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Ozet.Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Network, YSA) ve Bulanik Mantik (Fuzzy Logic, BM) melezlestirmesi
gercek diinya problemlerinin ¢6ziimiinde uyarlanabilir zeki sistemlere olan ihtiya¢ nedeniyle c¢esitli bilimsel ve
mithendislik alanindaki ¢aligmalarda arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir. Problemlerin ¢6ziimiinde siklikla
eniyileme i¢in Genetik Algoritma (Genetic Algorithm, GA) kullamlmaktadir. YSA, insan beyninin ¢alisma
prensibini taklit ederek, egitim siirecindeki orneklerin kullanimi sayesinde 6grenimini gerceklestirir. BM, sozel
ifadeleri verilen kurallar ve iiyelik fonksiyonlar1 kullanarak kural tabanindaki kurallara ¢evirmektedir. YSA ve BM
birbirlerinin eksikliklerini giderdiklerinde basarimi daha yiiksek sistemler elde edilmektedir. Bulanik sistemlere sinir
ag1 ile 6grenme yetenegi kazandirilabilmektedir. Sinirsel bulanik sistemlerde (SBS), BM bilesenine esneklik, hiz ve
uyarlanabilirlik gibi 6zellikler YSA bileseni sayesinde kaynastirilmaya ¢alisiimaktadir. Bu ¢alismada, YSA ve BM
bilesenlerinin melezlenmesiyle elde edilmis literatiirdeki SBS’lerle ilgili 51 adet c¢aligma sistematik olarak
incelenmistir. Yapilan literatiir incelenmesinde Uyarlanabilir Sinirsel Bulamk Cikarim Sistemini (Adaptive Neural
Fuzzy Inference System, ANFIS) temel alan yaklasimlarin diger SBS’lere gore daha fazla sayida g¢alismada
kullanildig: goriilmektedir. Literatiirdeki 6rnek ¢alismalar {izerinden degerlendirme yapilmustir.

Anahtar Kelimeler:Yapay sinir agi, Bulanik mantik, Esnek hesaplama, Anfis, Melez zeki sistemler

A Review on the Approaches and Systems Based on Neuro Fuzzy Synergism in the
Soft Computing
(Review)

Abstract. Hybridization of artificial neural network (ANN) and fuzzy logic (FL) has drawn the attention of
researchers in various studies of scientific and engineering field due to the requirements of adaptive intelligent system
for solving of real-world problems. Genetic algorithm (GA) has been frequently used to optimize the problem
solutions. ANN imitate the work principles of human brain, and realize the learning via using the samples in training
process. FL converts the linguistic expressions to rules in a rule base via using given rules and membership functions.
When ANN works in conjunction with FL to fill lacks, high performance systems are obtained. The learning ability
can be added to FL-based systems via ANN usage. In neuro-fuzzy systems (NFSs), the ability of flexibility, speed
and adaptivity can be fused to FL component through ANN component. In our study, 51 studies in the literature about
NFSs are systematically reviewed. These studies are based on the hybridization of ANN and FL components. As can
be seen from the survey, the approaches based on the adaptive neural fuzzy inference system (ANFIS) are much more
used than other neuro-fuzzy systems’studies in the literature. We made a conclusion over example works in the
literature.
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1. GIRIS

Insan beyninin sayisal bir islemi yapmasi, beynin karmasik bir yapiya sahip olmasindan

dolay1 biraz zaman alabilir fakat idraka yonelik olaylar1 daha kisa siirede gergeklestirir [1].
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Yapay Zeka (Artificial Intelligence, YZ) canlilarin davraniglarimi bilgisayar yardimi ile
modelleyerek, bilgisayara 6grenme yetenegi kazandirir. YZ insan beyninin ¢aligma sekli ile
insanin diisiinme yetenegini modelleyen yontemlerden olusur [2]. YZ sistemleri insanlarin karar
vermesinde yardimci olmaya c¢aligmaktadir. YZ sistemleri insan gibi davranan, onceki
deneyimlerden Ogrenme gibi gorevleri yerine getiren ve dogadaki davranig bigimlerini
modelleyen sistemler olarak tanimlanabilir [3]. YZ olarak bilinen ve YSA, BM ve GA gibi
cesitli dallar1 olan mantiksal programlama teknigi gectigimiz yillarda ve gliniimiizde hemen her
disiplinde yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. YSA, BM ve GA uygulamalarda tek
baslarma kullanilabildikleri gibi bircok uygulamada her bir yontemin avantaj ve dezavantajlari
g0z Oniine alinarak birlikte de kullamlmistir. Bu tiir sistemler Melez Zeki Sistemler (Hybrid
Intelligent Systems, MZS) olarak adlandirilmaktadir [4]. Karsilastigimiz problemler i¢in farkli
¢ozlim yollarmi ararken zaman ve maliyet faktdrlerini g6z dniine almamiz gerekir. Bu sartlarda
en iyi yolu tercih etmeye calisiriz. Gergek diinya problemlerini geleneksel yontemlerle ¢6zmeye
calistigimizda yontemlerin bazi sinirliliklart ile karsilagiriz. Smirliliklar: ortadan kaldirmak igin
bu tiir problemlerin ¢oziimiinde zeki yontemler kullanilir. Klasik YZ teknikleri yerine, daha
modern bir kullanim sekli olan Hesaplamali Zeka (Computational Intelligence, HZ) YSA, GA,
BM gibi daha modern tekniklere agirlik vermektedir. Kullamilan HZ tekniklerinden YSA, BM,
GA, Makine Ogrenmesi (Machine Learning, MO), Kaba Kiimeler (Rough Sets, KK), Kaos
Teorisi (Chaos Theory, KT) ve Olasiliksal Akil Yiiriitme veya Cikarim (Probabilistic
Reasoning, OAY) gibi zeki yontemler Esnek Hesaplama (Soft Computing, EH) catisini
olusturmaktadir. EH’de her bir yontem birbirine katkida bulunarak eksik yonlerini gidermeye
calismaktadir [5]. EH’de karmasik ve ¢dziilmesi zor olan problemlerin ¢dziimiinde geleneksel
hesaplamadan farkl olarak, insanin sezgi, diisiince ve karar verme yetenegini kullanma, basit ve
diisiik maliyetli ¢ozlimlerle belirsizlikleri ortadan kaldirma yoluyla optimum ¢oziimii daha iyi
performansla bulmayr hedeflenmektedir [45]. Geleneksel hesaplama daha kati ve kesin

degerlerle ugrasirken EH esnek degerlerle ya da bulanik kiimelerle (fuzzy sets) ugrasir [4].

Bu makalede MZS’den ve onlarin ¢esitli uygulamalarindan olusan literatiir taramasina
yer verilmektedir. Calisma bes boliimden olusmaktadir. Ikinci béliimde HZ teknik detaylar1 ve
HZ’yi olusturan bilesenler tamtilmaktadir. Ayrica ikinci boliimde, EH’nin HZ ile arasindaki
temel farklar ve benzerlikler verilerek, literatiirdeki arastirma kapsamina yer verilmektedir.
MZS’in olusturulmasi icin temel alman sinerji de bu béliimde ortaya konulmustur. Ugiincii
boliimde MZS olustururken bagvurulan gesitli sinerjik yaklagimlara yer verilmekte ve en gok
kullanilan temel bilesenlerin nasil bir kombinasyonla bir araya getirildigi gosterilmektedir.
Ugiincii boliimiin Sinirsel Bulanik Sistemler (Neuro Fuzzy Systems, SBS’ler) ile ilgili kisminda

cesitli kombinasyonlardan bahsedilerek literatiirdeki giincel gelisim yonii gosterilmektedir. Bu
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caligmada, dordiincii bolim kapsaminda bilgi islemede siniflandirma yapilmasi yoluyla
yukarida bahsedilen MZS’in basarimlarinin degerlendirilmesinde kullanilan gesitli dlgiitlere yer
verilmektedir. Besinci bolimde YZ alanindaki aragtirmalarin bu ¢alismadan ne sekilde
faydalanabilecegi ve c¢alismamizin literatiire katkisindan bahsedilerek sonuglara yer

verilmektedir.

2. HESAPLAMALI ZEKA

Geleneksel hesaplama yontemleriyle c¢oziilemeyen gercek diinya problemleri ve
karmagik problemleri ¢6zmek i¢in HZ bir ilham kaynagi olmustur. HZ geleneksel hesaplamada
yasanan bazi sinirliliklart ortadan kaldirmak i¢in yontemler sunar. HZ Oncelikli olarak YSA,
BM ve GA bilesenlerini igerir. HZ nin 6nemli bir yonii uyarlanabilirlik (adaptivity) oldugundan
MO’yii de igerir [6]. HZ aym zamanda evrimsel hesaplamanin (evolutionary computing) da bir
parcast olarak goriilebilen siirii zekési (swarm intelligence) ve yapay bagisiklik (artificial
immune) gibi biyolojik kokenli algoritmalari da i¢ermektedir. HZ bilesenlerinden 6ncelikli
olarak YSA, insan beyninin ¢alisma prensiplerini taklit eden [6], biyolojik sinir sisteminden
esinlenilerek olusturulmus bir bilgi isleme merkezidir. YSA birbiriyle baglantili paralel islem
yapan ¢ok sayida sinirden olusur [7]. YSA’da temel islem elemani olarak gorev yapan sinir
cesitli girisler alir ve bu girislerin agirliklarla ¢arpiminin agirlikli toplami alinarak amag
fonksiyonuna gegirilir. YSA’da farkli sayilarda gizli katmanlar bulunabilir. YSA yapilar
sinirler arasindaki baglantiya gore ileri beslemeli (feedforward) ve geri beslemeli (feedback)
olmak {izere iki mimariye ayrilmistir [1, 3, 4]. YSA egitiminde uygun degerler i¢in agirliklar ve
ama¢ fonksiyonuna verilecek degerler ayarlamir [8]. Aglarin egitimi danismanli dgrenme
(supervised learning), danigsmansiz O0grenme (unsupervised learning) ve takviyeli 6grenme
(reinforcement learning) olmak lizere li¢ farkli baghk altinda toplanmistir [1]. Danigsmanli
o0grenmede hem giris hem de istenen ¢ikis degerleri sisteme verilir ve ag her girdiye karsilik
gelen ¢iktiyr dretir [9]. Agin iiretecegi ¢ikis ile istenilen ¢ikis degerleri arasindaki fark
azalincaya kadar (iiretilen ¢iktilar ile istenen ¢iktilar arasindaki hatalar kabul edilebilir seviyeye
gelinceye kadar) agirliklar degistirilir. Danigmali 6grenmeye Ornek olarak ¢ok katmanli
algilayict (multilayer perceptron, CKA), geri yayilim (backpropagation), delta kurali, en kii¢iik
karelerin ortalamasi (least mean square) ve uyarlanabilir dogrusal sinir ya da uyarlanabilir
dogrusal eleman (Adaptive Linear Neuron or Adaptive Linear Element, ADALINE) verilebilir
[4]. Damismansiz 6grenmede aga sadece giris degerleri verilir ve giris degerlerine uygun bir
cikig Uretilinceye kadar agirliklar degistirilir. Danigmansiz 6grenme, damigmanli 6grenmeye

