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Yiksek Lisans Tezi

OZET

GRI ILISKISEL ANALiZ TABANLI YENI BIR LVQ YONTEMI: ODUN TURU
SINIFLANDIRMA UZERINE BiR UYGULAMA

Mira¢ MURAT

Karadeniz Teknik Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Endiistri Miihendisligi Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Siikriit OZSAHIN
2018, 61 Sayfa, 4 Sayfa Ek

Bu tez calismasi oldukga giiglii tahmin yetenegine sahip olan yapay sinir aglari ile
simiflandirma modelleri gelistirilmesine odaklanmistir. Calismada yapay sinir ag1
tekniklerinden olan ve siniflandirma uygulamalarinda kullanilan Ogrenen Vektér Niceleme
(LVQ) ile birlikte yeni bir siiflandirict olan Gri LVQ kullanilmistir. Odun tiirii belirleme
lizerine bir uygulama yapilarak LVQ yontemlerinin siniflandirma performanslari ve Cok
Katmanli Algilayict (CKA) smiflandirma performansi kiyaslanmistir.

LVQ smiflandirma algoritmasinda 6rnek vektor ile referans vektorler arasindaki
benzerlikler referans vektorlerin ayr1 ayri degerlendirilmesiyle belirlenir. Gri LVQ
algoritmasinda ise Gri Iliskisel Analiz yoluyla biitiin referans vektdrlerinin birlikte
degerlendirildigi bir smiflandirma gergeklesir. Bu ¢alisma ile LVQ, Gri LVQ ve CKA
yontemleriyle odun anatomisine ait biyometrik 6zellikleri girdi olarak kullanip Akgaagag
(Acer L.) cinsine ait 4 farkl tiiriin ayrimin1 yapan simiflandirict modeller gelistirilmistir.
Literatiirde fazla ¢alisilmamis olan, anatomik 6zelliklerin biyometrik dl¢iimleri kullanilarak
odun tiirlinlin belirlendigi c¢alismalara yeni bir yaklasim sunan LVQ ve Gri LVQ
yontemleriyle elde edilen siniflandirma basarilar1 CKA siniflandiriciyla benzer olmustur.
Her ii¢ yontem de 24 6rnekten olusan veri kiimesinde %95,83 siniflandirma dogruluguna

ulasilmustir.

Anahtar Kelimeler: Smiflandirma, Dogrusal Vektdr Ayirict (LVQ), Gri Iliskisel Analiz,
Odun Tiirti Belirleme

Vil



Master Thesis

SUMMARY

A NEW LVQ METHOD BASED ON GRAY RELATIONAL ANALYSIS: AN
APPLICATION ON CLASSIFICATION OF WOOD SPECIES

Mira¢ MURAT

Karadeniz Technical University
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Industrial Engineering Graduate Program
Supervisor: Assoc. Prof. Siikrii OZSAHIN
2018, 61 Pages, 4 Pages Appendix

This thesis concentrates on the development of classification models with artificial
neural network algorithms which are powerful estimation technique. In the thesis, Learning
Vector Quantization (LVQ) one of the artificial neural network techniques is used in addition
to Grey LVQ which is anew LVQ method. The classification performances of LVQ methods
and Multilayer Perceptron (MLP) are compared with an application based on wood type
determination.

The similarities between the sample vector (input vector) and the reference vectors in
the LVQ classification algorithm are determined by evaluating the reference vectors
individually. In the Gray LVQ algorithm, a classification which evaluates all the reference
vectors together using the GRA is performed. To identify 4 different species belonging to
genus of Acer L., classifiers were developed by using the biometric features of wood
anatomy as input of LVQ, Gray LVQ and MLP algorithms. The classification accuracies of
LVQ and Gray LVQ algorithms, which offer a new approach to the rare studies in the
literature in which the wood species are identified using biometric measurements of
anatomical features are similar to the accuracy of the MLP classifier. In all three methods,

95.83% classification accuracy was achieved in the test data set consisting of 24 samples.

Key Words: Classification, Learning Vector Quantization (LVQ), Gray Relational
Analysis, Identification Wood Species
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1. GENEL BiLGILER

1.1. Giris

Insan zekasi gevreye duyarlidir. Degisen kosullara uyum saglama ve kosullara gore
davranma yetenegine sahiptir ve bunu &grenme ile gerceklestirir. Ozellikle edindigi
tecriibelerden davranis degisikligi sonucunu ¢ikarmak olan 6grenme insan zekasinin en
giiclii yonudiir.

Glinlik yasamda insan her an nesneleri, olaylari, canlilari, duygulari vb. cesitli
kategorilerden birine ait olarak goriir ve davranislarina buna gore karar verir. Bunu yaparken
nesnelerin, olaylarin ya da canlilarin ¢esitli 6zelliklerini ¢ok hizli bir sekilde degerlendirir.
S6z konusu bu degerlendirme siireci gegmiste yasanan tecriibelere dayanir. Tecriibe edilen
olgularin ¢esitli 6zelliklerine ve bu ozelliklerin belirli sartlara gore aldiklar1 degerlerine
dayali gbzlemler, yeni durumlarin ait olabilecekleri kategorileri belirlemek ic¢in insanin
gelistirdigi ve bilingte saklanan kurallar1 olusturur.

Bilgi ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler veri toplamayr ve depolamayi son
derece kolaylagtirmis ancak verinin analizinde kullanilan yontemlerin gelistirilmesi
ihtiyacini da beraberinde getirmistir. Verinin boyutunun giderek biiylimesi, i¢erdigi bilginin
yeniden dgrenilmesini saglayacak veri analizinin 6nemini artirmistir.

Veri analizi alanlarindan biri olan veri madenciligi insanin grenme yetenegi ile
birlikte tahmin yapma ve/veya karar verme yaklasimini birlestirir. Davranislarini ¢esitli
bilgiler dogrultusunda iyilestirebilen insanin bu yeteneginin problemlere ¢oziim liretmede
cok daha hizli olan bilgisayarlara aktarilmas: diislincesi veri madenciligindeki siniflandirma
stirecinin esin kaynagi olmustur. Siniflandirma en genel anlamiyla mevcutta var olan bilgiyi
temel alan karar verme ve/veya tahmin yapma iglemidir.

Simiflandirma, veri madenciligi ve yapay zeka uygulamalar1 boyutuyla ele alindiginda;
ait olduklar1 kategorileri (siif) belli olan veriler kullanilarak bir model olusturup yeni
karsilagilan verilerin hangi kategorilere ait oldugunu belirleme islemidir. Siniflandirmanin
iki adimi vardir: veriyi analiz edip smiflandirma kurallar1 (siniflayici) olusturmak,
olusturulan kurallar ile yeni verileri gruplandirmak. Ilk kez karsilasilan verinin bilinen
smiflar icinde hangisine ait oldugunu tespit edebilecek bir siniflayict olugturmak amaciyla

siklikla bagvurulan yontemlerden biri makine 6grenmesidir.



Makine 6grenmesi de insan davranislart model alinarak gelistirilen bir bilgi isleme
yontemidir. Bilgisayarlarin ¢cok daha biiyiik yap1 ve karmasadaki verileri isleyerek ¢ikarimlar
yapmasi ve bu ¢ikarimlar 1s18inda kararlar verebilmesi i¢cin modeller gelistirilmesi makine
ogrenmesi olarak adlandirilmaktadir. Insana ait, tecriibelerden davranis degisikligi sonucunu
cikaran 0grenme yeteneginin bilgisayarlara kazandirilmasini saglayan makine dgrenmesi
insan yeteneklerinin yeterli olamadigi durumlarda énemli bir yontemdir.

Gergek diinya problemlerine uyarlanmis siniflandirma veya tahmin yapmak amaciyla
karar agaclari, Bayes simiflandiricilar, iliski tabanli siniflandiricilar, en yakin komsu
simiflandirici, destek vektdr makineleri gibi degisik kural c¢ikarimi algoritmalari
gelistirilmistir. Gelistirilen kural ¢ikarim algoritmalari i¢inde en sik kullanilan makine
ogrenmesi yontemi ise Yapay Sinir Aglart (YSA) dir.

Smiflandirma yazi, ses ve gOriinti tanima, hastalik ©On teshisi, kredi risk
derecelendirme, sahtekarlik tespiti gibi uygulama alanlarina sahiptir. Bu tez ¢alismasi da
makine Ogrenmesi yontemlerinin gercek diinya problemlerine uygulandigi calisma
alanlarindan biri olan orman iriinleri iizerine gerceklestirilmis ve odun simiflandirma
uygulamalarina ait literatiir asagida 6zetlenmistir.

Cesitli agag tiirlerinin var olmasi kalite odakli fiyatlandirma, yasal odun ticareti,
arkeoloji ve tarih arasgtirmalari gibi konularda odun ya da agag tiirii belirlemeyi 6nemli bir
arastirma alani olarak ortaya ¢ikarmistir (Wang vd., 2013). Tiirlerin ayriminin yapilabilmest,
turbalik alanlarda kesfedilen korunmus orneklerin paleocografik yayilimlarimin tespitini,
arkeolojik bolgelerde bulunan 6rnek tiirlerinin belirlenmesini, ahsap heykel ve ahsap eski
binalarin restorasyonunda ayni tiir ile yenileme yapilmasini miimkiin kilar (Esteban vd.,
2017). Bir agag cinsinin ya da tiirliniin belirlenmesi ¢i¢egi, yapragi veya tohumlar1 dikkate
alindiginda kolayken odun islendikten sonra ancak makroskobik ve/veya mikroskobik
ozelliklerinin belirlenmesi ile miimkiin olur (Khalid vd., 2008). Morfolojik ve anatomik
ozellikleri benzer tiirleri siniflandirmanin zor olmasi giivenilir bir siniflandirici elde etmeye
yarayan asil 6zellikleri belirleyecek tekniklerin gelistirilmesini zorunlu kilmistir. Literatiirde
odun tiirii analizinde klasik biyolojik simiflandirmaya alternatif olan bilgisayar destekli
siiflandirma uygulamalar1 goriintii tabanli ve spektrum tabanli olarak iki temel yaklagimla
gerceklestirilmektedir. Goriintii tabanli siniflandirma yaklagiminda odun yapisi, renkleri ve
ylizey Ozellikleri yiiksek ¢oziiniirliikli kameralar veya mikroskoplar gibi cesitli
gorsellestirme araglart ile incelenir. Spektrum tabanli siniflandirmada ise ahsap yiizeyin ses,

151k, sicaklik gibi uyaranlarin etkisi sonucu elde edilen yayilma spektrumunun analizi ile



incelenir (Piuri ve Scotti, 2010). Goriintii tabanli smiflandirmada, odun numuneleri
tizerinden elde edilen goriintiilerden ¢ikarilan yogunluk veya renk dagilimimi gosteren doku
tanmimlayicilari siniflandirma igin kullanilan 6znitelikleri olusturur (Nisgoski vd., 2017).

Gorlinti tabanli siniflandirmada goriintiilerin siniflandirma algoritmalariyla analizi
icin sayisal verilere dontistiiriilmesi gerekir. Bu kapsamda yapilan ¢aligmalarin hemen hepsi
Gri Seviye Es Olusum Matrisleri (Grey Level Co-Occurrence Matrices: GLCM) kullanilarak
goriintiileri dontistiirtir (Piuri ve Scotti, 2010; Tou vd., 2009; Sun vd., 2011; Mallik vd.,
2011). GLCM ile goriintii tizerindeki pikseller arasindaki gri seviye farkliliklari
karsilastirilarak goriintii doku karakteristigini i¢eren gesitli 6zellikler bulunur (Demirhan ve
Giiler, 2010). Elde edilen 6zellikler odun siniflandirma uygulamalari igin girdileri olusturur.

Tou vd. CAIRO veri tabanindan alinan 6 farkli odun tiirii i¢in yaptiklart siniflandirma
uygulamasini K-en yakin komsu algoritmasi ile gergeklestirmislerdir. Goriintiilerden doku
karakteristigi ¢ikarmak i¢cin GLCM, Gabor filtresi, GLCM-Gabor filtresi birlesimi ve
kovaryans matrisi yontemlerinin kullanildigi ¢calismada en iyi siniflandirma basarisi olan
%85 dogruluk oranina Gabor filtresi tabanli kovaryans matrisi ile ulagilmistir (Tou vd.,
2009).

Martins vd. 112 farkl: tiire (85 cins — 30 familya) ait yaprakli ve igne yaprakli agaclara
ait mikroskobik goriintiileri kullanarak benzer ¢alismalara 6rnek bir siniflandirma veri tabani
olusturmuslardir. 2240 goriintii incelenerek yaptiklar1 calismada GLCM ve Bélgesel Ikili
Oriintii (BIO) yontemleri ile goriintiiler doniistiiriilerek elde edilen 6zellikler Destek Vektor
Makineleri (DVM), dogrusal ayirma analizi ve k-en yakin komsu siniflandirma algoritmalari
ile kullanilmustir. Tlk béliimiinde yaprakli ve igne yaprakli agag ayrimi yapilmis ve sonraki
béliimiinde de 112 tiiriin siniflandirmasi gerceklestirilmistir. BIO ve DVM hibrit yaklasimi
sayesinde en iyi siniflandirma sonucu elde edilerek ilk bolimde %98 ve ikinci boliimde %86
basariya ulagilmistir (Martins vd., 2013).

k-en yakin komsu algoritmasi i¢in k degeri ve GLCM yontemiyle elde edilen 6zellik
sayis1 parametrelerinin en uygun degerlerini sezgisel yontemle bulmay1 amaglayan Hasan
vd. parcacik siirii optimizasyonu algoritmasini kullanmistir. 25 farkli odun tiirline ait
goriintiiler tizerinden %68 dogruluga sahip olan en iyi siniflandirmanin, 6zellik sayisinin
%91,5 oraninda azaltilarak k degeri 5 oldugunda yapilabilecegini gostermislerdir (Hasan vd.,
2013).

