, gercek “tiir” bilgisi ile
yapay sinir ag1 modelinden elde edilen tahmin sonuglari
arasindaki  sapmalarin  ¢ok  kiigiik  oldugunu
gostermektedir. Eger gercek ve tahmini tiir bilgisi
verilerine ulagilmak istenirse her iki sistem iginde gercek
¢iktilar ile tahmini c¢iktilara denormalizasyon islemi
uygulanmalidir.

Kullanilan  kisith  veri sayist da dikkate
alindiginda elde edilen dogruluk degerleri oldukga iyi
degerlerdir. Sonug olarak bu ¢alismada iris ¢icegi tiirliniin
ANFIS ve YSA yontemleri ile ¢ok az bir hata ile tahmin
edilebilecegi gosterilmistir. Egitimde kullanilan veri
sayisinin arttirilmasinin test verilerinin tahminlerindeki
dogruluk derecesinin arttirilmasina katkida bulunacagi
diistiniilmektedir. O halde yapilan deneysel ¢alismalardan
yola ¢ikilarak sdylenilebilir ki; iris ¢icegi i¢in yapilan tiir
tahmininde test hata tliri YSA’da ANFIS’den daha diisiik
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sonu¢ olarak bu calismada YSA’nin

ANFIS’den daha iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.
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