gore daha hizlidir. Damigmansiz 6grenmeye Ornek olarak yarigmaci 6grenme (competetive
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learning), Kohonen’in 6z orgiitlemeli harita ag1 (self organizing map, SOM), Hebbian 6grenme
ve Grossberg 6grenme verilebilir [9]. Danigmanli 6grenmede ag dogrudan gergek ag ¢ikisini
vermez, ag ¢ikisinin iyi veya kotii degerlendirmesini yapar [1, 10]. Aksel [11] , 2006 yilindaki
calismasindaprotein ikincil yapisini tahmin etmek i¢in YSA kullanmis ve genel basar1 orani
%68 olarak elde edilmistir. Ozkaya ve dig. [12], 2005 yilindaki ¢alismalarmda YSA nin iistiin
ozellikleri kullanilarak gri tonlu goriintiide parmakizi temizleyip iyilestirmeye yonelik hizli bir
yaklasim gelistirilmistir. Sunulan yaklagimin, klasik yontemlerle kiyaslandiginda hesaplama
zamani ve hesaplama karmasiklig1 agisindan iistiin oldugu tespit edilmistir. Erogul ve dig. [13],
2009 yilindaki ¢alismalarinda Down sendromlu hastalarin yiiz fotograflarina goriinti isleme
yontemleri uygulayarak YSA ile bir 6n tam araci gelistirmistir. Sonu¢ olarak, kullanilan
YSA’nin bagarimi ortalama %68,7 olup bu yontemle Down sendromlu hastanin klinik 6n tanisi
konulabilmektedir. Eksi ve dig. [14], 2012 yilindaki ¢aligmalarinda ortopedi alaninda sik¢a
karsilagilan kiriklarin otomatik olarak teshisi igin YSA tabanli kiriklar igin tespit sistemi
tasarimi gergeklestirmistir. Deneysel sonuglara gore, dnerilen sistemin kiriklari bulma basarimi
1000 adim (epoch) igin %89 olarak gozlenmistir. Akkoyun ve dig. [15], 2014 yilinda yaptiklari
calismada, atom c¢ekirdegindeki elektromanyetik gegisler i¢in doniisiim katsayilarini, YSA

metodu kullanarak %7 ile %11 hata ile tahminetmislerdir.

Giinliik hayatta kullanilan sdzel ve sayisal ifadelerin birgogu bulanik bir yapiya sahiptir
[3]. Kullanilan bu ifadeleri bilgisayara aktarabilmek igin matematiksel modeller olusturulur.
BM’de Mamdani ve Sugeno yontemleri yaygin olarak kullanilan yontemlerdir [16]. Mamdani
yontemi uzman bilgisine ihtiya¢ duyan ve her tiirlii problemin ¢éziimiine uygulanabilen bir
yontemidir. Sugeno yontemi ise degisken sayisinin ¢ok fazla olmadigi durumlarda kullanilir
[18]. Bulanik sistemlerin en temel elemani bulanik kiimedir. Bulanik bir kiimede elemanlar
aitlik derecesine gore O ile 1 arasinda iiyelik degeri alir [S]. BM bulaniklastirma (fuzzifier),
bulanik karar verme (fuzzy inference engine) ve durulastirma (defuzzifier) diye iic asamadan
olusmaktadir [17]. Bulamklastrma asamasinda, sayisal veriler tyelik fonksiyonlari
(membership function) tarafindan sozel ifadelere ve iiyelik derecelerine doniistiiriiliir.
Bulaniklagtirma sonunda elde edilen sozel ifadeler, bulamik karar verme siirecinde kural
tabanmindaki “/F-THEN” (Eger-O Halde) kurallariyla karsilastirilir ve sdzel yargi sonuglarina
varilir. Bu asamaya bulanik karar verme siireci ad1 verilir. Ugiincii asama olan durulastirma
asamasinda sozel yargi sonuglar1 tekrardan sayisal degerlere doniistiiriiliir [18-21]. Celebi ve
dig. [22], 2011 yilindaki g¢aligmalarinda insansiz sualti araglarmin giivenli bir sekilde
ilerleyebilmesi i¢cin hedef ve engel tespiti yapan bir sistem Onermistir. Giriltl giderilmis
goriintiide BM temelli hedef ve engel tespiti yapilmistir. Yontem ¢ok sayida farkli durum igin

test edilmis ve basarili tespit sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. HZ bilesenlerinden bir digeri olan
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GA; evrim stratejileri ve genetik programlamayi (GP) birlestiren modeldir. Tim teknikler
iireme ve mutasyon se¢cim islemleri kullanarak gelistirilmektedir [4]. GA, YZ tekniginin bir
koludur ve birgok uygulamada eniyileme yontemi olarak kullanilmaktadir. GA yonteminde,
dogadaki canlilarin gegirdigi siire¢ 6rnek alinarak en iyilerin hayatta kalmasi ilkesi temel alinir.
GA’da bir problemin optimum ¢6ziimii bazi temel islemler ile gerceklestirilir [3]. Bunlar amag
fonksiyonun Dbelirlenmesi, kodlama, baslangic popiilasyonunun olusturulmasi, iireme
(reproduction), ¢aprazlama (crossover) ve evrim stratejileri (evolution strategies) gibi islemleri
kapsamaktadir [23]. GA, uygunluk fonksiyonuna dayali eniyileme disinda MO ve GP
iyilestirilmesi amaciyla da kullanilir [24]. Gelistirilen MZS’de kural tabaninda tanimli olan
kural sayisi hesaplama zamanimi arttiracagindan kural tabaninda tamimli kural sayisi bir
eniyileme teknigi olan GA kullanilarak en uygun olanlarmn secilmesi ile azaltilir [25, 26]. Cortes
ve dig. [27], 2003 yilindaki ¢aligmalarinda asansor grup kontroliinii GA ile analizini ve

benzetimini yapmuslardir.

2.1 Esnek Hesaplama

Gergek diinya problemlerinin farkli alanlarinda kullanilan YZ sistemleri ge¢miste
geleneksel hesaplama teknikleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Giliniimiizde geleneksel
hesaplama tekniklerinin belirsizlik, 6grenme vb. siirliliklarini ortadan kaldirmak igin zeki
yontemler kullanilmaktadir. Hesaplama teknikleri olarak kullanilan BM, YSA, GA, MO, OAY
ve KT gibi zeki yontemlerin birlesimi “EH” olarak adlandirilmaktadir [5]. YZ teknikleri tek
baslarma kullanilabildikleri gibi, smirliliklart ve yararlar1 g6z Oniine alinarak farkli yapilar
olarak birlestirdiklerinde, geleneksel hesaplama yontemleriyle ¢o6ziilemeyen karmagik
problemlerin ¢éziimiinde ve ger¢ek diinya problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilabilmektedirler.
EH’nin ana bilesenleri ve bunlarin bir arada kullanilabilecekleri metaforlar Aliev ve Aliev’in
[33], 2001 yilindaki ¢alismalarinda goésterilmistir. Yeni bir yaklasim olan EH, insan bilgi ve
tecriibesi ile karar verme ve sezgi gibi 6zelliklerini etkin bir sekilde birlestirerek matematiksel
modellenmesi zor olan sistemlerde daha iyi performans igin; diisiik maliyetli, basit ve basarili
cozlimler iireterek degisen ortam kosullarma uyum gostermeyi hedefler. EH’nin temel
bilesenlerinden olan YSA, BM, GA, MO, KT ve OAY gibi zeki yontemler farkli metaforlar ile
birlestirildiklerinde daha etkili olmaktadir [28]. EH ile yapilan farkli bir¢ok uygulama
literatiirde mevcuttur [29-32]. Bu makalede EH yontemleri ve farkli metaforlarda birlestirilen
yontemler incelenmistir. Bir araya getirilerek kullanilacak olan zeki yontemlerin sinirliliklarimi
gidermek i¢in yontemlerin avantajlar1 géz oniine alinmig ve daha iyi performansla ¢dziimleme

yapilmasi konusunda iizerinde durularak, ilgili literatiirde mevcut ¢alismalar incelenmistir.
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2.2 Melez Zeki Sistemler