Odun tiiri ayrimi i¢in kullandiklar1 siniflandiricinin  girdileri olan ve gorintii

tizerinden elde ettikleri 6zelliklerin siniflandirma basarisi lizerindeki etkisini iyilestirmeyi



hedefleyen Yadav vd., bu amagla Gabor filtresi yonteminden faydalanmislardir. Gabor
filtresi ile iyilestirilen goriintiilerden GLCM yoluyla 44 6zellik elde edilmistir. 25 farkli
tiirtin ayrimu1 i¢in Levenberg-Marquart 6grenme algoritmasi ile egitilen YSA modelleri iki
farkli veri setinde %88,6 ve %92,6 siniflandirma dogrulugu yakalamistir (Yadav vd., 2013).

Dogrudan GLCM yonteminin degil, bu yontemden esinlenerek iyilestirilen Gabor
filtresi yonteminin kullanildigi bir baska c¢alismada siniflandirma, ¢ikarilan doku
tanimlayicilarina gore K-en yakin komsu algoritmasi ile yapilmustir. 24 farkli agag tiiriine ait
orneklerden alinan mikroskobik goriintiilerden ¢ikarilmasi gereken doku tanimlayici sayisi
onerilen yeni yontemle azaltilmustir. Istatistiksel 6zelliklere dayali 6 doku tanimlayicisiyla
siiflandirma yapilmis ve basarili sonuglar elde edildigi gosterilmistir (Wang vd., 2013).

Khalid vd. 20 farkli tropikal odun tiirliniin ayrimini yapmak amaciyla makroskobik
anatomiyi gosteren yaklasik 2000 goriintiden GLCM yoluyla elde edilen 20 ozelligi
kullanmigtir. Egittikleri geri yayilimli YSA siniflandirict ile s6z konusu 20 tiir i¢in %95
smiflandirma dogrulugu saglamislardir (Khalid vd., 2008).

Clark galismasinda DELTA KEY olarak adlandirilan gelistirilmis klasik biyolojik
smiflandirma yontemi ile YSA yontemini karsilastirmistir. 35 farkli Lithops tiirii igin
geleneksel yontemlerle elde edilen 16 morfolojik 6zelligi kullandigi ¢alismasinda karar
agaci benzeri bir siniflandirma teknigi olan entropi temelli DELTA yontemini ve ag yapist
16 girdi - 35 ¢ikt1 nérona sahip olan YSA yontemini farkli durumlar i¢in karsilastirmistir.
Sinirl sayida verinin varligt durumunda YSA smiflandiricinin ayrimi zor olan benzer tiirler
icin daha basarili oldugunu géstermistir (Clark, 2003).

Daha o6nce ayni cins igin gergeklestirilen ¢aligmalardaki is yikiinii azaltmay1
amaglayan Clark vd. sadece yaprak goriintiileri kullanarak yaprak morfolojisine ait 22
ozellik ile smiflandirma yapmustir. 4 farkl Tilia tiirii icin 4 ¢ikti ndronuna sahip bir YSA
siiflandirmasi ile ortalama bir basar1 elde edilmistir. Ancak bu basar1 sadece yaprak
goriintiileri tizerinden otomatik olarak ¢ikarilan 6zellikler ile gergeklestirildiginden, ¢igek ve
diger yapilarin o6zelliklerinin elle ¢ikarildigi Onceki calismalara alternatif olabilecegi
savunulmustur (Clark vd., 2012).

Baz1 odun tiirii ayrimi ¢aligmalarinda 6nerilen siniflandirma veri tabani fikrini dikkate
alan, farklilik (dissimilarity) vektori siniflandirict se¢imini dinamik olarak gerceklestiren bir
calismada klasik doku tanimlayicisi ¢ikarim yontemlerine ek olarak referans nokta odakli

ozellik ¢ikarimi yontemleri kullanilmistir. Farkli 6zellik ¢ikarim yontemi ve siniflandirict



birlesimlerinin performanslarinin kiyaslandigi calismada 112 farkli tiir igeren veri
tabanindaki orneklerle %93 siniflandirma basarisina ulasilmistir (Martins vd., 2015).

Mikroskobik goriintiileri kullanip ancak goriintiiler lizerinden otomatik ¢ikarim
yapmayan ve cesitli anatomik ozellikleri Olgerek siniflandirma yapan c¢alismalar da
mevcuttur. Yaprak yapisinin ayirict 6zelliginin daha giiclii oldugu 3 farkli Camellia tiirii
toplam 47 alt tiir iizerinde siniflandirma ¢alismasi yapan Jiang vd. yaprak anatomisine ait 7
farkli 6zelligin sayisal degerlerini 6lgmiistiir. Olgiimlerin YSA ve DVM icin girdi olarak
kullanildig1 ¢alismada egitim asamasinda %84 ve tahmin asamasinda ise %90.91 basariyla
DVM daha basarili siniflandirict oldugu sonucuna ulagilmistir (Jiang vd., 2013).

7 farkli tiriin kis odunu Orneklerine ait mikroskobik goriintiliileriyle yapilan
smiflandirma galismasinda trahe yapisinin 5 6zelligi kullanilmistir: dairesellik, dortgenlik,
trahe sayisi, traheler arasi uzaklik ve ortalama trahe alani. 101 6rnek ile gergeklestirilen
caligmada dogrusal ayirma analizi, lojistik regresyon, kareli (quadratic) siniflandirici, k-en
yakin komsu, yalin Bayes, DVM ve YSA smiflandirict olarak kullanilmistir. Orneklerin ait
oldugu tiiriin belirlenmesinde %83 siniflandirma basarisina sahip yalin Bayes en iyi
smiflandirici olurken yaprakli ve igne yaprakli agag¢ ayriminda %93 siiflandirma basarisiyla
k-en yakin komsu ve YSA en iyi basarty1 gostermistir (Mallik vd., 2011).

Mikroskobik goriintiilerden elde edilen odun anatomisine ait ¢esitli biyometrik
ozelliklerin kullanilarak siniflandirma yapildigi diger caligmalar Esteban ve arkadaslarina
aittir. Esteban vd. benzer yapiya sahip odun tiirii ayriminin 6lgiilmiis cesitli anatomik
ozelliklerle uygulandiginda geleneksel goriintii tabanli siniflandirmaya goére daha kolay ve
yiiksek dogrulukla yapilabilecegini Juniperus cinsi iki farkli tiir ile gostermistir (Esteban
vd., 2009). ileri beslemeli YSA ile smiflandirma yaparak J. cedrus ve J. phoenicea var.
canariensis tiirlerinin %92 basarili ile ayriminin yapildigi gosterilmistir. Esteban ve
arkadaglar1 diger bir caligmalarinda sarigam ve karagam tiirlerinin ayrimi igin bir YSA
modeli gelistirmistir (Esteban vd., 2017). Siniflandirma girdilerini, 6lgtiikleri odun anatomik
ozeliklerinden, temel bilesen analizi ile belirledikleri ¢alismalarinda Resilient (gabuk
yakinsayan) 6grenme algoritmasi ile YSA egitimi yapmislardir. Trahe sayisi, trahe capi,
6z1s1n sayist gibi 8 farkli anatomik 6zelligin girdi olarak kullanildigi siniflandirma modeli
ile test verisinde %84 siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Anatomik yapinin biyometrik analizi ile gergeklestirilen bir bagka ¢alisma DVM ile
Salix alba, Salix caprea ve Salix elaegnos tiirlerinin ayrimi tizerine yapilmistir (Turhan ve
Serdar, 2013). 83 oOrnekten mikroskobik yontemlerle TIAWA (Uluslararasi Odun



Anatomistleri Birligi) standartlarina uygun olarak elde edilen trahe sayisi, liimen ¢api, 6zisin
sayist gibi 13 farkli 6zellik kullanilarak yapilan odun tiirii ayrimi ile %95,2 test basarisina
ulasilmstir.

Farkli1 YSA tiirleri kullanilarak, goriintiilerden 6lgiilen yaprak sekil ve damar yapisina
ait 31 karakteristik ile gerceklestirilen siniflandirma ¢alismasi Camellia cinsine ait bes farkli
tirtin ayrimi i¢in yapilmistir. 93 yaprak ornegi gorintiilerinden elde edilen ozellikler
Ogrenen Vektor Niceleme (LVQ), Dinamik Sinir Aglar1 ve DVM yéntemleri igin
smiflandirma verisi olarak kullanildigi ¢alisma ile en yiiksek basariy1 %97 dogruluk oraniyla
DMV ile elde etmistir (Lu vd., 2012).

Goriintii isleme yontemleri ya da goriintiilerdeki ¢esitli 6zelliklerin 6l¢iilmesi yoluyla
doku ¢ikarimi yapilan yontemlere benzer olarak spektrum tabanl siniflandirmada da ¢esitli
tekniklerle elde edilen spektrum grafikleri tizerinden ¢ikarimi yapilan 6zellikler kullanilir.

Her odun tiiriiniin farkli elastik tepki karakterine sahip olmasindan hareketle oduna
gonderilen ultrasonik ses dalgalarinin yansimalarini kullanan Jordan ve arkadaslart YSA ile
simiflandirma yapmistir. Gonderilen ses dalgalarini, farkli soniimleyici yapilar1 nedeniyle
farkli yansitan mese, kizilagag, ak¢aaga¢ ve cam cinsi orneklerden elde edilen 120 veri
kullanilmigtir. Egitilen YSA siniflandiric ile test verisi olarak kullanilan 40 veriden sadece
bir tanesi dogru olarak siniflandirilamamistir (Jordan vd., 1998).

Brandtberg, kizilotesi isinlarla ¢ektigi yiiksek c¢ozintrlikli aga¢ fotograflarini
kullanilarak bulanik kiimeler ile siniflandirma yaptig1 ¢aligmasinda fotograflardan elde ettigi
9 farkli 6zelligi temel bilesen analizi yontemi ile doniistirmiistiir. Sinif tiyeliklerini bulanik
kiimelere iiyelik dereceleri ile belirledigi ¢calismasinda %67 siniflandirma dogruluk orani
elde etmistir (Brandtberg, 2002).

Odun numunesi yiizeylerine gonderilen kizil6tesi 1sinlarin odun dokusuna gore
yansimalarindan faydalanarak odun tiiriinin belirlenmesi amaciyla gerceklestirilen
smiflandirma ¢alismalari da yapilmistir (Brunner vd., 1996). 8 farkl: tiiriin ayrimini yakin
kizilotesi 1 spektrum grafikleri ile yapan Tsuchikawa ve arkadaglari spektrum
grafiklerinin ikinci derece tirevlerini kullanmistir. Siniflandirmanin mahalanobis uzakligt
kullanarak ayirma analizi ile yapildig1 ¢alismada igne yaprakli aga¢ ayriminin yaprakli agag
ayrimindan daha zor oldugu tespit edilmistir (Tsuchikawa vd., 2003). Kizilotesi 1sin
spektrum grafiklerinin kullanildig: bir baska ¢alismada farkli odun tiirlerine ait 89 6rnek ile
geri yayilimli YSA ve genellestirilmis regresyon sinir aglarinin egitimi yapilmis, sirasiyla

%97 ve %99 siniflandirma basarisina ulasilmistir (Huang vd., 2012).



Odun numuneleri {izerine gonderilen lazer 1sin1 yansimalarinin bir spektrometre
yardimiyla toplanmasiyla elde edilen lazer 1sin1 yogunluk grafikleriyle odun tiirii belirleme
konusunda calisan Piuri ve Scotti 4 farkli siniflandirict kullanmistir. 21 farkli odun tiirii
tizerinde ¢alisan Piuri ve Scotti lazer 1511 spektrumlarindan elde ettikleri enerji degerlerini
girdi olarak kullandiklar1 k-en yakin komsu, DVM, dogrusal ve Kareli (quadratic)
smiflandirici algoritmalariyla basarili sonuglar elde etmistir (Piuri ve Scotti, 2010).

Spektrum tabanli odun tiirii siniflandirmada 1s1l islem géren odunlarin kiitle kayip
grafikleri de kullanilmistir (Francisco-Fernandez vd., 2015; Francisco-Fernandez vd., 2012).
7 ayr1 tiir ile yapilan ¢aligmalarda termogravimetrik analiz ile elde edilen kiitle kayip egrileri
ve tlirevleri kullanilmis, dogrusal ayirma analizi, k-en yakin komsu, yalin Bayes, YSA ve
DVM yontemleri ile parametrik olmayan siniflandirict K-NFDA  yontemlerinin
smiflandirma performanslar1 arastirilmigtir.  Egrilerin  kendileri kullanilarak yapilan
siiflandirmada dogrusal ayirma analizi, tiirevleri ile yapilan siniflandirma uygulamalarinda
ise DVM en iyi performansa ulagmustir.

Bu tezde goriintillerden 6l¢iim yoluyla elde edilen odunun anatomik ozellikleri
kullanilarak gerceklestirilen odun tiirii belirleme ¢alismalarinda daha 6nce uygulanmayan
LVQ algoritmalari ile siniflandirma yapilmis ve sonuglar1 ¢ok Katmanli algilayici YSA ile
karsilagtirilarak sunulmustur. Yeni bir LVQ yontemi olan Gri LVQ 6grenme yontemi ile

odun tiirii siniflandirmada LVQ’nun iyilestirilmesi konusu aragtirilmistir.