MZS tip alaninda hastalik teshisinde, finansal planlamada, veri madenciliginde,
karmasik gercek diinya problemlerinin ¢6ziimlenmesinde ve miihendislik alaninda
kullanilmaktadir [34]. Bu tiir problemlerin ¢dziimlenmesinde YSA, BM ve GA, MZS’de farkl
yapilarda bir araya getirilerek daha iyi sonuglar elde edilmektedir [35]. Tip alaninda hastalik
teshisi i¢in smiflandirma neticesinde bir model olusturulmaktadir ve veriler ona gore
smiflandiriimaktadir. YSA siiflandirmada basarili olan en yaygin yontemlerden bir tanesi
olmasina ragmen tibbi problemler gibi ger¢ek diinya problemlerinde istenilen basariya
ulasamamaktadir. Bu tiir problemleri ¢c6zmek i¢in melez sistemler gelistirilmektedir [36]. Tibbi
tanilardaki karmasiklik ve belirsizlik uzmanlarin teshislerde karar vermelerini zorlagtirmaktadir.
Dogrusal olmayan, belirsiz ve karmasik iligkilerin bulundugu durumlarda dogruya en yakin
sonucu bulma yetenegi, kesin olmayan ve dilsel olarak ifade edilen sayisal olarak modellemesi
zor olan problemler MZS’de BM kullanimi, diger kurala dayali sistemlere nazaran avantaj
saglamaktadir [36]. MZS’de belirlenen kurallarin eniyilemesi i¢in GA kullanilmaktadir [37].
Sistemlerde YSA kullanimda en 6nemli dezavantajlardan biri egitim i¢in ¢ok fazla zaman
harcanmasidir. Bu tiir dezavantajlarin giderilmesinde melez yontemler kullanilmaktadir [38].
MZS ile yapilan farkli birgok uygulama literatiirde mevcuttur [39-44]. MZS i¢in genel bir
mimari onerilmistir. Gegtigimiz yillarda toplam mimari dort farkli kategoride agiklanmustir [45].
Bunlar; tek bilesenli sistemler (Single Component Systems), kaynastirmaya dayali sistemler
(Fusion Based Systems), hiyerarsik sistemler (Hierarchical Systems) ve melez sistemler’dir
(Hybrid Systems). Tek bilesenli sistem sinifi sadece tek bir teknikle sistemi kontrol eder. Bu
yaklasim oOrnegin saf bulanik kontrol ya da CKA tabanli yaklagimlari igerir. Kaynastirilmis
sistemler tek bir yapida farkli tekniklerin birlesimiyle olusmus sistemleri kapsar. Hiyerargik
sistem sinifin1 daha karmasik sistemler olusturur. Bunlara ornek olarak, her katmanda farkli
islevselligi birlestirilmis, hiyerarsik birlestirilmis yapi verilebilir (sensor verilerini 6nceden
isleme, planlama ve hareket segcme gibi). Sistemin dogru islevi her katmanin dogru isleyisine
baghdir. Zayif katmanin muhtemel hatasi yayilim islemi boyunca hiyerarsi sisteminin ¢ikisini
etkiler. Melez sistemler problem ¢dzme goérevinde birbirini etkileyen sistemlere odaklanir ve
temel farkli tekniklerle yan yana konulmus yaklagimlar igerir. Sinir aglar1 adaptasyona uygun
ve Ogrenme isini gergeklestirmektedir. Genel olarak sinir agr bir kara-kutu (black-box)
olusturur, yani bu sekilde YSA’nin nasil ¢aligtiginin son kullanici tarafindan anlagilmasi

miimkiin olmamaktadir[45].
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3.SINIiRSEL BULANIK SINERJi

BM’nin YZ alanlarinda kullanilmasiyla bu alanda yeni gelismeler yasanmaya
baslanmustir. Bir YZ sistemde tek basma BM kullamildiginda bazi eksiklikler ortaya
cikmaktadir. Bu tiir sistemlerde en 6nemli eksikliklerden biri de sistemlere 6grenme yeteneginin
kazandirilmasidir. YZ sistemlerde, BM ile YSA birlikte kullanildiginda sistemlerde hiz ve
basarim ile birlikte daha basarili sonuglar elde edilmeye baslanmistir. Amerika’da YSA
denetimi 1980’lerin sonlarma dogru kimyasal islemlerde, uzay mekiklerinde, robot kollarinda,
havacilik uygulamalarinda ve yiiksek kaliteli parga iiretiminde kullanilmaya baglanmistir. Lotfi
Zadeh, YSA ve BM kombinasyonu olan sistem ornekleri iizerine odaklanmigtir. YSA ve BM
tekniklerinin her ikisi de temel olarak insan beyninin sonu¢ ¢ikarma mekanizmasini taklit
etmektedir. Her iki YZ teknigi de kontrol edilecek sistemin matematiksel modeline ihtiyag
duymamaktadir. Bu sayede SBS’ler karmasik ve dogrusal olmayan sistemler ile dogrusal
sistemleri modelleyebilirler [1]. YZ tekniklerinden BM ve YSA paradigmalarini birlestirmek
icin bazi zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu birlestirme yontemi kullanildiginda SBS’ler olarak
adlandirilir [19]. Literatiirde SBS’lerin birka¢ uygulamasi vardir [19, 46, 47]. SBS yapisinda
hem YSA, hem de BM kullanilir [48, 49]. Bulanik ¢ikarim sistemi “IF-THEN” (Eger-O Halde)
kurallar1 ve giris ¢ikis bilgi ¢iftlerinden olusur ve sistem egitiminde YSA 6grenme algoritmalari
kullanilir, SBS’lerde YSA’nin egitilmesiyle saglanan 6grenme yetenegi ile BM’nin belirsizlige
kars1 toleransi birlestirilerek daha performansli, hizli, diisiik maliyetli ve bilgi isleme yetenegi

yiiksek sistemler elde edilmektedir. Sekil 1°’de SBS yapisi1 gosterilmektedir [4].

Sinirsel bulanik ag, bulaniklastirma katmani, iki adet gizli katman, fonksiyon katmani ve
durulastirma katmanindan olusmaktadir. Bulaniklagtirma katmaninin girisleri, bulanik ¢alisma
bolgelerini tamimlamak igin kullanilan sistem degiskenleridir. Bu katmanda ii¢ tip aktivasyon
fonksiyonu kullanilmaktadir. Bunlar; Sigmoid, Gauss ve ters Sigmoid fonksiyonlaridir. Kural
katmani bulanik ¢ikarimu gergeklestirmektedir ve islem birimleri Sigmoid fonksiyonunu
kullanmaktadir. Kural katmaninin ilk katmanindaki islem birimleri giriglerinin her biri bir
bulanik kiimeye karsilik gelmektedir. Son katmandaki her bir iglem biriminin ¢ikigi ise ¢aligma
bolgelerinin iiyelik fonksiyonlar: olmaktadir. Fonksiyon katmanindaki islem birimleri, bulanik
calisma bolgeleri igin azaltilmis dereceli modelleri gergeklestirmektedir. Her bir islem birimi bir
calisma bolgesine karsilik gelmektedir. Islem birimlerinin ¢ikislari, agirliklandirilmis sistem
degiskenlerinin toplamidir [4]. Fonksiyon katmanindaki agirliklar, ¢aligma bdlgelerindeki
dogrusal modellerin parametreleridir. Durulagtirma iglem biriminin girisi, calisma bolgeleri ve
bu bolgelere ait liyelik fonksiyonlaridir. Durulastirma katmani, agirlik yontemi ile durulastirma

islemini gergeklestirmekte ve ag ¢ikigini olusturmaktadir.
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1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman

Sekil 1 SBS mimarisi

3.1Sinirsel Bulanik Sistemler

Sinirsel bulanik hesaplama karmasik problemlerin ¢éziimil i¢cin kullanilmaktadir. Eger
elimizde dilsel kurallarla ifade edilen bilgi varsa, bir Bulanik Cikarim Sistemi (Fuzzy Inference
System, FIS) olusturulur. Eger elimizde egitimle dgrnebilen bir veri varsa YSA kullanilir. Bir
FIS olusturmak i¢in bulanik operatorlerin ve bilgi tabaninin belirtilmesi gerekmektedir. Benzer
bir uygulamada bir YSA olusturmak i¢in kullanict mimarisi ve 6grenme algoritmasini belirtmek
gerekmektedir [50]. Sinirsel bulanik ag, YSA ve bulanik sistemlerin sentezlenmesiyle BM’nin
belirsiz bilgileri isleme yeteneginden ve YSA’nin 6grenme yeteneginden yararlanabilmek igin
bu iki teknoloji degisik yontemlerle birlestirilmektedir. YSA giris ve ¢ikis degerleri verilen bir
statik fonksiyonu Ogrenebilmektedir. Ogrenme islemi, ag icerisindeki agirliklarin
belirlenmesiyle ger¢eklesmekte ve verilen fonksiyona en uygun yaklagim saglanmaktadir. YSA
bulanik sistemin parametrelerini belirlemek i¢in kullanilmaktadir. Ogrenme asamasindan sonra
bulanik sistem, YSA’ya ihtiya¢ duymadan ¢aligmaktadir. Sistem egitim yaparken YSA, karar
verme isleminde de BM kullanmaktadir. Sinirsel bulanik ag ile yapilan farkli bircok uygulama
literatiirde mevcuttur [51-55]. Isbirlikli SBS’lerde (Cooperative Neuro Fuzzy Systems) YSA
sadece baslangi¢ asamasinda kullanilir. YSA egitim verisini kullanarak bulanik sistemlerin alt-
blok’larini (sub-block) belirtir ve daha sonra sadece bulanik sistem ¢aligir. Sekil 2a’da isbirlikli

SBS mimarisi ve Sekil 2b’de eszamanli sinirsel bulanik sistem mimarisi gosterilmektedir [19].

Cvsa ) O BM )
- — |L\I.|l:.l-l-|l-|\_ |§_|I-|-.|.I-IT|\. - @ @
Kurallar | Kiimeler h)

Sekil 2isbirlikli SBS (a) ve eszamanl1 SBS (b)

a)
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Eszamanli SBS’ler (Concurrent Neuro Fuzzy Systems) tam anlamiyla bir SBS degildir,
¢linkli sinir ag1 bulanik sistemi ile birlikte ¢alismaktadir. Bulanik sistemdeki girigler 6nceden
isleme tabi tutulur ve sonra sinir agi eszamanli sisteminin c¢ikislarini igler. Eszamanli
SBS’lerdeki sonuglar tamamen yorumlanabilir degildir. Bu durum bir dezavantaj olarak kabul
edilebilir. Melez SBS’leri gelistirmenin farkli yollar1 vardir. Asagida belirtilmis oldugu gibi
literatiirdeki her ¢alismada farkli bir melez SBS tanimlamustir [4, 19, 47]:

* Bulanik Uyarlanabilir Ogrenme Kontrol Ag1 (Fuzzy Adaptive Learning Control
Network, FALCON)

= Zeki Kontrol Tabanli Genellestirilmis Yakinsama Cikarimi (Generalized Approximate
Reasoning based Intelligence Control, GARIC)

»  Sinirsel Bulanik Denetleyici (Neuro Fuzzy Controller, NEFCON)

»  Bulanik Cikarim Yazilimda Bulanik Cikarim ve Sinir Ag1 (Fuzzy Inference and Neural
Network in Fuzzy Inference Software, FINEST)

» Bulanik Ag (Fuzzy Net, FUN)

»  Kendikendine Olusturan Sinirsel Bulanik Cikarim Ag1 (Self Constructing Neural Fuzzy
Inference Network, SONFIN)

= Bulanik Sinir Aglar1 (Fuzzy Neural Network, FNN)

* Dinamik Hesaplamali Sinirsel Bulanik Ag (Dynamic/Evolving Fuzzy Neural Network,
EFuNN and dmEFuNN)

= Uyarlanabilir Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemini (Adaptive Neural Fuzzy Inference

System, ANFIS)

SBS’ler Mamdani tipi veya Sugeno tipi olabilir. Mamdani tipi 6grenme algoritmasinda
geri yayillim algoritmasi kullanir ve sistem mimarisi bes katmandan olugsmaktadir. Sekil 3’de

Mamdani tipi SBS mimarisi gosterilmistir [47].