1.2. Makine Ogrenmesi ve Ogrenme Yontemleri

Makine 6grenmesi (machine learning) hesaplamali 6grenme (computational learning)
ve oriintli tanima c¢aligmalariyla ortaya ¢ikmistir (Angra ve Ahuja, 2017). Bishop, Oriintii
tanimay1 (pattern recognition) bir veride var olan diizenin ortaya ¢ikarilmasi ve ortaya
cikarilan bu diizen ile karar verme, tahmin yapma ya da siiflandirma gibi eylemlerin
gerceklestirilmesi olarak tanimlar (Bishop, 2006). Makine 6grenmesinin amaci verideki gizli
Oriintliyli bilgisayarlar tarafindan otomatik olarak kesfedecek yontemleri bilgisayarlarin
kendilerinin gelistirmesini saglamaktir. Makine 6grenmesi bu yoniiyle Sekil 1’de ifade
edildigi gibi olusturulmus bir model dogrultusunda hesaplama yapan geleneksel
yontemlerden ayrilir. Makine 6grenmesi ¢esitli model ve algoritma tasariminda biiyiik
boyutlu verideki trend ve iliskilerin analizini temel aldigindan yapay zekanin ayrilmaz bir

parcasidir (Angra ve Ahuja, 2017).
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Geleneksel Hesaplama Makine Ogrenmesi

Sekil 1. Makine 6grenmesi ve geleneksel 6grenme arasindaki fark

Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak ¢esitli alanlarda birgok ¢alisma yapilmustir.
Radar gortintiileri tizerinden petrol sizintilarinin tespiti (Kubat vd., 1998), g6giis kanserinin
tekrarlanmasinin  belirlenmesi (Jerez vd., 2010), uydu goriintileri ile bitki Ortiisii
degisikliginin ve kirsal bolgelerin haritalanmas1 (Otukei ve Blaschke, 2010), yeni
ogrencilerin ilk yilsonunda okulu birakma nedenlerinin tahmini (Delen, 2010), bina
ozelliklerine gore iklimlendirme igin gerekli enerji tahmini (Tsanas ve Xifara, 2012),
depresyondaki ve saglikli kisilerin tespiti (Hosseinifard vd., 2013) makine &grenmesi
alaninda gergeklestirilen ¢alismalardandir.

Makine 6grenmesinin dayandigi temel mantik, iletisim kurulan ¢evreden faydali bir
seyler 6grenmektir. Simon d6grenmeyi bir sistemin yerine getirdigi gorevleri gelecek seferde
daha verimli/etkili sekilde yapmasini saglayacak degisikler olarak tanimlamaktadir. Witten
ve Frank grenmenin performans odakli oldugunu belirtmis ve daha iyi bir performans
saglayan davranig degisikligini 6grenme olarak nitelendirmistir (Witten ve Frank, 2005).
Genel olarak 6grenme yontemleri dorde ayrilir: Danismanli, danigmansiz, destekleyici ve

yari-danigmanli 6grenme.

1.2.1. Damsmanh Ogrenme

Orneklerden 6grenme olarak da ifade edilen damigmanli 6grenme (supervised
learning), ge¢mis Verilerden (gozlenmis ya da Ol¢iilmiis 6rnekler kiimesi) gelecekle ilgili
tahmin yapmaktir. Danigmanl 6grenme yiiksek dogrulukta tahmin yapmaya odaklanir. Bir
veride var olan ve her biri bir ¢iktiya sahip olan 6rnekler yardimiyla gelecekte benzer
orneklerin sonuglarini tahmin edecek model olusturulmasi amaglanir. Bu yapilirken mevcut
verideki Ornekler i¢in iretilen g¢iktilarda yapilan hatalara gére modelin giincellenmesi

0grenmeyi temsil eder.



Sekil 2 danigmanli makine 6grenmesi siire¢ akisini gostermektedir (Kotsiantis, 2007).
Probleme uygun verinin toplanmasi siirecin ilk adimidir. Veri toplama, miimkiin tiim
ozelliklerin bir uzmanin yonlendirmesi dogrultusunda belirli 6zellikler tizerinden dlgtimler
ya da gozlemler ile elde edilir. Yanlis, eksik ve gereksiz ol¢timlere gore veri diizenlenir ve
model gelistirilmesi igin kullanilacak bir egitim Vverisi olusturulur. Uygun model se¢im adim1
gerceklesen ogrenme ile iliskilidir. Egitim verisi ile gelistirilen model test kiimesi ile
degerlendirilir. Eger modelin sonuglar1 gelistiriciyi tatmin etmiyorsa modele ait parametreler
giincellenerek ya da bagka bir yontem se¢ilerek islemler tekrarlanir.

Tahmin yapma, karar verme ve siniflandirma problemleri i¢in ¢ok sayida danismanl
O0grenme yoOntemi gelistirilmistir. Bu yontemlerden en sik kullanilani regresyon, karar
agaclar1 ve yapay sinir aglaridir. Siniflandirma yontemi ve bu calismada kullanilan

danigsmanli 6grenme yontemleri ilerleyen boliimlerde ayrintili olarak anlatilmigtir.

Problemi
belirle

Gerekli veriyi belirle
ve topla

Veriyi diizenle

Egitim Veri Kiimesini
Tamimla

)

Uygun
Algoritmay1
Belirle

!

Parametreleri giincelle |—)| Egitim |

Test Veri Kiimesi ile
Modeli Test Et

Hayir

Basarili —>  Smiflandirict

Mi?

Sekil 2. Danismanli makine 6grenmesi siireci
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1.2.2. Damismansiz Ogrenme

Baz1 veri kiimelerinde sadece bir referans drnekler varken 6grenmeye katki saglayacak
ciktilar yoktur. Ancak yine de danismansiz 6grenmeyle (unsupervised learning), veride var
olan ve veriyi anlagilir hale getirecek olan 6z yapilar ortaya ¢ikarilabilir. Danigsmansiz
ogrenme veride birbirinden ayristirilabilecek farkli gruplarin var olup olmadiginin
belirlenmesine odaklanir (Pérez-Ortiz vd., 2016). Danismansiz 6grenme “kesin dogru” olani
elde etmeye calismaz, kullanilan yonteme gore veride var olmasi diisliniilen yapinin varligini
arastirir. Ozellikle veri madenciligi alaninda birliktelik analizleri, kiimeleme, &zellik
cikarimi yapmak amaciyla kullanilan kendini orgiitleyen haritalar ve k-ortalamalar sik

kullanilan danismansiz 6grenme yontemleridir.

1.2.3. Destekleyici Ogrenme

Destekleyici (reinforcement learning) 6grenme 6grenici modelin iletisim halinde
oldugu dinamik g¢evrenin davraniglarini deneme yanilma yoluyla 6grenmesini saglayan bir
ogrenme teknigidir (Sutton, 1984). Danismanli 6grenmenin aksine, sadece dogru sonuglar
tireten verinin kullanilmadigi destekleyici 6grenmede, tiim veri uzayi1 6greniciye sunulur.
Ogrenici ¢evrenin durumuna goére olasi eylemlerden birini gergeklestirir, buna karsilik
eylemin ne kadar basarili oldugu konusunda bir destek sinyali alir. Destekleyici 6grenmede
amag, Ogreniciye hangi eylemi gergeklestirmesi gerektigini degil 6grenicinin ne kadar
basarili oldugu sdylemektir. Boylece en yiiksek basariy1 elde edecek eylem politikasinin
kesfedilmesi saglanir (Kotsiantis, 2007; Kober ve Peters, 2012).

1.2.4. Yar1 Damsmanh Ogrenme

Biiyiik kismi ¢ikti degerine sahip olmayan veride, sadece ¢iktisi olan verileri
kullanmak yerine ¢ikti degeri olmayan veriyi de kullanarak oriintiilerin kesfedilmesi de
mimkiindiir (Barber, 2012). Danismanli ve danismansiz 6grenme yontemlerinin
birlestirildigi bu yontemde, gercek hayatta daha kolay elde edilen ¢iktis1 olmayan verilerin

ogrenmeye katkisi saglanir. Yari-danigmanli 6grenme, (Semi-supervised learning) cikti



11

degerine sahip az sayidaki veri ile gelistirilen modelin ¢ikti degeri olmayan daha fazla sayida

veri ile iyilestirilmesini hedefler.

1.3. Smflandirma

Siniflandirma, nesnelerin sinif olarak adlandirilan birbirinden bagimsiz ve kendine
O0zgli Ozelliklere sahip kategorilerden hangisine ait oldugunun belirlenmesidir.
Siniflandirmayla yeni bir nesnenin hangi sinifa ait olacagina karar vermek amaciyla veri
kiimesi tizerinden smiflayici Oriintiiler ya da kurallar tiiretilir. Temel gorev gelecekte ele
alinacak nesneleri s6z konusu simiflardan biriyle etiketleyebilme yetenegi kazanmis bir
smiflandirict model gelistirmektir (Pérez-Ortiz vd., 2016).

Siniflandirma da tahmin gibi gelecege ait durumlar hakkinda karar verebilmeyi
saglayacak modeller ¢ikarmak igin kullanilan bir veri analiz bigimidir. Siniflandirma
kategorik sonuglari, tahmin ise siirekli-degerli sonuglari modellemektedir (Kokli, 2014).

Siniflandirma y6nteminin anlasilmasi igin genel olarak makine 6grenmesine ait olan
cesitli kavramlarin bilinmesi gerekir. Makine 6grenmesinde oldugu gibi siniflandirma
yontemleri de dort temel bilesenden olusur: Bagimli degisken, bagimsiz degisken, girdi veri
kiimesi Ve test veri kiimesi (Lewis, 2007).

Bir siniflandirict dogru siniflandirmay1 nasil yapacagini girdi veri kiimesini (input)
olusturan 6zgiin érnekleri (instances) analiz ederek 6grenir. Girdi veri kiimesi siniflandirma
problemine ait Ogrenilecek igerigi olusturan ve ait olduklari smif degerleri bilinen
orneklerden olusur (Witten ve Frank, 2005).

Ogrenilecek igerigin bir kismini temsil eden her bir 6zgiin 6rnek, siif degerleriyle
ilintili olan ve 6rneklerin farkli karakteristiklerini tanimlayan ayni bir takim oznitelikten
(attribute) meydana gelir. Ozniteliklerin degerleri gozlem veya dlgiim ydntemiyle elde
edilirler. Bu nedenle Oznitelikler siniflandirma yontemlerinde bagimsiz degiskendirler.
Oznitelikler sayisal ya da nominal (sembolik) degerler olabilirler. Sayisal dznitelikleri
stirekli sayisal degerler olustururken kategorik durumlari temsil eden 6znitelikleri sayisal ya
da metinsel ifadeler olusturur.

Siniflandiricinin kesfedecegi Oriintiilere gore atama yapacagi siniflar, ornekleri
olusturan Ozniteliklerle iligkili oldugundan siniflandirma yontemindeki bagimli
degiskenlerdir. Siniflandirma problemlerinde sinif degerleri kategoriktir ve sinif sayilart

probleme 6zgii olarak sinirhidir. Smiflar her nesnenin yalnizca tek bir smifa ait olacagi
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sekilde tanimlanir (Bailey, 1994). Eger simf degerleri iki durumu (evet-hayir) temsil
ediyorsa problem ikili (binary) siiflandirma, ikiden fazla durumu temsil ediyorsa ¢oklu
(multi-class) siniflandirma problemi olarak adlandirilir. Sinif degerleri dikkate alindiginda
smiflandirmanin, bagimli degiskenin siirekli sayisal degerler aldigi tahmin yontemi olan
regresyon modeline benzedigi sdylenebilir (James vd., 2013).

Girdi veri kiimesindeki 6rnekleri dogru siniflara atamay1 yapacak oriintiileri 6grenen
siniflandiricinin gelecekte benzer 6zellikteki 6rnekleri de dogru siniflandirmasi beklenir. Bir
smiflandiricinin iyi bir model olup olmadigi test veri kiimesi i¢in gosterdigi performans ile
belirlenir. Test veri kiimesi sinif degerleri bilinen ancak siniflandiricinin 6grenmesi
stirecinde karsilagsmadigi 6rneklerin kiimesidir.

Yukarida verilen terimler dikkate alindiginda siiflandirma problemi matematiksel
olarak asagidaki gibi ifade edilir.

X(X1,X2, ..., Xg) € X © R k Oznitelikten olusan bir 6rnek, y € Y = {¢y,¢3, ..., co} Q
adet simif etiketinden biri ve D = {(x;,y;),i = 1...N} N adet k boyutlu 6rnekten olusan y
siif degerlerine sahip egitim Verisi kiimesi ise siniflandirma ile X ve Y arasindaki iligkiyi

gosteren kural ya da fonksiyon g: X — Y elde edilir.

1.3.1. Simiflandirma Siireci

Siniflandirma siireci birbiri ardina gergeklestirilen egitim (training), degerlendirme
(evaluate) ve uygulama asamalarindan olusur (White, 2000).

Egitim asamasinda siniflart birbirinden ayirt etmeyi saglayacak parametrelerin hangi
degerler olmas1 gerektigi arastirilir. Bu asamada dogru siniflandirma yapabilen en iyi
oOrtintiiler ve kullanilan algoritmanin parametrelerinin en uygun degerleri bulunur. Egitim
sinif degerleri bilinen egitim veri kiimesi ile geceklestirilir. Egitim veri kiimesi problem
ornek uzaymi temsil eder. Bu nedenle siniflandirict egitiminin basarili olmasi igin egitim
veri kiimesi hem sik hem de nadir karsilasilan yeterli sayida 6rnekten olusmalidir.

Ornekleri olusturan dzniteliklerin secimi de siniflandirma basarisini etkiler. Basariyi
artirmak ve uygulama siiresini kisaltmak i¢in, her bir 6rnegin gesitli 6l¢iilebilir 6zelliklerini
gosteren birbirleriyle 6zdes olmayan 6znitelikler sinif degerleri ile ilintili olmalidir (White,
2000; Kotsiantis vd., 2006). Ideal 6zniteliklerin belirlenmesi igin &neriler getiren calismalar,

cesitli Oznitelik kombinasyonlarini denemek ya da birlestirme yoluyla yeni 6znitelikler
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olusturmak gibi yontemler tizerinde durmustur (Saeys vd., 2007). Ayni zamanda bir
smiflandirma algoritmast olan lojistik regresyon yonteminin de anlamli 6zniteliklerin
belirlenmesi i¢in kullanilabilecegi 6nerilmistir (Lewis, 2007).

Egitimi gergeklestirildikten sonra simiflandiricinin basarisinin 6lgiilmesi  gerekir.
Basarinin 6l¢iilmesi hem siniflandiricinin kullanilmasina karar vermede hem de gelistirilen
farkli smiflandiricilarin - karsilagtirllmasinda zorunludur (White, 2000). Yansiz bir
performans Ol¢iimii elde edilebilmesi igin test veri kiimesindeki Orneklerin egitim
kiimesindeki orneklerle ayni 6zellikleri tasimasi gerekir (Barber, 2012).

Test 6rnekleri igin siniflandiricinin yaptigt sinif atamalarinin gergek sinif degerleriyle
olan uyumu siniflandirma dogrulugu olarak adlandirilir. Diger iki 6nemli performans 6lgiim
aracit yanhs siiflandirma oran1 ve genel tahmin gicidiir (Olson ve Delen, 2008).
Siniflandirma  sonucu  degerlendirme  yontemleri  “Siniflandirict  Performansinin

Degerlendirilmesi” basligi altinda ayrintili olarak anlatilmistir.

1.3.2. Smiflandirma Y ontemleri

Siniflandirma ¢ok genis bir uygulama alanina sahiptir. Bu durum da ok cesitli
smiflandirma algoritmalar1 gelistirilmesine yol agmustir. Olson, matematiksel yontemler
olarak niteledigi ikili karar agaglari, sinir aglari, dogrusal programlama ve istatiksel
smiflandiricilarin en sik kullanilan siniflandiricilar oldugunu belirtmistir (Olson ve Delen,
2008). Sekil 3’te 2000 yilindan bu yana simiflandirma problemlerinde kullanilan yontemler
ve kullanim sayilar1 gosterilmektedir (Pérez-Ortiz vd., 2016).

Gelistirilen algoritmalar birgok calismada farkli basliklara gore smiflandirilmistir.
Perez-Ortiz ve arkadaslar1 siniflandirma yontemlerinin genel olarak 6grenme yontemlerine,
model tiiriine, kullanilan mantiga, kullanim amacina ve Ogrenme siireclerine gore
ayrilabilecegini belirtmistir (Pérez-Ortiz vd., 2016). Bu tezde, Kotsiantis ve arkadaslarinin
onerdigi mantik temelli, istatiksel ve algilayici temelli smiflandirict ayrimi referans
alimmustir (Kotsiantis vd., 2006). Buna gore karar agaglar1 ve kural tabanli siniflandiricilar
sembolik siniflandiricilar olarak da adlandirilan mantik temelli smiflandiricilardir.
Orneklerin siniflara ait olmasi olasiliklar: iizerine smiflandirma yapan Bayesyan ve yalin
Bayes smniflandirma ile k-en yakin komsu simiflandirma yOntemleri istatistiksel

siiflandiricilar olarak gruplanir. YSA yontemlerinden olan Cok Katmanli Algilayici (CKA)
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ve Ogrenen Vektdr Niceleme (LVQ: Linear Vector Quantization) de algilayici temelli

smiflandiricilardan ikisidir.
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Sekil 3. Farkli makine 6grenmesi siniflandirma yontemlerinin kullanim
egilimi

1.3.3. Simiflandiric1 Performansinin Degerlendirilmesi

Bir tahmin modeli gelistirildikten sonra modelin gelecek (gelistirme asamasinda
karsilasilmayan Veriler) i¢in nasil bir sonu¢ Verecegi 6énemli bir sorudur. Karar verici bir
karar verme probleminin ¢6ztiimii igin kullandig farkli yontemlerin ve her bir yontemle elde
ettigi modellerin kullanilabilir olup olmadigin1 veya farkli yontemleri birlestirerek
olusturdugu hibrit modelin daha iyi sonu¢ verip vermedigini belirlemek ister. Bu
beklentilerin karsilanmasi modelin basarisinin 6l¢iilmesi ile saglanir.

Siniflandirma modellerinin basarisinin belirlenmesinde en temel dl¢iit dogru siniflarin
oranint gosteren dogruluk (accuracy) oranidir. Dogruluk oranit smiflandiricinin
giivenilirligini gosterir. Bir model i¢in hem egitim hem de test veri kiimesi i¢in dogruluk
olciilebilir. Her iki kiimede de yiiksek dogruluga sahip model tahmin basarisi yiiksek bir
smiflandiricidir (Michie vd., 1994). Siniflandirici basarisinin belirlenmesinde 3 temel
yontem kullanilir: Basit Ayirma, Capraz Dogrulama ve Birini Hari¢ Tut Yontemleri.

[k yontem, girdi veri kiimesini, egitim ve test veri kiimesi olarak iki bagimsiz ve 6zgiin
kiimeye ayirir. Egitim girdi kiimesi genellikle girdi veri kiimesinin 2/3’si olarak segilir ve
geri kalan veri, model basarisinin belirlenecegi test veri kiimesi olur. Capraz dogrulamada

ise girdi veri kiimesi k boyutlu bagimsiz ve 6zgiin kiimelere ayrilir. Kiimelerin biri model
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basarisin1 6lgmek igin test veri kiimesi olarak secilirken kalanlar1 girdi veri kiimesi olarak
kullanilir. Modelin genel basarisi tiim test veri kiimesi basarilarinin ortalamasidir. Birini
hari¢ tut yontemi, ¢apraz dogrulama yonteminin 6zel bir halidir. Bu yontemde test veri
kiimesi tek bir ornekten olusmaktadir. Yontem hesaplama yiikiinii artirsa da model
basarisinin digerlerine gore daha dogru gosterilmesini saglar (Kotsiantis, 2007).

Iki smiflandiricinin karsilastirilmasinda en stk basvurulan yontem istatistiksel
karsilastirmadir. Aymi egitim veri kiimeleri kullanilarak egitilen farkl iki siniflandiricinin
belirli test kiimeleri tizerindeki tahmin basarilar1 arasindaki fark iki siniflandiricinin
birbirinden farkli olup olmadigini belirlemede kullanilir. Bu farkin varligi iki model arasinda
farkin olmadigini séyleyen Ho hipotezinin dogrulugunu kontrol eden ikili bagimsiz t-test ile

gergeklestirilir (Kotsiantis, 2007).

1.3.4. Smflandirica Performans Olgiitleri

1.3.4.1. Ikili Karsilastirma Matrisi

Siniflandirma modellerinin basarisinin degerlendirmesi amaciyla kullanilan temel
performans olgiitii ikili karsilastirma matrisi (confusion matrix) ya da kontenjans tablosu
(tesadiif matrisi) olarak adlandirilir. Sekil 4’te ger¢ek sinif degerleri ile ongdriilen sinif
degerleri kullanilarak ikili siniflandirma i¢in olusturulmus kontenjans tablosu

gosterilmektedir (Witten ve Frank, 2005).

Gergek Siniflar

Pozitif Negatif
5| & 9 i i
=| = Dogru Pozitif | Yanlis Pozitif
t% ° Sayisi (DP) Sayisi (YP)
=
=
3
M
c | =
E *g Yanlis Negatif | Dogru Negatif
:__IE 2 Sayisi (YN) Sayis1 (DN)

Sekil 4. Karsilastirma Matrisi
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Degerlendirilen modelin pozitif ve negatifleri tahmin etme basarist Dogru Pozitif ve
Dogru Negatif oranlari ile belirlenir. Dogru pozitif (isabet/rate) orani Esitlik (1) ve yanlis
pozitif (hatali alarm) oram1 da Esitlik (2) ile hesaplanir. Modelin dogrulugu (overall
accuracy), Esitlik (3)’teki gibi, dogru pozitif ve dogru negatif sayilari toplamimin tiim

orneklere orani ile belirlenir (Olson ve Delen, 2008).

Dogru Pozitif Oran = ——— 1)
ogru Pozitif Oran1 = -o——-
Dogru Negatif O L )
ogru Negatif Oram = ———-5
DP + DN
Dogruluk = ©)

DP +YN + DN +YP

Siniflandirma problemi iki smifli bir problem degilse, performans olgiitleri her bir
siifa ait siniflandirma oranlar1 dikkate alinarak hesaplanir. Boyle bir durumda sinif

dogruluk oranlari Esitlik (4), model siniflandirma dogrulugu Esitlik (5) ile hesaplanir.

Dogru Sinif; Sayist
Dogru Sinif; Orani = 2 fiSay 4)
Siif; Sayist

™ Dogru Sinif; Sayist

Model Dogrulugu = (5)

Toplam Ornek Sayist

Yiiksek dogruluk oranina sahip modellerin, negatif deger alan ornekleri tespit etme
performans1 (DN) diisiik olabilir. Bu nedenle modellerin pozitif ve negatif ornekleri
basariyla belirleyebilme yeteneklerinin aynmi anda Olglilmesine ihtiyag duyulur. Boyle
modelleri tespit etmek i¢in model duyarlilig1 ve kesinligini dikkate alan F-olgiitii kullanilir.
Duyarlilik, Pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin dogru olarak belirlenebildigini gosteren DP
oranina esittir. Kesinlik ise, Pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin ne kadarinin gergekte
Pozitif oldugunu gosteren orandir ve Esitlik (6) ile hesaplanir. Duyarlilik ve kesinlik
oranlarmin harmonik ortalamasi olan F-6l¢iitiiniin hesaplamasi Esitlik (7)’de gosterilmistir.
Her iki oranin da yiiksek deger almasi durumunda yiiksek deger alan F-6lgiitii modelin

performansinin iyi oldugunu gosterir (Erdem, 2012; Coskun ve Baykal, 2011).
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DP
Kesinlik = ——— 6
eI = Dp ¥ YP ©)

_ 2xduyarlilik * kesinlik

duyarlilik + kesinlik ()

1.3.4.2. ROC Egrisi

ROC (Receiver Operating Characteristics) egrisi siniflandiricinin sagladigi faydanin
(Dogru Pozitif Orani), neden oldugu kayba (Yanlis Pozitif Orani) oranini gorsellestirir. ROC
egrisi grafiginde YP orani (1-6zgiilliik) x ekseninde yer alirken y ekseninde DP (duyarlilik)
oran1 yer alir (Tomak ve Yiiksel, 2009; Davis ve Goadrich, 2006). Sekil 5’te 6rnek bir ROC
egrisi grafigi goriilmektedir (Olson ve Delen, 2008).

1
0.9
0.8
0.7
0.6
0.5
0.4

0.3

Dogru Pozitif Oran1 (Duyarlilik)

0.2
0.1

0]
0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Yanlis Pozitif Oran1 (1-6zgiilliik)

Sekil 5. ROC egrisi

Duyarlilik (Sensitivity), Pozitif degerlerin ne kadarinin Pozitif olarak siniflandirildigini
gosteren DP orani, 6zgiilliik (Specificity) ise gercekte Negatif olan degerlerin ne kadarinin
negatif olarak siniflandirdigin1 gésteren DN oranidir.

Grafikte, (0, 0) noktasi, higbir pozitif siniflandirmanin yapilmadigi durumu gosterir.
Tilimiiyle pozitif siniflandirmanin yapildigi, negatif siniflandirmanin olmadigt durum (1, 1)

noktasina gerceklesir. Mitkemmel siniflandirmanin yapildigi durum ise (0, 1) noktasiyla
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temsil edilir. ROC egrisi grafiginde bulunan iki noktadan sol-iist tarafta yer alan icin daha
yiikksek DP ve daha diisiik YP degerine sahip oldugu dolayisiyla daha iyi konumda oldugu
sOylenir (Fawcett, 2006).

ROC egrisi, smiflandiricinin pozitif ve negatif etiketli 6rnekleri dogru smiflandirma
giiciinii tek bir performans olgiitiiyle gostermesi nedeniyle tercih edilir. ROC egrisi altinda
kalan alan (AUC: Area Under the Curve), siniflandiricinin pozitif ve negatif 6rnekleri ne
kadar basari ile belirleyebildigini gostermektedir. AUC degeri 0 ile 1 arasinda degisir.
Hatasiz bir smiflandirma yapan model i¢in AUC degeri 1 olur. Dogru ve yanlis siniflari
rastgele olarak belirleyen bir siiflandirma modelinde ROC egrisi y = x egrisi seklinde
olusur ve AUC degeri 0,5 olur. 0,5 altinda AUC degerine sahip siniflandirma modelinin
smiflandirma yetenegine sahip oldugu sdylenemez. Sekil 5’te gosterilen A, B ve C ROC

egrilerine gore siniflandirma basarisi en yiiksek olan model A ile temsil edilen modeldir.