Mamdani tipinde giris katmanindaki giris degerleri bir sonraki katmana iletilir.
Bulaniklastirma katmaninda her bir giris degerlerine bulanik kiimedeki liyelik dereceleri verilir.
Ucgiincii katmanda T-norm operatorii kullamlmakta ve diigiimiin ¢ikis1 bulamk kurallarm
tetikleme derecesini temsil etmektedir. Kural katmaninda ii¢lincii katmandan gelen degerler
birlestirilir. Durulastirma katmaninda biitiin kurallar T-conorm operatorii  kullanilarak
birlestirilir ve yeni ¢ikis degeri hesaplanir.Takagi-Sugeno tipi 6grenme algoritmasinda, en
kiigiik kareler (least square) yontemini ile geri yayilim algoritmasi bir arada kullanir. Sugeno
tipinde 6grenme iki adimdan olusmaktadir. ilk olarak giris degerleri iiretilir ve en kiiciik kareler

yontemi ile uygun sonug¢ parametreleri kabul edilir. Ikinci adimda geri yayilim algoritmasi
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kullanilmaktadir. Parametreler yeniden iiretilir ve sonug parametreleri haricindeki parametreler
yer degistirir. Takagi-Sugeno tipi giris katmani, bulaniklastirma katmani, kural dncesi katman
Mamdani tipiyle aynidir. Dordiincii katmanda kurallar normalize edilir. Besinci katman
fonksiyon katmanidir ve son olarak altinci katmanda diger diigiimlerden gelen degerler

toplanarak ¢ikis degeri hesaplanir.

Katman1 Katman 2 Katman 3 Katman 4 Katman 5
Giris Bulamklastrma Kural Oncesi  Kural Berraklastirma
Katmam Katmam Katman Katmam Katmam

Sekil 3 Mamdani tipi SBS mimarisi

3.1.1Bulamk Uyarlanabilir Ogrenme Kontrol Ag1

FALCON mimarisi Sekil 4’de gosterilmektedir ve her ¢ikis degiskeni arasinda iki tane
dilsel diigiim vardir [47]. Ik katmandaki diigiimler sadece giris sinyallerini sonraki katmana
iletir. Ikinci katmandaki her diigiim bir tek boyutlu iiyelik fonksiyonu gibi davramr ve
bulaniklastirmadan sorumludur. Ugiincii katman BM kurallarim eslestirmek icin AND islemini
gergeklestirir [56]. Dordiincii katmandaki diigiimlerin iki ¢aligma modu vardir: asagidan-
yukariya iletim (down-up transmission) ve yukaridan-asagiya iletim (up-down transmission)

modlaridir. Besinci katman duralastirmay gergeklestirir [S7].

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman4 Katman3$S

Sekil 4 FALCON mimarisi
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3.1.2 Zeki Kontrol Tabanh Genellestirilmis Yakinsama Cikarimi

GARIC, iki sinir ag1 modiilii, Hareket Se¢im Ag1 (Action Selection Network, ASN) ve
Hareket Durum Degerlendirme Ag1 (Action State Evaluation Network, AEN), kullanarak bir
sinirsel bulanik denetleyici uygulamaktadir. AEN, ASN faaliyetlerini degerlendirir. GARIC’in
ASN parcasi katmanlar arasinda baglant1 olmadan bes katmanli bir ileri besleme agidir. Sekil 5
GARIC-ASN yapisii gostermektedir. Dil degerleri, birinci gizli katman iginde saklanir ve bu
birim giris birimine bagldir. Bulanik baz ikinci gizli katman i¢inde depolanir. Ugiincii gizli
katman kontrol ¢ikis degiskeninin dilsel degerlerini temsil eder. GARIC’teki ¢ikislari
hesaplamak i¢in kullamilan durulastirma yontemi maksimum ortalamadir. Kesin ¢ikis her
kuraldan alinir, denetleyicinin nihai ¢ikis degeri toplanmadan 6nce ¢ikisin 6nce durulastirilmis
olmasi gerekir. GARIC’de kullanilan 6grenme yontemi kademeli inis (gradient descent) ve
takviyeli 6grenme kombinasyonudur [47]. Kulali ve dig. [59], 2002 yilindaki ¢aligmalarinda
GARIC mimarisinden esinlenerek molozlar {izerinde ylriiyebilen yilan benzeri bir robot
tasarlamistir. Tasarladiklart bu robot sisteminde bulanik denetleyici tabanli bir secim agi
olusturulmus, robot Onceki performanslarindan o6grenerek, YSA’ya dayali bir yiiriyiis
degerlendirme modiilii tarafindan ayarlanmigtir. Robot geri bildirim bilgilerini alarak takviyeli
O0grenmeyle yiirliylisiinii degistirmektedir. Berenji ve dig. [60], 1992 yilindaki ¢alismalarinda
dinamik sistemden takviyeli BM denetleyicisinin ayarlanmasi ve 6grenme i¢in GARIC tabanli

bir mimari sunmustur.

Olasihksal Hareket
Diizenleyici

Harcket Secim Agi

Durum Sistem

Hata
T

Sinyali
Agirhk Giineelleme

Hareket Durumun Uygunluk
Degerlendirme Agl Olgiisii

Sistem Durumu

Sekil SGARIC-ASN yapisi
3.1.3 Sinirsel Bulamk Denetleyici

NEFCON, Mamdani tipi FIS uygulanarak tasarlanmistir ve mimarisi Sekil 6’da
gosterilmektedir [47]. NEFCON katmanlar arasinda baglantilar1 bulanik kiimeler ve paylasilan

agirliklarr sdzde (pseudo) kurallari ile agirliklandirilir. Bu agirliklandirilmis baglantilart kural

tabaninin biitiinliigiinii saglar. NEFCON mimarisindeki {i¢ katman arasinda giris katmani dilsel

64



Esnek Hesaplamada Sinirsel Bulanik Sinerjiyi Temel Alan Sistemler

degiskenleri ve ¢ikis katman1 durulastirma arayiiziinii temsil eder. Aradaki gizli katman bulanik
cikarim olarak hizmet vermektedir. NEFCON, takviyeli 6grenme ve geri yayilim metodunu
kombine bir sekilde kullanir. NEFCON, eger sistem hakkinda higbir 6n bilgi mevcut degilse ya
da kural tabam tanimlanmamis olsa bile ilk kural tabanini 6grenme yetenegine sahiptir.
NEFCON’un iki modeli vardir: fonksiyon yaklasimi i¢in Sinirsel Bulanik Fonksiyon Yaklagimi
(Neuro Fuzzy Function Approximation, NEFPROX) ve siniflandirma gorevleri i¢in Sinirsel

Bulanik Smiflandirma (Neuro Fuzzy Classification, NEFCLASS) [61].

Uyelik
fonksivonlar

1. Katman 2. Katman 3. Katman

Sekil 6NEFCON mimarisi

Amaral ve dig. [62], 2001 yilindaki calismalarinda melez tekniklere dayali kontrol
sistemi tasarlamigtir. Cesitli bitkilerin kontroliinde Mamdani tipi bulanik denetleyici olan
NEFCON kullanilmustir. iki veya daha fazla bitkiden elde edilen sonuglar geleneksel
yontemlerle karsilagtirilmis ve kullanilan melez modelin potansiyeli gésterilmistir. Arellano-
Cardenas ve dig. [63], 2005 yilindaki ¢alismalarinda siirekli kendi parametrelerini ayarlayabilen
iicgen iiyelik fonksiyonu olusturmak igin temel analog Onleyici Metal-Oksit Yariiletken
(Complementary Metal-Oxide Semiconductor, CMOS) hiicre kiimesi sunmustur. lgili
calismada daha verimli devreler olusturmada donanim tasarimi i¢in NEFCON, NEFPROX,

NEFCLASS kullaniminin daha verimli sonuglar tiretecegini 6nermistir.

3.1.4 Bulanik Cikarim Yazihmda Bulanmk Cikarim ve Sinir Agi

FINEST kombinasyon fonksiyonlarinin, bulanik énermelerin ayarlanmasi ve ¢ikarim
fonksiyonunun ayarlanmasi olmak iizere iki tiir ayarlama yetenegine sahiptir. FINEST teki
parametrelerin ayarlanmasi geri yayilim algoritmasi tarafindan yapilir. Ag i¢indeki tiim veriler
bulanik kiime olarak kabul edilir. Sekil 7 FINEST katmanli mimarisini ve bulanik ¢ikarim

hesaplama islemini gostermektedir [47]. Herhangi bir parametrenin ayarlanmasi igin,
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parametrelerle ilgili tiirev fonksiyonu verildiginde ve bulanik veri hesaplama siirecini ifade eden
ag digimleri goriiniir oldugunda,FINEST tarafindan bir ¢er¢eve sunulmaktadir. Bu yiizden

¢ikarim islemini parametrelerle izah etmek ¢ok dnemlidir [47].

@ 4. Katman

3. Katman

2. Katman

1. Katman

Sekil 7 FINEST mimarisi

Tano ve dig. [64], 1996yilindakicalismalarinda dogal dil ciimlelerinin anlaminin
nitelendirilmesinin yani sira bulanik modelleme ve bulanik kontrol igin FINEST kullanmustir.
Bulanik climleler FINEST ile ayarlanmigs ve sonug¢ olarak ciimlelerin yapist agikliga

kavusturulmustur.

3.1.5 Bulamk Ag

FUN mimarisinde ilk gizli katmandaki sinirler iiyelik fonksiyonlarini igerir ve bu giris
degerleri bulaniklastirilir [50]. Bulanik VE (fuzzy AND) islemi ikinci gizli katmanda calisir.
Cikis degiskenlerinin iiyelik fonksiyonlar1 bulanik VEYA (fuzzy OR) aktivasyon fonksiyonu ile
ticiincli katmanda saklanir [47, 65]. Cikis sinirine uygun bir durulastirma yontemi kullanarak
durulastirma gergeklestirilir. Ag bir bulanik kural tabami ve ilgili iiyelik fonksiyonlar ile
baslatilmistir. Uyelik fonksiyonlarmin parametreleri bir 6grenme prosediirii kullanilarak
degistirilir. Ogrenme siireci iiyelik fonksiyonunun rasgele degisikliginden sonra
degerlendirilerek bir maliyet fonksiyonu tarafindan denenir. Degisiklik, iyilestirilmis bir
basarim degismesi ile sonuglandiginda saklanir, aksi halde bozulur. FUN kurallar1 ve bulanik
degerler arasindaki baglantilar1 degistirerek kurallarmi &grenmektedir. Uyelik fonksiyonlart
birinci ve {gilincii katmandaki veri diigiimlerinin degistirilmesiyle 6grenilmektedir. FUN
danigsmal1 ve takviyeli 6grenme gibi standart sinir ag1 egitim stratejileri ile egitilebilmektedir

[47]. Sekil 8’de basit bir FUN modeli gosterilmektedir [S0].
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yelik
Fonksiyonlar

VEYA (OR)

Bulaniklastirma

Sekil 8 Basit FUN modeli

Tian ve dig. [66], 2007 yilindaki ¢aligmalarinda ¢evrimdigi imza dogrulamasi igin yeni
bir yaklasim Onermislerdir. Bu ¢alismada Ingilizce ve Cince imza veritabanlar1 ile Onerilen
yontemin etkinligini arttirmak ve yiliksek dogrulama orani elde etmeyi hedeflemislerdir. Gergek
imza ile sahte imza arasindaki farki bulmak i¢in dogrulama diizeni, her bir alt-bant seviyesinde
Onerilen bulanik ag ¢ikisi birlestirerek elde edilmistir. Hata orani sirasiyla %12,57 ve %13,96
olarak elde edilmistir. Schnitman ve dig. [67], 2000 yilindaki ¢aligmalarinda Mamdani bulanik
modeli kapsaminda danmigmanli égrenme yonteminin etkili bir uygulamasini énermistir. lgili
caligmada Mamdani tipi bulanik iiyelik fonksiyonlarini egitmek i¢in geri yayilim algoritmasi

kullanilmustir.

3.1.6 Kendikendine Olusturan Sinirsel Bulamk Cikarim Agi

SONFIN’de degistirilmis Takagi-Sugeno FIS uygulamaktadir ve Sekil 9°da mimarisi
gosterilmektedir. Kiimeleme tabanli algoritmaya gore esnek bir sekilde boliimlenmistir. Sonug
parcasmi tanimlamak icin tekil deger bir kiimeleme yontemi ile secilir ve baslangigta her kurala
atanir. Daha sonra, bir kag ek giris degerleri her bir kural i¢in yansitma tabanl bagmnti1 6l¢timii
yoluyla segilir ve giris degiskenlerine dogrusal bir denklem olusturan kisim eklenir. Parametre
tanimlama i¢in, sonugta parametreleri ya en kiigiik ortalama kareler veya 6zyinelemeli en kiigiik
kareler algoritmasi tarafindan optimal olarak ayarlanir ve onkosul parametreleri geri yayilim
algoritmasi tarafindan ayarlanmaktadir [47]. Lin ve dig. [68], 2005 yilindaki c¢alismalarinda
stiriiclilerin algilama, tanima ve ara¢ kontrolii yetenekleri gibi bilissel durumunu tespit etmek
icin optimal bir tahmin sistemi gelistirmistir. Siiriis tahmini i¢in ekstra 6zellikler SONFIN ile
egitilmistir. Dogrusal regresyon modelinin egitim ve test sonuglar1 sirastyla %90 ve %85 iken,

SONFIN sonuglar1 %96 ve %91°dir. Liu ve dig. [69], 2011 yilindaki ¢alismalarinda MIT-BIH
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ritim bozuklugu veritabanindan elde edilen siirekli EKG sinyallerinden ii¢ aritmik tiiri ve
normal siniis ritimlerini siniflandirabilen, YZ sistemlerini biitiinlestirerek otomatik bir sistem
Onermistir. Normal siniis ritimlerinin smiflandiriimasinda SONFIN kullanilmis ve %98,9

dogruluk ve kalp atig1 algilama dogrulugu %99,3 olarak tespit edilmistir.

I. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman

OB 0 OB
()

Sekil 9 SONFIN mimarisi
3.1.7 Bulamk Sinir Ag1

Bulanik sinirsel sistemler homojen bir yapidadirlar ve genellikle sinir aglarma
benzemektedirler. FNN’de bulanik sistemler sinirsel aglarin 6zel bir tiirii olarak yorumlanir.
Bulanik sistemler ve sinir aglar1 bir sistemde birlestirilmistir. Bu sistem ¢evrimigi (online) ve
cevrimdisi (offline) 6grenebilir. Bir bulanik sistemin kural tabani bir sinir ag1 olarak yorumlanr.
Giris, ¢ikis degiskenleri ve kurallar néron olarak modellenmis ise bulanik kiimeler agirlik olarak
kabul edilebilir. Noronlar 6grenme asamasinda silinebilir veya dahil edilebilir. Agdaki néronlar
bulanik bilgi tabanim temsil eder. Bdylece bu iki sistemmin dezavantajlarinin iistesinden gelinir
[70]. Sekil 10°da FNN mimarisi gosterilmektedir [71].Mohseni ve Shooredeli [72], 2007
yilindaki ¢aligmalarinda dogrusal olmayan bir sistem igin FNN denetleyicisine sahip bir sistem
gelistirmiglerdir. FNN ana akim diizenleyici kontrolorii olarak kullanilmistir. Kullanilan bu
yontem tek girisli ve ¢ok girisli dogrusal olmayan sistemler i¢in verimli olabilmektedir. Kumar
ve dig. [73], 2011 yilindaki ¢aligmalarinda konusma tanima sisteminde uygulanabilir Takagi-
Sugeno tipli FNN algoritmasi gelistirmiglerdir. Sunulan sistemin belirgin 6zelligi dogrudan ya
da ileri diizey bilgi sunumu i¢in uygun olmasi ve konusma sinyalinin karakteristik
parametrelerinin  Slglimii ve transfer isleminde olusan yanlis ve eksik bilgileri idare

edebilmesidir.
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Girig Bulaniklastirma  Kural Normalizasyon Durulastirma
Katmani Katmani Katmani Katmani Katmani

Sekil 10FNN mimarisi

3.1.8 Dinamik Hesaplamali Sinirsel Bulamk Ag

EFuNN’da tiim diigiimler 6grenme asamasinda olusturulur [47]. Ik katmanda énceden
tanimlanmus iiyelik fonksiyonlar ile ilgili hesaplanan uyumlulugun derecesi ikinci katmana
iletilir. Uciincii katman bulanik girdi ve bulamk cikis alanlarmdan asiri-alanlarla (hyper-
spheres) iligkili olarak girdi-¢ikt1 veri drneklerini temsil eden bulamik kural diigiimlerini igerir.
Her kural diigiimiiniin baglant1 agirliklar1 iki vektor ile tanimlanmakta ve bu is, melez 6grenme
teknigi ile yapilmaktadir. Dordiincii katman veri girislerini eglestirmek igin ¢ikis iiyelik
fonksiyonlarinin derecesini hesaplamaktadir. Besinci katman ise durulagtirma yapar ve ¢ikis
degiskeni i¢in sayisal degeri hesaplamaktadir.Ayrica, dmEFuNN, EFuNN degistirilmis bir
versiyonudur. Bir grup kural diigiimii her yeni giris vektorii i¢in se¢ilmistir ve bunlarin
aktivasyon degerleri, ¢ikis fonksiyonunun dinamik parametrelerini hesaplamak ig¢in
kullamlmaktadir. EFuNN Mamdani tipi bulamik kurallar1 uygularken, dmEFuNN Takagi-
Sugeno bulanik kurallar1 uygular. Sekil 11°de EFuNN mimarisi gosterilmektedir [19]. Chang ve
dig. [74], 2009 yilindaki ¢aligmalarmmda Tayvan’da elektrik tahmini i¢in EfuNN ile bir sistem
gelistirmistir. Elektrik talebi, Ekonomi Bakanligi Enerji Biirosu tarafindan yayinlanan 6zet
istatistiklerden elde edilmistir. Elektrik talebini etkileyen faktorlerle ilgili bilgiler Data Bank for
Atmospheric Research (DBAR)’den toplanmustir. Bu ¢alismada farkli kurallar arasinda her
faktoriin 6nemini hesaplamak i¢in bir agirlikli faktdr kabul edilmekte ve EfuNN ile ayarlama
islemi yapilmaktadir. Onceki veriler ile egitim gerceklestirilmektedir ve buna gore tahmin
yapilmaktadir. Woodford [75], 2010 yilindaki calismasinda EFuNN budama (pruning)
algoritmasinitest etmek igin, Iris smiflandirma veri setini kullanmustir. EfuNN &grenme
parametrelerinin ayarlanmasiyla budama yapilarak otomatik olarak yontemin gelisimini
diizenleyen bir entropi kriteri uygulanmistir. Onerilen yontemin diger yonteme nazaran daha iyi

basarim gosterdigi belirtilmistir.
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Katmam

Katman 4
Girig Bulamk Cikis
Katmam Katman 2 Katman 3 Katmam
Bulanik Giris Kural Tabam

Katmani Katmam

Sekil 11EFuNN mimarisi

3.1.9 Uyarlanabilir Sinirsel Bulamk Ag Cikarim Sistemi

ANFIS melez bir 6grenme modeli kullanarak bulanik ¢ikarim sisteminin Sugeno tipinin
parametrelerini  belirlemeye ¢alisir.  Bunu bulanik ¢ikarim sistemi, iyelik fonksiyon
parametrelerini egitmek i¢in, en kiiclik kareler metodunun ve geri yayilim kademeli inig
(backpropagation gradient descent) metodunun bileskesini kullanarak verilen veri setinin
egitimi i¢in uygulamaktadir. ANFIS, az sayida ve ¢iktiy1 en ¢ok etkileyen girdileri iceren
sistemlerde etkili ¢dziimler vermektedir [76]. Ayn1 zamanda 6grenme yetenegi, paralel islem,
yapilandirilmig bilgi temsili ve diger denetim tasarim yontemleriyle daha iyi biitiinlesmesi diger
yontemlere gore daha dstiindiir [1]. ANFIS mimarisinde ilk katman giris katmani olarak
adlandirilmaktadir ve gelen giris sinyallerini diger katmanlara iletir. Ikinci katman
bulaniklastirma katmani olarak adlandirilir. Ugiincii katman kural katmanidir. Dérdiincii katman
normalizasyon katmani olarak gorev yapmaktadir. Besinci katman durulastirma katmanidir ve
son olarak altinc1 katmanda durulastirma katmanindan gelen degerler toplanarak ANFIS

sisteminin gercek ¢ikt1 degeri elde edilir. ANFIS yapisina ait mimari Sekil 12°de verilmistir [4].