1.4. Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin 6grenme, birlestirme, uyarlama ve
genellestirme yetenegi ile karmasik, dogrusal olmayan ve paralel dagilmig bilgi isleme
sisteminin taklit edilmesiyle modellenen matematiksel hesaplama sistemleridir (Fausett,
1994). Bilgisayar yazilimlari ile biyolojik sinir hiicrelerinin benzetimi yapilarak uygulanan
YSA, beynin bilgi isleme yonteminden esinlenilen 6grenme siireci ile egitilen bilgiyi
toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklar1 ile bu bilgiyi saklama ve genelleme
yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir (Sagiroglu vd., 2003). Problem ¢oziimii igin
onceden tanimli kurallar ve formiillere dayali geleneksel hesaplama yontemlerine alternatif
olan yapay sinir aglari, agik ¢6zlim kurallar1 ve formiilleri olmayan problemler i¢in 6grenilen
¢ozlimlerin kullanildig: bir hesaplama yontemidir (Rafiq vd., 2001).

Yapay sinir aglariim en 6nemli 6zelligi; hatali veya eksik degerler ya da belirsizlik
iceriyor olsalar dahi 6rnekler tizerinden elde ettigi deneyimlerden 6grenmesi, 6grendiklerini
degisen durumlara goére uyarlamasi ve genelleme yetenegi kazanmasidir. YSA’nin sahip
oldugu, bir problemin girdi ve ¢iktilar1 arasindaki dogrusal ya da dogrusal olmayan iliskiyi
mevcut o6rneklerden 6grenip, yeni ornekler i¢in 6grendigi bu bilgileri kullanarak ¢oziimler
tiretebilme yetenegi, biyolojik sinir hiicrelerinin taklididir (Rafiq vd., 2001).

YSA, karmasik islemleri es zamanli olarak gerceklestiren ¢ok sayida paralel dagilmis

birbirine bagl hiicreden (islem birimi) olusur. Bir problem ¢o6ziim teknigi olan “bél ve
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fethet” (Bar-Yam, 1997) mantig: ile her bir adim igin ayr1 hesaplama yapan bu islem
birimleri YSA’ya hizli bilgi isleme yetenegine kazandirir. YSA’nin bu yapisi onu, problemin
her bir adimu igin sadece sirayla hesaplama yapan makine 6grenmesi yontemlerinden ayirir.

Yapay sinir aglar1 6grenebilme, genelleme yapma, paralel islem yapabilme ve hatayi
tolere etme, yeni durumlara gore uyarlanabilme kabiliyetleri vb. gibi stiinliikleri sayesinde

sistemlerin modellenmesinde ve denetiminde genis uygulama alani sahiptir.

1.4.1. Yapay Sinir Hiicresi ve Yapay Sinir Ag1

Yapay sinir aglarmin temeli, McCulloch ve Pitts’in gelistirdigi basit matematiksel
hesaplama yapan, biyolojik sinir hiicresinin yapay bir modeline dayanir (Bishop, 1994).
Sekil 6 ile gosterilen ve noron olarak adlandirilan bu ilk sinir hiicresi modeli girdiler,
agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve ¢iktidan olusur. Bu
noron X, ..., x, girdi verisini agirliklandirarak elde ettigi net = Y’ x;w; + w, toplam
girdiyi uygun bir aktivasyon fonksiyonu f(.) ile sinir hiicresinin ¢iktisi y = f(net)’e

doniistiiriir.

Agirliklar

Nplama fonksiyonu

net y
net —» Cikt1

/‘: OTEmk Aktivasyon fonksiyonu

\ Girdiler

Xu

<

Sekil 6. Yapay sinir hiicresi

McCulloch ve Pitts’in gelistirdigi bu néron, baglanti agirliklarinin giincellenmesini
ongoérmemistir. Bu agirliklarin  giincellenmesi fikrinin olusmasina 1s1k tutan Hebb’in

biyolojik sinir hiicrelerinin 6grenme mekanizmalar1 iizerine yaptigi ¢alismalar YSA’ nin
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gelisiminde ©nemli asamalardandir. Hebb’in biyolojik sinir hiicreleri arasindaki
baglantilarin giiclendirilmesi konusundaki tespitleri giiniimiizde kullanilan Hebb 6grenme
kuralin1 ortaya c¢ikarmistir. Buna gére eger noron bir girdi igin isteneni tiretebiliyorsa
gelecekte benzer girdiler igin de istenen sonucu tiretebilme ihtimalini artiracak sekilde, tersi
durumda da istenmeyen sonucu iliretme ihtimalini azaltacak sekilde agirliklar giincellenir.
Norona 6grenme yetenegi kazandiran Hebb 6grenme kurali Rosenblatt’in, agirliklar istenen
cikt1 degerlerine gore giincelleyen algilayict (perceptron) adindaki en basit YSA modelini
gelistirmesini saglamistir. Widrow ve Hoft ise agirliklarin istenen ¢ikt1 ile néronun girdiler
icin drettigi c¢iktilar arasindaki hatayr dikkate alarak giincelleme yapan ADALINE’yi
(ADAptive LINear Element) gelistirmistir. Minsky ve Papert’in dogrusal olmayan
problemleri ¢6zemedigi elestirisinde bulundugu tek noéronlu modelleri Rumelhart ve
arkadaslarmin gelistirdigi hata geri yayilim algoritmasi izlemistir. Bu algoritma ve paralel
kullanilan ndronlar ¢ok katmanli algilayici olarak adlandirilan YSA’lar1 ortaya ¢ikarmigtir

(Bishop, 1994).

1.4.2. Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari

Dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimii i¢in paralel islem yapan birden fazla yapay
nérona ihtiyag duyuldugundan ¢ok katmanli ag yapilar ortaya ¢ikmustir (Oztemel, 2003).
Sekil 7°de en basit ¢ok katmanli ag yapisi, yapay noronlar ve katmanlar arasi iliskiler
gosterilmektedir (Ozsahin ve Murat, 2017).

Cok katmanli bir yapay sinir agi, her biri sonraki katmandaki hiicrelerle ¢esitli
sekillerde baglantili yapay sinir hiicrelerinin yer aldigi bir girdi katmani, bir ya da daha fazla
gizli katman (ara katman) ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Bir yapay sinir agindaki her bir
noron girdi, agirlik, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktiya sahiptir.

Girdi katmani digaridan gelen verilerin ' YSA’ya alindigi katmandir. Gizli
katman/katmanlar, girdi katmanini ¢ikti katmanima baglar ve girdi katmanindan gelen
bilgileri isleyerek ¢ikti katmanma gonderir. Gizli katmanda, girdi veri kiimesindeki
orneklere karsilik agin ¢ikti liretmesi igin veri kiimesindeki gizli oriintiiler agiga ¢ikarilir.
Cikt1 katmani, gizli katmandan gelen bilgileri igleyerek, agin girdi veri kiimesindeki drnekler

icin trettigi ¢iktiy1 dis diinyaya gonderir (Rafiq vd., 2001).
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Sekil 7. Cok katmanli bir yapay sinir agi 6rnegi

Girdi (x), norona dis ortamdan gelen Vverilerdir. Agirliklar (w) noéronlart birbirine
baglar ve disaridan alinan bilginin néron tizerindeki etkisini gosterir. Agirligin biyikligi
onemi ile dogru orantili degildir. Bir agirligin degerinin sifir olmasi o ag igin en 6nemli olay
olabilir. Degerlerin art1 veya eksi olmasi etkisinin pozitif (arttirici) veya negatif (azaltici)
oldugunu, sifir olmasi ise herhangi bir etkinin olmadigim gésterir (Oztemel, 2003). Toplama
fonksiyonu noérona gelen girdileri genelde Esitlik (8) ile gosterildigi gibi ilgili agirlikla
carparak Dbirlestirip néronun toplam girdisini hesaplayan fonksiyondur. Bir yapay sinir
agindaki tiim noéronlarin ayni toplama fonksiyonunu kullanmalar1 gerekmez. Aktivasyon
fonksiyonu, toplama fonksiyonuyla elde edilen net girdiyi isleyip ndronun bu girdiye karsilik
ciktisin1 belirler (Sagiroglu vd., 2003). Tirevi alinabilir ve siirekli olan aktivasyon
fonksiyonu bir néron igin tek bir ¢ikt1 tiretir. Bu ¢ikt1 agin ¢iktisi olabilecegi gibi néronun
kendisinin veya sonraki bir néronun girdisi de olabilir. Cok katmanl algilayict aglarda en
sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu gizli katmanda Esitlik (9) ile gosterilen sigmoid, ¢ikt

katmaninda ise dogrusal aktivasyon fonksiyonudur.

neti = Z Wijx]' + Wo (8)
j=1
filnet) = ———r ©

1+ e~met
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Burada x; i. nérona gelen j. girdiyi, w;; J. ndronla i. noron arasindaki baglanti agirhigini
ve w, esik degerini gosterir. n i. néronun baglantili oldugu ve girdilerini saglayan néronlarin
sayisidir.

Cok katmanl algilayic1 aginda aktivasyon fonksiyonu ile hesaplanan néron ¢iktis1 agin
baglantilarinin {izerinden diger noronlara gonderilir. Aktivasyon fonksiyonu bir néronun
aktivasyon potansiyelini genellikle Sekil 8 (a) ve Sekil 8 (b)’deki gibi [0,1] veya [-1,1]

araligina normalize ederek YSA’nin yakinsamasini saglar.

(@) A (b) A
,,,,,,,,,,, + o I £ 2
__—//—-_-} -

0 0 -

Sekil 8. Sigmoid (a) ve Hiperbolik Tanjant (b) aktivasyon fonksiyonlari

YSA’y1 olusturan katmanlarin ve katmanlarda bulunan néronlarin sayist problemlerin
yapisina gore farklilik gosterebilir. Bu sayilar1 belirlemek igin belirli bir kural yoktur ve en
uygun ag vyapist ¢ok sayida deneme yapilarak belirlenir. Noronlarda kullanilan
fonksiyonlarin yaninda katman ve noron sayilar1 da agin yapisini etkiler. Gizli katman ve
gizli katmanlardaki néron sayilar1 az olan aglar sadece dogrusal yapidaki problemlerde daha
basarili olurken karmasik ve dogrusal olmayan oriintiileri ayirt edemeyebilir. Gizli katman
ve gizli katmanlardaki yapay ndron sayilarinin fazla olmasi ise agin ezberlemesine neden

olur ve genellestirme yapmasini engeller (Haykin, 1994; Rafiq vd., 2001).

1.4.2.1. Cok Katmanh Algilayici

Ayni katmanda bulunan ndronlarin birbirleri ile baglantilarinin bulunmadig, her bir
noronun sadece kendinden sonraki katmandaki tiim ndronlari besledigi en sik kullanilan
yapay sinir ag1 modeli ¢ok katmanli algilayici (CKA)’dir. CKA’da bilgi akist iki yonde
gerceklesir. Ileri besleme (feed-forward) olarak adlandirilan ilk bilgi akisi yonii girdi
katmanindan ¢ikt1 katmania dogrudur. Bu yonde aga gelen bilgiler, ndronlar ve néronlar

arasindaki baglantilar ile islenerek agin ¢iktist hesaplanir. Noronlar arasindaki baglanti
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agirliklarmin giincellendigi ikinci bilgi akis1 yonii ise ¢ikti katmanindan girdi katmanina
dogrudur. Agin egitiminin gerceklestigi bu siirece hatanin geri yayilimi (back-propagation)
denir. Ileri beslemede, uygun aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak gizli ve ¢ikt1
katmanlarindaki her bir néronun ¢iktis1 hesaplanir. Geri yayilimda ise 6grenme siirecinde
aga sunulan girdi icin beklenen ve agin tirettigi ¢ikt1 arasindaki farki gdsteren hata degeri

her bir néron arasindaki baglantilara dagitilir.

1.4.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme

Yapay sinir aglarinda 6grenme, olusturulan bir ag topolojisinin gesitli parametrelerinin
aga gosterilen girdilere karsilik dogru ¢iktilar: liretecek hale gelecek sekilde ayarlanmasidir.
Bir ag yapisina karar verildikten sonra néron ve esik baglanti agirliklarinin en uygun
degerlerinin belirlenmesi gerekir. Agin irettigi ¢ikti ile istenen ¢ikti arasindaki farki en
kiiglikleyecek bu en uygun degerlerin belirlenmesi siirecine egitim denir. Sonuglart bilinen
orneklerin aga tek tek gosterilerek agin 6grenme kuralina gore baslangig¢ agirliklarinin
giincellendigi egitim siireci sonunda s6z konusu problemi 6grenmis bir yapay sinir agi elde
edilir.

Yapay sinir agi egitiminde en sik kullanilan 6grenme kurali bir danigmanli 6grenme
yontemi olan geri yayilim algoritmasidir. Algoritma, her adimda bir 6rnek i¢in gergeklesen
hatay1 cikti1 katmanindan girdi katmanmma dogru dagitarak toplam hatanin en aza
indirilmesini amaglar.

CKA aglarda kullanilan bir geri yayilim algoritmas1 olan genellestirilmis delta
o0grenme kurali Hebb 6grenme kuralinin gelistirilmis halidir. Delta 6grenme kuralinda
hatalar, ileri besleme gergeklestirilirken kullanilan baglantilar tizerinden aktivasyon
fonksiyonlarmin tiirevi araciligiyla geriye dogru yayilir. Agdaki agirliklar ve aktivasyon
fonksiyonlarinin sonucu olarak gerceklesen hata, hatalarin kareleri ortalamasi dereceli
azaltma (gradient descent) yontemi kullanilarak en kiiciiklenir (Oztemel, 2003).