1. Katman 2. Katman 3. Katman 4. Katman 5. Katman 6. Katman

@ Durulagtirtirma
a Durulagtirtirma

Sekil 12ANFIS Yapist
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Giris ve ¢ikig egitim ¢iftleri ile verilmekte olan bir fonksiyonu, YSA 6grenebilmektedir.
Ogrenme islemi, ag igerisindeki agirliklarm belirlenmesiyle gerceklesmekte ve verilen
fonksiyona optimal yaklagim saglanmaktadir. Boylece ANFIS igerisine entegre edilmis YSA
sistemi 6grenmektedir. ANFIS’in en onemli 6zelligi kademeli inis ve en kiiciik kareler
yontemini bir arada uygulayarak sundugu melez 6grenme algoritmasidir ve bu da ANFIS’in
diger yontemlere yonelik Ustiinligiine temel teskil etmektedir. Literatiirde, ANFIS’in
uygulandigi ¢aligmalarda girdi sayisinin en fazla dérde kadar ¢iktigi gézlemlenmektedir. ANFIS
elde bulunan girdi setine gore iiyelik fonksiyonun se¢iminde ¢esitli segenekler (liggen iiyelik
fonksiyonu, yamuk tiyelik fonksiyonu, Gauss kombinasyon iiyelik fonksiyonu, genellestirilmis
can egrisi liyelik fonksiyonu vb.) sunmaktadir [76]. ANFIS, BM modelini olusturmak igin bes
katmanda uygulanir. Her bir katman diiglim fonksiyonu tarafindan tanimlanan birkag¢ diigiimden
olusur. Basit ¢alisma mantigi; bir dnceki katmandaki diigiimlerden ¢ikis sinyali ilgili katman
tarafindan giris sinyali olarak kabul edilir. ANFIS’in iki BM modeli mevcuttur. Esitlik 1 ve 2°de

bu modeller gosterilmektedir.

Kurall:(x eger A,) ve (v eger B,) o halde
(1)
(i = px+qy+n)

Kural2: (x eger A,) ve (v eger B,) o halde
2)
([, =PX+q,y+1)

Esitlik 1°de x, birinci ve ikinci giris parametreleri, Al, ve 5, bulanik kiimeleri, J

kurallar tarafindan belirlenen bulanik bélge ile birlikte ¢ikisi, b , 9, , Ve N ise egitim islemi

esnasinda tasarlanan parametreleri gostermektedir [77].

Altug ve Chow [78, 79], ¢alismalarinda motor hata tespiti sorunu igin FALCON tabanli
ve ANFIS tabanli hata tespiti mimarisi onermistir. Ilgili calismalardaki uygulamalarda, hata
tespitinde ANFIS tabanli hata tespiti mimarisinin daha iyi sonug¢lar verdigi gozlenmistir. Hong
ve dig. [80], 2011 yilindaki ¢aligmalarinda goriintii 6zelliklerinin yerellestirilmesi i¢in bir karma
modlu sinirsel bulanik hizlandirict 6nermistir ve diisiik giic tiikketimiyle yerellestirme siiresinin
azaltilmas1 icin ANFIS ve dijital denetleyici birlikte uygulanmaktadir. Ilgili c¢aliymada

geleneksel dijital sistemle karsilastirildiginda; ANFIS, islem siiresinin %43 ve ayni zamanda
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goriintli 6zelligi ¢ikarma isleminin siiresinin %19,4 oraninda azalmasim saglamaktadir. Bagtiirk
ve dig. [81], 2007 yilindaki ¢aligmalarinda sentetik agiklikli radar goriintiilerinde benekli
giiriiltilyii azaltmak icin ANFIS tabanl1 bir ydntem &nermistir. Onerilen ydntem iki tane birinci
dereceden ii¢ giris ve bir ¢ikistan olusan Sugeno tipi ANFIS igerir. Ug tane genellesmis ¢an
egrisi tipi iiyelik fonksiyonu ANFIS’in girisi i¢in kullamilirken, dogrusal iiyelik fonksiyonu
ANFIS’in ¢ikist i¢in kullanilmaktadr. Abhilash ve Chauhan [82], 2012 yilindaki ¢alismalarinda
solunum hareket desenine bagli olarak hedef konumunu tahmin etmek i¢in bir yontem
sunmaktadir. Tlgili calismada ANFIS korelasyon modelini arttirmada kullanilmistir. Ayarlanmis
ANFIS modelinde 400 milisaniye i¢in maksimum hatanin %6,4 oldugu gézlenmektedir. Diger

yontemlerle karsilastirildiginda ANFIS yonteminin daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.

3.2 Literatiir Taramasi

Literatiirdeki 6rnek caligmalara bakildiginda SBS’lerle ilgili ¢ok sayida galigma
yapilmistir. Quah ve dig. [83, 84], c¢alismalarinda takviyeli 6grenme sorunu gibi Oriintii
siniflandirma  problemleri igin zamansal fark yonetim sistemi gergeklestirmistir. Ilgili
caligmalarinda iki tip FALCON Kkarsilastirilmistir ve sonuglar sunulmustur. Tan ve dig. [85],
2005 yilindaki ¢aligmalarinda normal ve yumurtalik tiimorii olan 30 6rnek igeren veri seti
kullanarak, yumurtalik kanseri tanisi igin klinik karar destek sistemi gelistirmistir. FALCON
tabanli gelistirilen bu sistemin hizli egitim, basit bulanik kural olusturma gibi yetenekleri vardir.
Onerilen sistemin geleneksel yontemlere gore daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir. Viloria
ve dig. [58], 2012 yilindaki ¢aligmalarinda heyelana duyarli alanlari tespit etmek igin FALCON
tabanli bir sistem gelistirmislerdir. Heyelana duyarli bolgelerde heyelan olusumunu 6ngdérmede
%74 basar1 orani elde edilmistir. Sagha ve dig. [86], 2008 yilindaki ¢aligmalarinda etkin
ogrenme yontemi adinda bir takviyeli 6grenme yontemi &nermektedir. Onerilen ydntem
gecikmis takviye sinyalleri tarafindan etkin 6grenme yontemine uyum i¢in GARIC yapisina
benzer bir sistemdir. Sistem Onceden belirlenmis bir bulanik sistemle veya rasgele eylemler
yoluyla 6grenebilmektedir. Sagha ve dig. [87], 2008 yilindaki ¢aligmalarinda gergek zamanli bir
ogrenme yontemi dnermistir. Onerilen yontemde bulanik modelleme teknigi kullanilmaktadir ve
ogrenme yaklasimi GARIC yapisina benzemektedir. Onerilen yontem ilgili calismadaki diger
yontemlerle karsilastirildiginda avantajlari gosterilmistir. Zhou ve Meng [88], 2000 yilindaki
caligmalarinda iki bacakli robot i¢in geri beslemeli bir bulanik takviyeli 6grenme algoritmasi
gelistirmistir. Onerilen algoritma bulanik degerlendirmeli geri besleme yerine sayisal bir deger
kabul edebilen GARIC mimarisine dayanmaktadir. Onerilen ydntemin basarimi benzetim

yoluyla gosterilmistir.
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Nurnberger ve Kruse [89], 1998 yilindaki c¢alismalarinda gergek bitki igin sinirsel
bulanik modelleme yapan NEFCON 6grenme algoritmasi uygulamaktadir. Bir bitkinin, basit bir
modelinin kullanilmasiyla elde edilen kural tabani kolay bir sekilde gercek bir bitkiye
uygulanabildigi gosterilmistir. Lara-Rojo ve dig. [90], 1999 yilindaki c¢aligsmalarinda hareket
eden bir robotu gergek zamanl kontrol etmek ve en iyi duruma getirmek icin NEFCON modeli
kullanmistir. Benzetim sonuglar1 ve ger¢ek zamanli sonuglar, robotu dengelemek igin bulanik
denetleyicisi kullanimi yoluyla elde edilen 6grenme siirecinin sonuglarmi sunmaktadir. Lin ve
Lu [91], 2007 yilindaki ¢aligmalarinda firmalarin sermaye biitgesini analiz etmek igin kullaniglt
ve pratik bir arag, yatirimcinin hesabindaki getiri oran1 ve nakit akigini alan, gelirin bugiinkii
degerinin yonetimi icin BM sistemi onermektedir. Onerilen sistemde sermaye biitceleme icin
FUN kullanilmaktadir. flgili calismada benzetim sonuclar1 sunulmaktadir. Bunun yam sira, de
Almeida Neves ve dig. [92], 2000 yilindaki ¢alismalarinda insanlarin gérme mekanizmalarindan
esinlenerek FUN tarafindan gorsel nesnelerin 6zelliklerini biitlinlestirilerek bir alandaki farkli
nesneler iginden belirlenen nesne tespit edilmektedir. Kim ve dig. [93], 2007 yilindaki
calismalarinda FUN temelli robot futbol sistemi i¢in engelden kag¢inma algoritmasi ve sut
cekme stratejisi arasinda yumusak bir gegis saglayacak sekilde hem paralel, hem de seri
kombinasyonuna dayali bir algoritma sunmaktadir. Sunulan algoritmalarin basarim sonuglari

ilgili caligmada gosterilmektedir.

Yollarda olan beklenmedik kosullar veya siiriiciilerin hatalarindan kaynaklanan trafik
1isiklar1 degisikliklerinin algilanamamasi trafik kazalarma neden olmaktadir. Lin ve dig. [94],
2007 yilindaki ¢alismalarinda siiriiciiniin biligsel yanitlarini degerlendirmek i¢in dinamik siiriis
ortaminda nicel analiz gelistirmistir. Trafik 1giklar1 uyarilmig farkli beyin potansiyellerinin
tammlanmas1 i¢in SONFIN’e  gonderilir. Islemlerdeki dogruluk ortalama %87 ye
ulasabilmektedir. Lin ve dig. [95], 2013 yilindaki ¢aligmalarinda yol tutmasi i¢in bir bilissel
takip sistemi Onermislerdir. Ilgili calismada egitim ve test veri setleri EEG giic spektrumu
zaman serilerinden ve davramsgsal zaman serilerindenrastgele secilmistir.Onerilen ydntemde
hem gergek, hem de sanal arag ortaminda siiriicii ve yolcu hastalik diizeyini tahmin etmek i¢in
SONFIN kullanilmustir. Onerilen ydntemin basarimi ortalama %82 olarak gdzlenmistir. Juang
ve Chen [96], 2008 yilindaki ¢alismalarinda bir sekil merkezli sinirsel bulanik ag tarafindan
hareketli nesneleri tanimak icin SONFIN kullanmistir. Onerilen yaklasimin basarimini
dogrulamak i¢in iki deney yapilmis ve SONFIN basariminin daha iyi oldugu gosterilmistir.
Quek ve dig. [97], 2010 yilindaki ¢alismalarinda viicut sicakligina karsi termal goriintiilerin
korelasyon caligsmasinda insan beyninden esinlenerek EH yonteminin birka¢ uygulamasini

incelemektedir. Onerilen yontem zeki tibbi karar destek araci olarak kullanilmaktadir.
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Kullanilan EH yontemlerinden genel SONFIN digerlerine nazaran daha iyi bir basarim

gostermektedir.

Li ve dig. [98], 2002 yilindaki ¢aligmalarinda 6riintii siniflandirma ve 6zellik se¢imi igin
FNN kullanmaktadir. Ilgili ¢alismada Anderson’s iris verileri kullanilarak dogrulama
yapilmistir. Onerilen ag, azami tanmmma orammi korurken baslangicta verilen oOzellikler
arasindan Onemli Ozellikleri segmeye cahisir. Onerilen ydntemdehafiza baglantis1 icin
danigmansiz 6grenme ve agirlik baglantisi igin danigmali 6grenme algoritmasi kullanilmaktadir.
Jassar ve dig. [99], 2011 yilindaki ¢aligmalarinda binalarda enerji tasarrufu ic¢in binadaki
ortalama sicakligi tahmin eden bir ¢ikarim modeli olusturmak adina melez bir SBS
kullanilmaktadir. Deneysel veriler Markham, Ontario, Kanada’da bulunan bir apartmandan
toplanmustir. Sonuglar 6nerilen sistemin dogru ve saglam oldugunu gostermektedir. Farzi [100],
2012 yilindaki ¢aligmasinda bulanik radyal tabanli sinir agr fonksiyon uygulamasinda
karsilagilan bazi zorluklarin iistesinden gelmek i¢in radyal tabanli fonksiyon agina dayali bir
FNN o6nermektedir. Onerilen yontemde gizli katman tasarim parametrelerini belirlemek igin
parcacik siirlisii optimizasyonu kullanilmaktadir. Benzetim sonuglar1 gradyan tabanli yontem
lizerinde Onerilen yontemin istiinliigiinii gostermektedir. Abraham ve Nath [101], 2001
yilindaki ¢aligmalarinda Avustralya’nin Victoria eyaletinde elektrik talebini tahmin etmek igin
EfuNN ve YSA kullanimina dayal1 bir ¢calisma yapmuslardir. Tlgili ¢alismada kullanilan veriler
Victoria Eyaletinde 1995 yilinda Ocak aymndan, Kasim aymma kadar 10 aylik donemde
kaydedilen yarim saatlik gercek elektrik talebidir. Test sonuclart EfuNN’in YSA’ya gore daha
iyi sonu¢ verdigini gostermektedir. Kasabov [102], 2006 yilindaki ¢aligmasinda uyarlanabilir
modelleme ve siirekli veri akiglarimdan dinamik iligki kurallarimin bulunmasi i¢in bir metodoloji
sunmaktadir. Onerilen ydntemde dinamik siirecler, temel kurallar zaman i¢inde degisebilir ve
izlenebilir. Bu degisikliklerin bilgisayarda modellenmesi ve olaylarn tahmini i¢in EfuNN
kullanilmaktadir. Ng ve dig. [103], 2004 yilindaki ¢alismalarinda EfuNN kullanarak elyazisini
etkili bir sekilde siniflandirmaktadir. Onerilen ydntemin etkinligi i¢in sistemin basarm ilgili
caligmada belirli kriterlere goére Olgiilmiistir. Gorgel ve dig. [104], 2012 yilindaki
caligmalarinda bulunamayan kanserli bolgelerin veya gereksiz biyopsi sayisini azaltmak igin bir
yontem gelistirmistir. Onerilen ydntem iyi ve kotii huylu meme kitlelerini siniflandirmak igin
ANFIS kullanmaktadir. Bu yontemi test etmek icin Istanbul Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesinden elde edilen gri tonlu goriintiiler kullanilmistir. Gelistirilen sistemin basarimi %92
olarak gosterilmektedir. Choubey ve dig. [105], 2011 yilindaki ¢alismalarinda bilgisayarli
tomografi goriintiilerindeki giiriiltiileri temizlemek icin ANFIS tabanli bir sistem 6nermektedir.
Onerilen yontem Onisleme, egitim ve test asamasindan olusmaktadir. Test asamasinda

goriintiiler ANFIS girisine verilir ve goriintiilerin esikleme kalitesini artirmak igin egitim
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gergeklestirir, daha sonrasinda kalitesi arttirilmig  ve giiriiltiisiiz  goriintiiler yeniden
olusturulmaktadir. Xu ve dig. [106], 2007 yilindaki ¢alismalarinda gogiis kanserinin teshisi igin
ANFIS tabanli bir sistem dnermektedir. Yag dokusu ve yogun dokulardaki kitlelerin tespiti igin
farkli yontemler uygulanmaktadir. Bu yontemin testi i¢in Zhejiang Universitesi Hastanesinden
elde edilen gri seviye goriintiiler kullanilmistir. Onerilen yontemin basarimi yag dokusu icin
%94,9, yogun dokular igin %93,3 olarak gosterilmektedir. Noor ve dig. [107], 2010 yilindaki
caligmalarinda MRI goriintiilerde beyin anormalliklerinin boliitlenmesi igin ANFIS temelli bir
sistem Onermektedir. Smiflandirmada orta ve diisiik gri tonlu arkaplan degerlerinde ANFIS ¢ok
iyi basarim gdstermektedir. Bu yontemde Malezya Kuala Lumpur Hastanesinden elde edilen
goriintiiler kullanmilmistir. Fazeli ve dig. [108], 2008 yilindaki ¢aligmalarnda RWTH Aachen
Universitesi Noroloji Béliimiinden elde edilen aphasia veritabanim1 kullanmistir. Bu calisamada
konusma zorlugu ceken bireylerin teshisi icin ANFIS temelli bir sistem dnermektedir. Onerilen
yontem, hiyerarsik bulanik kural tabanli yapi ve ileri beslemeli geri yayilim sinir agi ile
karsilastirilmaktadir. Onerilen yontemin dogrulugu %94,6 olarak gosterilmekdir. Rezatofighi ve
dig. [109], 2008 yilindaki ¢aligmalarinda retinadaki kan damarlarmin boliitlemesi igin ANFIS
onermektedir. Ilgili calismada goriintii isleme yOntemleri kullamlarak gdz damarlarmin
kenarlar1 belirginlestirilip, giiriiltiilerden arindirildiginda daha iyi sonuglar elde edilmektedir.
Onerilen yontemin performansi icin DRIVE veritabani kullanilmistir. Literatiirdeki SBS’lerin
yapilan bu incelemesinde varilan sonuca gore ANFIS diger MZS’lere gore daha iyi basarim
gostermistir. Takip eden bolimde bu tarz sistemlerin  basarimlarmin  6lgiim  ve
degerlendirilmesinde kullanilan bilgi elde etme teorisini temel alarak olusturulan ¢esitli

olgiitlere ve formiillerine yer verilmektedir.

4. BASARIM OLCUMU VE DEGERLENDIRME

Smiflandirma islemi yapilirken verilerin ne kadar dogrulukla simiflandirilabildigini
Olgmek ve degerlendirmek igin bilgi elde etme teorisine (information retrieval theory) ihtiyag
duyulur. Degerlendirme 6lglimleri ¢ok gesitli olabilmektedir. Bir siniflandirma probleminde, her
bir simf i¢in dogru (correct) veya yanlis (incorrect) oOrneklerin sayist bir matris ile
gosterilebilmektedir. Bu matrise Capraz Tahmin Tablosu (Confusion Matrix) denilmektedir. Bir
ikili (binary) smiflandirma problemi (biri pozitif, biri negatif iki tane smifi olan) igin

olusturulabilecek ¢apraz tahmin tablosu Tablo 1’de verilmektedir.
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Tablo 1 Capraz Tahmin Tablosu

TahminEdilenSimf
GercekSimf | Pozitif | Negatif
Pozitif TP FN
Negatif FP TN

Tablo 1°deki terimler su sekilde ifade edilir:

*  Yanls Pozitif (False Positives, FP): Negatif siniftan olan 6rnekler pozitif olarak tahmin

edilmigtir. Bunun sayisim gosterir.

*  Yanlis Negatif (False Negatives, FN): Dogru sinifi pozitif olan 6rnekler negatif tahmin

edilmigtir. Bunun sayisim gosterir.