Cikt1 ndronlarinin her birinin drettigi hata, sadece o hatanin olusmasina neden olan
ndron Ve baglantilara aktarilir. Bdylece ara katmandaki islem elemanlarinin her biri toplam
hatanin sorumlu oldugu kismini igerir. Bu diizenleme tiim verilerin kodlanabilecegi bir
duruma agin yakinsamasini saglar (Oztemel, 2003).

Genellestirilmis delta 6grenme kuralina gore i néronu ile j ndronu arasindaki agirligin

iyilestirilmesi Esitlik (10)’da gosterildigi gibi gerceklestirilir.
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wi; = Witj_l + (A8;z; + aAwitj_l (10)

Burada A, agirliklarin degisim miktarin1 belirleyen 6grenme katsayis1 ve a da yerel
optimuma takilmayr 6nleyen momentum katsayisidir. z; i ndronunun ¢iktisidir. 6; j
ndronunun hata terimini gosterir. Kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevi ile belirlenen
bu terim ¢ikt1 katmani néronu igin Esitlik (11) ve gizli katman noronlari igin Esitlik (12)’de

gosterildigi gibi hesaplanir. Esitlik (11)’de E; j noronunun hatasidur.

9

5 = ‘ga(]) (11)
_9g(z) 69(

6 =5 > = (12)

1.4.4. Yapay Sinir Aglarinda Egitim ve Test Etme

YSA oOrneklerden gorerek ileri besleme ve geri yayilim algoritmalar1 ile 6grenir.
Orneklerin tiimiinii miimkiin olan en az hata ile 6grenecek agirlik degerleri, her bir drnek
aga defalarca gosterilerek bulunur. Egitim veri kiimesindeki tim ornekler i¢in dogru ¢iktilar
tiretilinceye ya da toplam hata degeri belirli bir degerin altina ininceye kadar bu islemler
tekrarlanir.

Egitimi belirlenen kriterlere uygun olarak tamamlanan ag eger egitimi boyunca
gormedigi test veri kiimesi drneklerini de yiiksek basari orani ile tahmin edebiliyorsa model
egitiminin basarili oldugu kararina varilir.

Egitim veri kiimesindeki bu 6rnekler eger yeterli sayida ve problem uzayini temsil
edebilir homojenlikte olursa YSA’nin hata orani azalirken probleme ait genelleme yetenegi
artar. Ancak belirlenen bir ag yapisi i¢in olmasi gerekenden daha fazla drnek kullanilmasi
durumunda 6grenme degil ezberleme gergeklesebilir. Bu durum goz oniine alinirsa egitim
veri kiimesindeki ornek sayist i¢in kullanilabilecek en fazla noron sayisi Esitlik (13) ile
belirlenebilir (Ozsahin ve Murat, 2017).

Tbaglantl = (Ng + 1)XNal + (Nal + 1)XN(12 + (Naz + 1)XN§ (13)
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Burada T,agiane, YSA modelindeki toplam baglant: sayisi, Ng, N, Ve N, ise sirastyla

girdi katmani, ara katman ve ¢ikti1 katmanindaki néron sayilaridir.

1.5. Ogrenen Vektor Niceleme (LVQ)

Danismanli dgrenme yontemlerinden biri olan Ogrenen Vektor Niceleme (LVQ:
Learning Vector Quantization) bir yapay sinir ag1 modeli olarak Kohonen tarafindan
tanitilmistir (Kohonen, 1986). Bir siniflandirma algoritmasi olan LVQ farkli siniflar1 temsil
eden referans (prototip) vektorii adi verilen néronlardan olusmaktadir. Referans (prototip)
vektorleri, girdi uzaymnin Voronoi bolimlendirmesini saglayan sinif hiper-diizlemlerini
tanimlar (Nova ve Estévez, 2014). LVQ, referans vektorleri araciligiyla sinmif etiketleri
bilinmeyen girdiyi siiflandirmay1 amaglar. Siniflandirma yetenegi kazanmis bir LVQ agi,
girdiyi en iyi sekilde siniflandiracak referans vektorlerine sahiptir. LVQ aginin egitimi bu
referans vektorlerinin belirlenmesini saglamaktir.

Siniflart en iyi temsil eden referans vektorlerini belirleme ve sinif etiketi bilinmeyen
girdiyi smiflandirma “en yakin komsu” kuramina gore gergeklestirilir. Smif etiketi
belirlenirken referans vektoriine olan metrik uzaklik degeri kullanilir. En yakin komsu kurali
Cover ve Hart’in 6nerdigi K-en yakin komsu smiflandirict yontemi ile benzerdir. LVQ,
Ogrenme siirecine ihtiyag duymayan k-en yakin komsu algoritmasindan siniflandirma
yontemiyle farklilasir. LVQ siiflandirma sirasinda sinif etiketli 6rneklerin tamamini
kullanmak yerine sadece belirli referans vektorlerini kullanir.

LVQ referans vektorlerini, girdi uzayini girdilerin olasilik dagilimlarina gore ayirarak
belirler. LVQ, girdi uzayindaki her bir 6rnegin rastgele olarak modele sunuldugu, Hebbian
ogrenme kuralina dayali tekrarli bir 6grenme algoritmasidir. Dogru smiflandirma yapma
yetenegi kazanmig referans vektorlerinin sayisini artirmak ilkesi ile ¢alisir (Verleysen vd.,
1993). Desino, Kohonen’e gore iyi egitilmis bir LVQ aginin esit kazanma olasiligina sahip

referans vektorlerinden olustugunu ifade etmistir (DeSieno, 1988).

1.5.1. En Yakin Vektor Simiflandirma

Sinifi bilinmeyen bir 6rnek &, LVQ ile en yakin referans vektoriine gore siniflandirilir.

Referans vektorleri, girdi vektorleri ile ayni uzayda tanimlanir ve her smif igin en az bir
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referans vektori tanimlanmis olmalidir. ¢ € {1, ..., C} sinif degerlerinden biriyle etiketlenen

n boyutlu referans vektorleri Esitlik (14)’te ifade edilmistir.

w = {(wj,c(wj)) c R™x{1, ...,C}} j=1,..,lvel=C (14)

En yakin referans vektorii, her bir referans vektori ile 6rnek arasindaki uzaklik 6l¢titii
d(w, &) ile elde edilir. En bilinen uzaklik 6l¢iitii Esitlik (15) ile gosterilen Minkowski
uzaklik dlgiitiiniin &zel bir tiirii olan Oklit (Euclidean) mesafesidir. “Kazanan hepsini alir
(winner-takes-all)” stratejisi 1s18inda uzaklik 6lgiitiine gore secilen referans vektorii 6rnegin
smif degerini belirler. Esitlik (16), en kiigiik uzaklik 6l¢iitiine sahip referans vektoriiniin sinif

degerinin, 6rnegin sinif degeri olarak atandigin1 gostermektedir (Schneider, 2010).

(15)

§ < c(wy) | w; = mind(wj, §) (16)

Her referans vektorii girdi uzayinin bir alt kiimesi olan alici alanlara sahiptir.
Merkezini, girdi verisine diger vektorlerden daha yakin olan referans vektoriiniin temsil
ettigi alic1 alan R; Esitlik (17) ile ifade edilir. Burada X, N boyutlu girdi veri kiimesini

gostermektedir.

R, = {x EX|Vw;(j#1) > d(x,w) < d(x, Wj)} a7
1.5.2. LVQ Ogrenme Algoritmalar

Baslangigta girdi veri kiimesindeki verilere gore rastgele belirlenen referans vektorleri
egitim siirecinde, her bir girdiyi dogru smiflandirip siniflandiramadigina goére giincellenir.
LVQ ile siniflandirmada 6grenme, girdi veri kiimesindeki 6rneklerin sinif degerlerini dogru
olarak belirleyecek referans vektorii kiimesi W’deki her bir vektoriin girdi uzayindaki
konumunun bulunmasini amaglar. ideal W kiimesi, girdi uzaymi Sekil 9°daki gibi Voronoi

bolimlendirmesi ile siniflara gore ayirir (Lloyd vd., 2007).
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Sekil 9. (a) 2 smif ve 22 drnekten olusan 6rnek uzayi, (b) Referans néronlar ve
Voronoi béliimleri, (¢) Siniflandirma sonucuna goére sinif siirlari

Ogrenme siireci N boyutlu simif degerleri bilinen X = {(x;,y;) < R} girdi veri kiimesi
ile gergeklestirilir. Burada x = (x4, ...,xp) € R? D boyutlu bir 6rnegi y € {1, ...,C} ise
ornegin sinifin1 gostermektedir.

LVQ egitiminde kullanilan en sade 6grenme algoritmasi, girdi veri kiimesindeki her
ornegin birer birer modele sunuldugu online 6grenme algoritmasidir (Schneider, 2010). Her
tekrarda (iterasyon), modele sunulan ornek icin en yakin referans vektor ile yapilan
simiflandirmanin dogruluguna gore, bir ya da birden fazla referans vektoriinde degisiklik
yapilir. t aninda giincelleme yapilacak referans vektorlerinin mevcut degerleri Esitlik

(18)’de gosterildigi gibi degistirilir.

wi =wi™ + Awf = wiT + ) f Wi x y) (o —wiTh (18)

Denklemde n 6grenme katsayini gosterir Ve zaman igerisinde, giderek yaklasilan ideal
referans vektorlerinin biiyliik degisikliklerle bozulmasini1 6nlemek amaciyla, sifir olacak
sekilde azaltilir (Oztemel, 2003). Ogrenme girdi veri kiimesindeki tiim 6rnekler belli sayida

referans vektoriiyle temsil edilinceye kadar devam eder.

1.53. LVQ1

Kohonen’in 6nerdigi ilk LVQ modeli olan LVQ1, yalnizca en yakin mesafede yer alan
referans vektoriiniin giincellenmesini onerir (Kohonen, 1986). Referans vektoriiniin nasil
giincellenmesi gerektigi Esitlik (19) ile ifade edilmistir. Egitim siirecinde her iterasyonda

modele gosterilen 6rnegin sinif degeri ile 6rnege en yakin uzakliktaki referans vektoriiniin
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smif degeri eslesiyorsa referans vektorii Ornege yaklastirilir. Eger simif degerleri
eslesmiyorsa, sonraki iterasyonlarda benzer Orneklerin s6z konusu referans vektori

tarafindan siniflandirilmasini 6nlemek amaciyla, referans vektorii 6rnekten uzaklastirilir.

wg =wgt+1(®)Ce —wg™)  efer c(wp) =y (19
wg =wg =) G —wg™)  efer c(wp) #y

1.54. LVQ2.1

Kohonen’in gelistirdigi LVQ2.1 algoritmasi, LVQ?2 algoritmasi gibi Bayesyan karar
smirlarina ¢ok yakin olan iki referans vektoriinii giincellestirmeyi 6nerir (Kohonen, 1990).
Tanimlanmig bir araliga diisen, kazanan (winner) ve ikinci (runner-up) olarak adlandirilan
iki referans vektorii farkli iki sinifa aittir. Ornek ile aym simif degerine sahip olan referans
vektorii ornege yaklastirilirken, 6rnek ile ayni siniftan olmayan diger referans vektorii
ornekten uzaklastirilir.

y smifina ait bir x eitim veri kiimesi 6rnegine en yakin iki vektor w; ve w; ise;

vektorlerin icine diismesi gereken aralik Esitlik (20) ile ifade edilir.

1—-w
1+w

i <d(x, w;) d(x, Wj) (20)

, >sves =
d(x,w;) d(x, Wi)>

Burada c(w;) # c(w;) , farkl iki sinifa ait vektorlerdir ve c(w;) = y’dir. Esitlikte w,
aktif bolgenin belirlenmesini saglayan aralik genisligini ifade eder. Bu araliga diisen referans

vektorleri de Esitlik (21)’de ifade edildigi gibi giincellestirilir.

wi =wi '+ 000 —w{)
(21)

w = i~ = () (x = wf ™)

Boylece Sekil 10°da bir 6rnegi gosterilen (Kaden vd., 2014) en yakin dogru ve en yakin
yanlis referans vektorleri belirlendikten sonra en yakin kazanan vektor 6rnege yaklastirilir

ve en yakin kaybeden vektor 6rnekten uzaklastirilir (Schneider, 2010).
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Sekil 10. En yakin dogru ve yanlis referans néronlari

LVQ diger prototip temelli yontemler gibi basit ve yorumlanabilir uygulamaya sahip
olmasi sayesinde ¢esitli uygulama alanlari bulmakta ve diger simniflandirma yontemlerine
tercih edilmektedir. LVQ ile 6grenme yonteminde herhangi bir degisime ihtiyag olmadan
cok smifli veri kiimeleri siniflandirilabilir. Siniflara ait BayeSyan sinirlar1 temsil eden
referans vektorleri girdi verisindeki eksik degerlerden etkilenmeden sadece bilinen
Ozniteliklere gore giincellenebilirler. Referans vektorleri girdi uzayindaki 6rneklerle ayni
ozellikte oldugu i¢in veri yapist hakkinda da bilgi sunabilir ve diger siniflandirma yontemleri
olan YSA ve DVM’deki gibi kara kutu 6zelligine sahip degildir. LVQ’nun bir diger tercih
nedeni de hesaplama yiikiiniin DVM’ye kiyasla daha az olmasidir. LVQ’da hesaplama yiikii
belirli sayidaki referans vektoriine bagli iken DVM’nin hesaplama yiikii girdi verisindeki
ornek sayisiyla orantili destek vektoriine gore degismektedir (Nova ve Estévez, 2014).

LVQ, yorumlanabilir referans vektorlerden olusmasi ve ¢ok sinifli problemlere
dogrudan uygulanabilir olmasi sayesinde telekomiinikasyondan sagliga, endiistriden
robotige ¢ok genis bir alanda uygulanmig ve gelistirilmistir. Yiiz ifadelerinin taninmasi
(Bashyal ve Venayagamoorthy, 2008), el hareketlerinin siniflandirilmasi (Wu vd., 2009),
istatistiksel kalite kontrol kart1 siniflandirma (Pham ve Oztemel, 1994), kanserli doku tespiti
(Dieterle vd., 2003), internet trafik tanimlama (Yiran ve Suoping, 2010), uydu goriintiilerinin
smiflandirilmasi (Mills, 2011), hibrit araglarda siiriis tipi siniflandirma (He vd., 2012), bitki
tohumu siniflandirma (Broséus vd., 2011) LVQ kullanilarak yapilan smiflandirma
calismalarindandir.

Nova ve Estevez ¢alismasinda LVQ algoritmalari gelisimini ti¢ ayr1 baglik altinda
incelemislerdir: Standart LVQ algoritmalar1, maliyet fonksiyonu temelli LVQ algoritmalari

ve olasilik temelli LVQ algoritmalari (Nova ve Estévez, 2014).
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Standart LVQ algoritmalari, Hebbian 6grenme kuralin1 kullanir ve sezgisel 6grenme
temellidir. ilk LVQ ag1 gelistirilerek Bayesyan karar sinirlarina daha hizli ve iyi yaklasim
saglayan yeni algoritmalar Onerilmistir. Kohonen, LVQ’daki smir degerlerdeki
siiflandirma hatalarini 6nlemek i¢in ayni1 anda birden fazla referans vektoriinde giincelleme
yapan LVQ2.1 agimi (Kohonen vd., 1988; Kohonen, 1990) gelistirmistir. Desino ayni
referans vektoriiniin st tiste kazanip digerlerinin gilincellenmelerinin Oniine gegmesini
engellemek i¢in kazanma olasiligina dayali bir cezalandirma yontemi 6nermistir (DeSieno,
1988). Oztemel, referans vektorleri giincellemesini her defasinda iki vektorii giincellemek
amaciyla global ve vyerel kazanan vektorleri belirleyerek yapan LVQ-X modelini
gelistirmistir (Oztemel, 1992).

LVQ algoritmalari, en uygun ¢6ziime yakinsamayi artirmak amaciyla Bayesyen karar
siirlart marj maksimizasyonu saglanarak da iyilestirilmistir (Boubezoul vd. 2007;
Schneider vd. 2009a; Schleif vd. 2011; Hammer vd. 2014). Maliyet fonksiyonuna sahip ilk
model genellestirilmis LVQ agidir (Sato ve Yamada, 1995). Modele eklenen maliyet
fonksiyonu en yakin komsu belirlenirken hesaplanan mesafelere dayali goreli uzaklik
parametresini optimize etmeyi amaglar. Siniflandirici diizlemleri iyilestirmeyi ve hatayi
diisiirmeyi amaglayan bu maliyet fonksiyonu ile en iyi siniflandirma modellerinin tespiti
hedeflenir.

Olasilik temelli olarak ayrilan diger LVQ algoritmalarinin (Hammer vd., 2011;
Hofmann vd., 2013; Schneider vd., 2009b) ilk 6rnegi yeni bir 6grenme kurali dneren robust
LVQ’dur (Seo ve Obermayer, 2003). Robust LVQ siniflarin dagilimlarini dikkate alan
istatistiksel amag¢ fonksiyonu kullanarak dogru smiflarin olasiliginin yanlis smiflarin
olasiligina oranin1t maksimum yapmay1 amaclar.

Rastgele baglangi¢ degerleri ile egitimi gergeklestirilen LVQ siniflandirma, bu 6zeligi
nedeniyle baslangi¢ degerlerine duyarli oldugundan, bu duyarliligi azaltmaya amaglayan
caligmalar da yapilmistir. Dinamik olarak degisen referans vektorii sayisi kullanimi (V1assis
ve Likas, 2002; Hammer vd., 2005), yeni referans vektorii ekleme (Jirayusakul ve
Auwatanamongkol, 2007), harmonik ortalama uzaklik ve minimum uzaklig1 birlestiren bir
mesafe degisimi yontemi (Qin ve Suganthan, 2005) ve genellestirilmis LVQ (Sato ve
Yamada, 1995) gibi yontemler ile smiflandirmada yerel optimuma takilmanin

engellenebildigi gosterilmistir.



31

1.6. Gri Iliskisel Analiz

Deng tarafindan gelistirilen Gri Sistem Teorisi (GST) (Julong, 1989) sistemleri,
haklarinda sahip olunan bilginin derecesine gore beyaz, gri veya siyah olarak tanimlar.
Icerdigi bilginin tamami bilinen sistemleri beyaz sistemler, igerdigi bilgi hi¢ bilinmeyen
sistemleri siyah sistemler olarak niteleyen GST, icerdigi bilginin bir kismina sahip olunan
sistemleri ise gri sistemler olarak niteler (Wei, 2011). Belirsizligin sayisallagtirilmasini
saglayan GST, stokastik veya bulanik yontemlerle agiklanamayan belirsizlige sahip
sistemlerin davranislarini, sinirli sayida veri yardimi ile tahmin etmek diisiincesiyle ortaya
cikmustir (Liu ve Lin, 2006).

GIA, faktorler ve onlar1 olusturan degiskenler arasindaki girift ve ortiik iliskileri
inceleyen, Gri Sistem Teorisi araglarindan biridir. GIA bir referans vektor ile alternatif
vektorler arasindaki iliskiyi analiz eder. Vektorleri olusturan Kriterlerin (6zniteliklerin)
benzerlik ve farkliliklarini matematiksel ifadelerle agiklayan GIA, vektorler arasindaki gri
iliskilerin derecelendirmesi igin kullanilan bir yontemdir.

Gri iligkisel analiz, iligkilerin gri sayilarla gosterimi, gri katsaymin hesabi, gri iligki
derecelerinin belirlenmesi ve siralama adimlari ile yapilir.

n kriter (6znitelik) ve m alternatiften (6rnekten) olusan girdi verisindeki x;
orneklerinin x, referans vektori ile gri iliskisinin hesaplanmasini gosteren siire¢ agsagidaki

gibidir.
xX; = (xl-(l),xi(Z), ...,xi(n)), i=1,..,m (22)

Xo = (x0(1),x0(2), ..., xo(n)) (23)

Gri iliskilerin olusturulmasi: Esitlik (23) ile ifade edilen x, referans vektort,
Ozniteliklerin en kiigiik, en biiyiikk veya bu degerler arasinda ideal bir bagka deger olmasi
gerektigine gore belirlenir. Cok kriterli karar verme problemlerinde genellikle her bir
Ozniteligin en kii¢iik veya en biiyiik degerleri kullanilir. Bu tez kapsaminda x, referans
vektorii, siniflandirma amaciyla kullanilacagindan ideal degerler kullanilarak belirlenmistir.
Farkli ozellikteki Ozniteliklerin standartlagtirilmas1 anlamima gelen gri iligkilerin

olusturulmasi ideal bir degere gore Esitlik (24)’teki gibidir:
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|2 (k) — xo (k)|
maks[maksx;(k) — xy(k), xo(k) — minx; (k)]

xi'(k) =1- (24)

Burada, x;'(k) i. vektoriin k. oOzniteligi i¢in normalize degeri, x;(k) normalize
edilmeden 6nceki degeri, x, (k) ideal referans vektor degeri ve maksx; (k) ile minx; (k) de
vektor ozniteliklerinin en biiyiik ve en kiiciik degerleridir.

Gri iligkisel Katsaymin hesaplanmasi: Gri iliskisel Katsayi, referans vektor ile diger
vektorlerin her bir 6znitelik bazinda bire bir (x,' (k) ile Vx;'(k), i = 1, ..., m) benzerlikleri
olarak diistiniilebilir (Huang vd., 2008; Bayramoglu ve Hamzacebi, 2016). Her bir 6znitelik
icin Gri iliskisel katsay1 hesaplamasi Esitlik (25)’teki gibidir.

Amin + {Amaks
AOil(k) + ZAmaks

v (xo(k), x; (k) = (25)

Esitlikte Ay;'(k), xo' (k) ve x;'(k) arasindaki mutlak farki gosterir.
Apin = mingmingAg;' (k) Ve Apars = maksyymaksyAg;' (k), her bir referans 6znitelik
ile ona karsilik gelen Oznitelikler arasindaki mutlak farklarin en biiyiik ve en kiiciik
degerleridir. ¢ farklilastirma katsayisi Ay;'(k) ile A, qxs arasindaki farki dengelemek igin
kullanilir ve (0, 1] araliginda bir deger alir (Huang vd., 2008).

Gri Iliskisel Derece (GID) nin hesaplanmasi: GID alternatif vektdrlerin dzniteliklere
gore evrensel bir degerlendirmesini sunar (Bayramoglu ve Hamzacebi, 2016). GID, referans
vektor ve diger alternatif vektorlerin her biri arasindaki ikili benzerligin l¢iisiinii belirlemek
i¢in kullanilir. Daha biiyiik GID degeri daha fazla benzerlik anlamini tagir. GID 0 ile 1
arasinda deger alir (Huang vd., 2008). Tiim oznitelikleri referans vektore ozdes olan

alternatif vektor ile referans vektor arasindaki GID 1°e esittir. GID Esitlik (26) ile hesaplanur.

yx) = ) war((0,x(),  i=1,.,m (26)
k=1

y(x;,xo) i. alternatif vektdriin GID’dir. wj vektodrleri olusturan Ozniteliklerin

agirhiklarini gosterir. Ozniteliklerin esit neme sahip oldugu durumda wy, = % olur.
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GIA, derecelendirme, smiflandirma ve &zellikle karar verme problemlerinde
kullanilmaktadir. Is kazalar1 riski gruplandirma (Zhou vd., 2015), elektrik aktaric
hatalarinin tespiti (Liwei Zhou vd., 2017), uydu gériintiileri siniflandirma (Zhang vd., 2014),
goriintii tizerinden cinsiyet belirleme (Kaya vd., 2017), EKG aritmi siniflandirma (Lin, 2008;
Lin, 2006), kumas yiizey hatalarinin tespiti (Kuo ve Su, 2003), hareket sinyali algilayici
portatif el (Du vd., 2010), betonarme yapilarda ¢atlak algilama (Lai vd., 2012), tiitiin yapragi
kalitesi belirleme (Mao vd., 2010), is hastaliklarina gére mesleklerin siniflandirilmasi (Akay,
2011), yazilim kalitesi siniflandirma (Chiu, 2009) GIA kullanimina &rnek ¢alismalardir.

GIA baz1 diger yontemlerle birlikte de kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak
gri iliskisel analizin kullanildigi tek katmanli algilayici ile siniflandirma performansi
gelistirilmeye ¢alisilmistir (Hu, 2008). Bir diger birlestirme kendini orgiitleyen haritalar
algoritmasinda referans vektorlerin giincellenmesi igin gri iliskisel katsayilarin kullanimi ile
gerceklestirilmistir. Bu birlestirme ile referans vektord, iligskinin derecesine gore daha fazla
ya da az giincelleme yapilarak iyilestirilmektedir (Hu vd., 2002). Gri iliskisel analiz,
pargacik siirli optimizasyonu Ve genetik algoritma gibi sezgisel yontemlerle birlestirilmis ve
Oznitelik agirliklarmin belirlenmesi igin kullanilmistir (Huang vd., 2008; Lin ve Tzeng,
2010).

GIA’nin diger yontemlerle birlestirildigi giincel bir calisma da Yeh ve arkadaslarmin
LVQ ile zaman serisi simiflandirmas1 amaciyla gergeklestirdigi calismalaridir (Yeh vd.,
2017). Yeh ve arkadaslari LVQ yénteminde benzerlik hesaplama igin (GIA) yontemini
kullanmistir. Calismada zaman serileri Fourier serilerine doniistiirildiikten sonra [0, 1]
araligina normalize edilerek LVQ agina girdi olarak sunulmustur.

Bu tez ¢alismasinda LVQ yontemi ile birlikte Gri LVQ yontemi de kullanilmastir.
Kullanilan Gri LVQ yo6ntemi, gergeklestirilen girdi normalizasyonu ve baslangi¢ agirlig
belirleme yontemiyle Yeh vd. tarafindan wuygulanan LVQ simiflandirmasindan

farklilasmaktadir.



2. UYGULAMA

Bu tez calismasi odun oOrneklerinin belirli tiirlerden hangisine ait oldugunun
belirlenmesi amaciyla makine 6grenmesi yontemi olan yapay sinir aglari kullanilarak
siiflandirict modeller gelistirmek amaciyla yapilmistir. Bu dogrultuda Birtiirk’iin doktora
tezinde (Birtiirk, 2011) paylastig1 Akcaagac (Acer L.) cinsine ait gesitli tiirlerin anatomik
Ozellik verileri kullanilmistir. S6z konusu veriler 1s18inda Akgaagag cinsine ait tiirlerin
ayrmmini yapabilmek igin veride var olan oriintiilerin tespitini yapacak Ogrenen Vektor
Niceleme ve Cok Katmanli Algilayict YSA yontemleri kullanilmistir. Odun tiiri
smiflandirma uygulamasinda Ogrenen Vektdr Niceleme yonteminin iyilestirilmesi amaciyla
da yeni bir yontem olan ve Gri iliskisel Analiz ile benzerlik hesaplamasi yapan Gri LVQ
yontemi kullaniimstir.