=  Dogru Pozitif (True Positives, TP): Pozitif sinifla ilgili olarak ornekler dogru olarak

tahmin edilmigtir. Bunun sayisini gdsterir.

* Dogru Negatif (True Negatives, TN): Negatif sinifa ait olarak érnekler dogru tahmin

edilmigtir. Bunun sayisim gosterir.

Costa ve dig. [110], 2007 yilindaki ¢aligmasinda belirtildigi lizere pratik ¢aligmalarda
basarim degerlendirme Olglimleri ve Olgitleri siklikla kullanilmaktadir. Bunlardan en ¢ok
kullanilanlardan biri, bir siniflandiricinin etkinligini gosteren dogruluk oramidir (Dog). Bu oran
dogru tahminleri gostermektedir. Asagidaki esitlik 3’de bu oran verilmektedir. Burada |A]

kiimesinin kardinalitesini (cardinality) gostermektedir.

|TN | +|TP|
Dog = )
| FN |+ | FP|+|TN | +|TP]|

Hata (Hat) oranlar1 ise smiflandiricinin yanhs tahminlerinin oranimi gostermektedir ve

(1-Dog) seklinde ifade edilir. Asagidaki esitlik 4’de bu oran verilmektedir.

| FN | +| FP |
= =1-Dog 4)
| FN |+| FP|+|IN |+|TP|
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Bunlarin haricinde geri ¢agrim (recall, R) ve belirlilik (specificity, Bl) dlgiitleri ikili
smiflama problemlerindeki her bir smif i¢in, bir siniflandiricinin etkinligini goéstermektedir.

Asagidaki esitlik 5°de bu oranlar verilmektedir [110-112].

7P| 5 TN

== , == 5
|TP|+| FN | | FP|+|TN | ©)

Duyarlik (precision, P) 0lciitii pozitif tahminin dogru olasiligim kestirmeye

calismaktadir. Asagidaki esitlik 6’da verilmektedir.

| 7P|

= 6
| TP|+| FP| ©

Geri ¢agrim ve duyarlik dlgiitleri harmanlanarak etkinlik 6lgiitii (F-measure, F) denilen
bir Olclit daha literatiirdeki c¢alismalarda verilmistir. Buna ait formiil esitlik 7’de

gosterilmektedir.

(@’ +1)*P*R

F 2
a " *P+R

(7

Burada & kontrol parametresidir. Yukarida anilan 6lgiim ve 6lgiitler kullanilarak
sinirsel bulanik sinerji ¢alismalarinda ¢ogunlukla gergek veri ile yapilan testlerde uzman kisinin
belirledigi referans verilerin karsilastirmasi yapilmaktadir. Siniflandirma problemleri ¢ok
etiketli verileri, birden ¢ok sinifi i¢erebilmekte, ¢esitli sinerjik yaklasimlar da bu smiflar1 dogru
olarak tespit etmeye calismaktadir. Olgiim, dlgiitler ve basarim degerlendirilmesi ile ilgili daha
detayli bilgilere Costa ve dig. [110], Sokolova ve dig. [111]calismalarindan ulagilabilir.
Dogruluk orami gibi Olgiitler ¢aligmalarda siklikla kullanilmakta ve basarimi net bir sekilde
ortaya koymaktadir. Nazmy ve dig. [113], 2010 yilindaki ¢alismalarinda Elektrokardiyografi
(ECQG) sinyallerinin siniflandirilmasinda ANFIS kullanmistir ve ANFIS’in %97’den daha
yiiksek bir dogrulukta basarim gosterdigi ifade edilmistir. Karahoca ve dig. [114], 2009
yilindaki c¢alismasinda diyabet hastah@inin teshisinde ANFIS kullannustir. Ilgili ¢alismada,
cinsiyet, yas, viicut sekli ve toplam kolesterol gibi degiskenlere gore diyabet risklerini tahmin

etmek icin farkl iki yaklasim kullanilmistir ve ANFIS’in ilgili calismada diger yonteme gore
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daha iyi sonug¢ verdigi gozlenmistir. Calismamizda literatiir taramasi boliimiinde bu tarz

caligmalara deginilmistir.

5. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu yiizy1l igerisine gesitli teknolojik gelismeler insan zekasimin bilgisayarlar tarafindan
Oykiiniilerek sayisal bigimde ifade edilen bilginin islenmesi ve bu bilgiden ¢ikarsama yapilarak
cesitli gercek hayat problemlerine ¢6ziim iiretmek igin, akil yiiriitmenin yapilabilmesine ortam
hazirlamigtir. Literatiirdeki ¢aligmalardan da goriilecegi gibi YSA ve BM birbirlerinin zayif
yanlarini tolere ederek ve kendi giiclii yanlarmi (YSA i¢in 6grenme, BM i¢in kural tabanh
cikarsama) ortaya cikararak problemlerin ¢6ziimiine katki saglamaktadirlar. Bu agidan SBS’ler
arastirmacilarin oldukga ilgisini ¢ekmektedir. Bu tiir arastirmalari cazip kilan o6zellikler
birbirinin eksikliklerini gideren YSA ve BM’nin sistemlerde basarili sonug elde etmesidir. Bu
sayede, daha performansli ve basarili sistemler elde edilmektedir. Bulanik sisteme sinir ag1 ile
o0grenme yetenegi kazandirilmaktadir. SBS’lerde BM bilesenine esneklik, hiz ve uyarlanabilirlik
gibi Ozellikler eklenerek daha kararli bir yap1 ortaya konulmaktadir. Gergek hayat
problemlerinde karsilasilan karmasiklik ve belirsizlik bilgiyi temsil etmekteki giicliikler, ilgili
alandaki uzmanlarin ¢6ziim iiretirken karar vermelerini zorlastirmaktadir. Karmasik iliskilerin
ve belirsizligin bulundugu durumlarda kesin olmayan ve dilsel olarak ifade edilen, sayisal
olarak modellenmesi zor problemlerle ugrasmayi gerektirir. BM’nin avantaji, diger zeki
yontemlere gore bdyle dogrusal olmayan yapilart oldukca iyi ifade edebilmesi, belirsizlik
toleransina sahip olmasidir. YSA’nin da 6grenme yetenegi olduk¢a iyi olmasina kargmn egitim
icin fazla zaman harcamasi bir dezavantaj olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bu iki zeki yontemin
melezlenmesi yukarida bahsedilen 6zelliklerden dolayr 6nemli bir hale gelmistir. Literatiirdeki
caligmalarda diger melezleme yaklagimlarinanazaran (BM + GA sinerjisi vb.) sinirsel bulamk
sinerji kullanan sistemler daha g¢ok tercih edilmistir. Asagida Sekil 13°de ve Tablo 2’de
belirlenen ¢alismalarm dokuz adet melez SBS tasarim igin kategorik alana dagilimi

gosterilmektedir.
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Tablo 2Literatiir taramasi ile belirlenen g¢aligmalarin Melez Sinirsel Bulanik Sistem Tasarimlarinin
Kategorik Alana Dagilimi

Kategori gzl;‘silina Yiizde Oram | Y1l Arahg
FALCON |5 %9,8039 2002-2012
GARIC |5 %9,8039 1992-2008
NEFCON |5 %9,8039 1998-2005
FINEST |1 %1,9608 1999

FUN 5 %9,8039 2000-2007
SONFIN |6 %11,7647 2005-2013
FNN 6 %11,7647 2001-2012
EFuNN |5 %9,8039 2001-2010
ANFIS 13 %25,4902 1997-2012

Sekil 13’deki dagilimdan ve Tablo 2’de goriildiigii gibi en ¢ok calisma 1997-2012
yillar1 arasinda ANFIS sistemi i¢in yapilmistir. Bu ¢alismalar "http://www.sciencedirect.com/",
"http://ieeexplore.ieee.org/", “http://dl.acm.org/", "http://www.scopus.com”,
"http://search.ebscohost.com” vb. kaynaklardan elde edilmistir. Caligmamizda kategorik
dagilimin literatiirdeki yonelimi gostermesi nedeniyle Onemli bir gosterge olarak
arastirmacilarin sistem tasarimlarina dayanak olabilecek bir yaklasim ortaya konulmaktadir.
Yapilan incelemede ANFIS sisteminin tiimlesik yapisinin hiyerarsik yapilan bazi sistemlere
gore daha etkin sonuglar verdigi goriilmiistir. Bu agidan, ¢aligmamizdaki incelemenin
aragtirmacilara yeni baslayacaklart g¢aligmalarinda hangi alanda hangi SBS yapilarinin
kullanildig1 ile ilgili bir fikir vermesi bu calismamin 6nemli bir katkisi olarak goriilebilir.
Ilerleyen yillarda MZS kullanimimin gittikce artacagi ve ANFIS tarzi tiimlesik melez sistemlerin
farkli bilesenli (dort veya bes bilesenli) sinerjilere temel olusturabilecegi alandaki trendlerden

anlasilabilmektedir.
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Melez Sinirsel Bulanik Sistem Tasarimlarinin Kategorik
Alana Dagilimi

ANFIS
Calisma Adeti: 13 Ca“;’::i%’:ﬁ_ : GARIC
Yiizde Oran: Yizde Oram'%'98 (Sall§maAdet|:5 NEFCON
%25,5 - 709y Yiizde Orani: %9,8 N
s Yil Araligi: o Galigma Adeti: 5
Yil Arahig: Yil Arahg: lizd L%
1997-2012 1992-2008 Yizde Orani: %9,8
2007-2012 Yil Araligr:
\ 1998-2005

FINEST
Calisma Adeti: 1

EFUNN Yiizde Orani: %2
Galisma Adeti: 5 SONFIN Yil Araligi: 1999
Yizde Orani: %9,8  Calisma Adeti: 6 Calisma Adeti: 6
Yil Araligi: Yiizde Orani: Yiizde Orani: Calisma Adeti: 5
2001-2010 %11,8 %11,8 Yiizde Orani: %9,8
Yil Araligi: Yil Araligi: Yil Aralig:
2001-2012 2005-2013 2000-2007

B FALCON m GARIC m NEFCON m FINEST m FUN m SONFIN m FNN m EFUNN = ANFIS

Sekil 13Melez Sinirsel Bulanik Sistem Tasarimlarmin Kategorik Alana Dagilimi
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