Calismada farkli siniflandirma yontemlerinin karsilastirilabilir olmasi igin tiirlere ait
ornek sayisi esit alinmis ve her tiirden yeterli sayida verinin var olmasini saglamak amaciyla
4 tiir secilmistir: Acer campestre, Acer cappadocicum, Acer platanoides, Acer trautvetteri.
Ik iki tiir ikiser farkl alt tiire ait 6rnekler igerirken diger iki tiir ise herhangi bir alt tiirden
ornek igermemektedir. Veri kiimesi toplam 88 drnek icermekte ve her bir tiire ait 22 6rnek
bulunmaktadir. Calismada kullanilan veriler Ek Tablo 1’de, dagilimlarint gésteren grafikler
de Sekil 11 ve Sekil 12’°de verilmistir.

Odun anatomisine ait 11 farkli o6zellik kullanilarak smiflandirma modelleri
gelistirilmeye ¢alisilmistir. Sekil 11 ve Sekil 12°de bu 6zellikler: Trahe Tegetsel Cap (TTC),
Trahe Radyal Cap (TRC), Trahe Hiicre Uzunlugu (THU), Trahe Sayist (TS), Miiltiseri
Ozismi Yiiksekligi (MOY), Miiltiseri Ozisin1 Genisligi (MOG), Ozisim Sayist (OS),
Miiltiseri Ozisin1 Genisligi (Hiicre) (MOGh), Lif Uzunlugu (LFU), Lif Genisligi (LFG),
Liimen Genisligi (LUMG), Lif Ceper Kalinhigi (LCPK) ve her bir &rnege karsilik
ozelliklerin dagilimi gosterilmistir. Grafiklerde mavi degerler Acer campestre (Smif 1),
kirmiz1 degerler Acer cappadocicum (Smif 2), sar1 degerler Acer platanoides (Sinif 3) ve
mor degerler de Acer trautvetteri (Sinif 4) tiirii odun 6rneklerini géstermektedir. S6z konusu
ozellikler odun numunelerinin mikroskobik analizi ile elde edilen goriintiiler lizerinden
Ol¢iilmiistiir. Sekil 13, Birtiirk’iin ¢alismasinda ¢esitli anatomik ozelliklerin dlgtimii igin

kullandig1 mikroskobik goriintiilere 6rnektir.
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Sekil 11. 88 Akgaagag¢ 6rnegi icin dlgililen anatomik 6zellikler. Trahe Tegetsel Cap (TTC),
Trahe Radyal Cap (TRC), Trahe Hiicre Uzunlugu (THU), Trahe Sayis1 (TS),
Miiltiseri Ozisin1 Yiiksekligi (MOY), Miiltiseri Ozisini Genisligi (MOG).
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Sekil 12. 88 Akgaagac Ornegi icin dlgiilen anatomik ozellikler. Ozismi Sayis1 (OS),
Miiltiseri Ozisin1 Genisligi (Hiicre) (MOGh), Lif Uzunlugu (LFU), Lif
Genisligi (LFG), Liimen Genisligi (LUMG), Lif Ceper Kalinlig1 (LCPK)

YSA simiflandirict modelleri gelistirilirken ait olduklar1 odun tiirleri (sinif degerleri)
bilinen orneklerden olusan veri kiimesi egitim ve test veri kiimesi olarak iki boliime
ayrilmistir. Veri kiimesinin yaklasik olarak %30’u olan test veri kiimesi 24 Ornek ile

olusturulurken egitim veri kiimesi 64 6rnek ile olusturulmustur. Modellerin kiyaslanmasi ve
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gelistirilen Gri LVQ modelin gegerliliginin ortaya konmasi amaciyla rastgele olarak

olusturulmus 10 farkli veri kiimesi kullanilmistir.

Sekil 13. (a) EK, Libriform liflerle cevrili traheler, paratraheal odun paransimi ve kiime
seklinde traheler, (b) RK, Homoseliiler 6zisin1, () TK, Vaskiiler traheid ve uzun
libriform lifler

2.1. LVQ Simiflandirma Modeli

LVQ yontemi ile siniflandirma modelleri gelistirilirken LVQI1 (learnlvl) algoritmasi
kullamilmistir. LVQ ag yapis1 belirlenirken her bir sinifi temsil edecek sekilde en az 4
referans noron Ve en ¢ok da 24 referans noron denenmistir. Girdi katmani, girdi vektoriinii
olusturan odun 6znitelik sayisina denk olarak 11 norondan, ¢iktr katmani ise her biri bir
sinifa etiketleme yapan 4 ¢ikti néronundan olusmaktadir. Kazanan ¢ikti néronunun ¢iktisi 1
iken diger néronlarin ¢iktist 0 olur. Her bir referans néronu kendisine bagli agirlik degerleri
ile ait oldugu sinifi temsil etmektedir. Egitim ve siniflandirma esnasinda girdi ile referans
vektorleri arasindaki benzerlik Oklid mesafesi ile hesaplanmus ve en kiiciik Oklid uzakligina
sahip referans noron kazanan noron olarak belirlenmistir. En iyi ag yapisi deneme yanilma
yoluyla bulunmustur. Sekil 14 bu yontemle performansi degerlendirilen bir LVQ ag
modelini gostermektedir.

LVQ ag1 ara katmandaki referans noronu sayis1 dort oldugunda, her bir referans
noronu ¢iktr katmanindaki dort ¢iktt ndronundan sadece biri ile eslestirilmis ve bdylece her

bir sinif igin bir referans néronu olusturulmus olur. Ara katmandaki referans néronu sayisi
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dortten fazla oldugunda ise ¢ikti katmanindaki dort néronun her biri en az bir referans néronu

ile eslestirilir.

Girdi K‘atmam Cikt: Katmani

f 1 Referans Noronlar AL

TIC ~ @ e

R —~ @ - : @@ Acer campestre,
s —~ i o
MOY @ : . "s.)Acer cappadocicum
MOG
os — - : WGP Acer platancides.
Lru @ -
LFG ~- :’é
s —>@ Acer trautvetteri
LCPK @@

Referans Vektor w;

Sekil 14. LVQ ag modeli

LVQ agi egitiminde girdi veri kiimesi aga gosterilmeden once Esitlik (27)’de ifade
edilen normalizasyon fonksiyonu ile [-1, 1] araligina normalize edilmistir. Referans
noronlart baslangi¢ agirliklart normalize edilmis her bir 6zniteligin en kiigiik ve en biiyiik

degerlerine gore rastgele olarak belirlenmistir.

" (Ymaks - ymin) * (x - xmin)

(xmaks - xmin)

+ Ymin (27)

Esitlikte Yimaks V€ Vmin, X girdisinin doniistiiriildiigii araligin sinir degerlerini ve x'
x’in normalize edilmis degerini gosterir.

LVQ algoritmas1 ag egitimi sirasinda, kazanan referans néronuna gore agirliklar
giincellenirken dogru agirliklardan uzaklagsmay1 6nleyen en iyi  degerinin belirlenebilmesi
icin 0,5 ile 0,01 arasindaki degerler denenmis ve her farkli n degerinin 100 iterasyon ile
gerceklestirilen egitim sonunda sifira ¢ok yakin bir degere ulagsmasi saglanmistir.

Modellerin  performanslarinin  karsilagtirllmasinda  “Simiflandirict  Performans
Olgiitleri” bashigi altinda anlatilan performans yontemlerden dogruluk orani, modellerin

genel performanslarinin belirlenmesi ve birbirleriyle kiyaslanmasi amaciyla, ikili
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karsilastirma matrisi ve ROC egrileri de her bir yontem i¢in en iyi modellin belirlenmesi

amactyla kullanilmastir.

2.2. Gri LVQ1 Smiflandirma Modeli

Gri LVQ1 aginda, girdi vektorii ile referans noronun temsil ettigi vektor arasindaki
benzerligin Oklid uzaklig1 ile belirlendigi LVQ agindan farkli olarak, iki vektor arasindaki
benzerlik Gri Iliskisel Analiz (GIA) yéntemi ile belirlenir. Oklid uzaklig1 hesaplamasinda
ozniteliklerin sadece ikili karsilastirmasi yapilirken GIA ile dzniteliklerin biitiin degerleri
ayni anda dikkate alinarak benzerlik hesaplamasi yapilir. Girdi vektoriinin referans
vektorlerine olan benzerliklerinin referans vektorleri kombinasyonundan etkilendigi
diisincesiyle kullanilan bu yontem ile benzerligin farkli sartlar altindaki degerinin
belirlenmesi hedeflenmistir.

LVQ aginin egitimindeki siirecin ayni sekilde tekrarlandigi Gri LVQ1 egitiminde, GIA
stirecinde normalizasyon gergeklestirildiginden girdi veri kiimesi normalize edilmeden aga
gosterilmistir. Baglangi¢ referans vektorleri normalize edilmemis 6zniteliklerin en kiigiik ve
en biiyiik degerleri arasinda olacak sekilde rastgele olarak olusturulmustur. Girdi, referans
ve ¢iktt noronu sayilart LVQI1 aginda denenen sayilarla aynidir. Gri LVQ1 agr egitiminde
kazanan referans noronu, girdi vektorii ile referans vektorleri arasindaki gri iligki derecesine
gore belirlenmistir. Gri LVQ ag1, girdi vektoriinii ideal deger olarak kabul ederek agi
olusturan referans noronlarin temsil ettigi vektorlerin bu ideal degerle olan gri iliskilerinin
belirlenmesi mantigini temel alir. Buna gore girdi vektorii ile en ilgili referans vektorii gri
iligki derecesi en yliksek olan vektordiir. Gri LVQ1 agmin egitiminde referans vektorlerin
giincellenmesi LVQ1 aginin anlatildig1 béliimde verilen Esitlik (19) ile gergeklestirilmistir.

Agirliklar giincellenirken kullanilan 6grenme orani degisimi Esitlik (28) ile yapilmistir.

t
Neer =N * (1 — T) (28)

Esitlikte t mevcut iterasyon sayisint ve T maksimum iterasyon sayisini gosterir.
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2.3. CKA Smiflandirma Modeli

Olusturulan 10 farkli dizilime sahip veri setinin her biri igin en iyi ag yapisi ve
parametrelerinin  belirlenmesi igin farkli modeller yine deneme yanilma yoluyla
belirlenmistir. CKA modellerin siniflandirma basarilari, kiyaslanabilir olmasi amaciyla
LVQ aglarinda oldugu gibi dogruluk orani ile hesaplanmaigtir.

Sekil 15, ¢alismada odun siniflandirma amaciyla gelistirilen CKA siniflandirma
modellerinin genel bir gosterimidir. CKA ag1 da LVQ aglarinda oldugu gibi 11 girdi
néronundan olusmaktadir. Tek bir ¢ikt1 néronuna sahip CKA ag1 bir ya da iki gizli katmanh
olarak denenmistir. Gizli katmanlardaki néron sayilar1 “Yapay Sinir Aglarinda Egitim ve
Test Etme” basglig1 altinda verilen Esitlik (13) dikkate alinarak egitim veri kiimesinde yer
alan 64 Orne8i Ogrenecek baglantiyr barindiracak sekilde belirlenmistir. Buna gore
gelistirilen CKA modelleri, tek gizli katmanli ise en fazla 4 gizli nérondan olusurken iki gizli

katmanli modeller ise en fazla 1-16, 2-9, 3-5 ve 4-2 nérondan olusmustur.

Girdi Katmani Gizli katmanlar Cikt: Katmam

TR \;\‘\\ Gizli Noronlar

Sekil 15. CKA ag modeli

Siniflandirict CKA egitiminde genellikle siniflandirma problemlerinde kullanilan
Resilient ileri besleme ve geri yayilim (trainrp) algoritmasi kullanilmigtir. Gizli katman
noronlarinda hiperbolik tanjant sigmoid aktivasyon (tansig) fonksiyonu kullanilirken ¢ikt1

katmani ndronlarinda dogrusal aktivasyon fonksiyonu (purelin) kullanilmistir. Performans
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fonksiyonu olarak Esitlik (29) ile belirtilen MSE (Hata Kareleri Ortalamasi) se¢ilmistir.
Denklemde t;, a; ve n sirasiyla, hedeflenen ¢iktiy1, agin tirettigi ¢iktiyr ve egitim kiimesi

veri sayisint gostermektedir.

1 n
MSE = EZ(ti —a)? (29)
i=1

CKA ag1 egitiminde de girdi veri kiimesi LVQ aginda oldugu gibi Esitlik (27) ile
normalize edildikten sonra aga gosterilmistir.

CKA modellerin ¢ikt1 degerleri, dogrudan siif degerleri degil sinif degerlerini temsil
eden tam say1 degerlerine yakin rasyonel sayilardir. Smiflandirma basarisinin hesaplanmasi
icin modellerin girdiler igin tirettigi ¢iktilar siniflar1 temsil eden en yakin tam say1 degerine

yuvarlanmastir.



3. BULGULAR

Siniflandirma modelleri MATLAB R2016b programi kullanilarak gelistirilmistir.
LVQ aglarindan Gri LVQ1 siniflandirma modelinin kodu elle yazilarak hazirlanmistir. LVQ
ve CKA modelleri igin ise MATLAB YSA ara¢ kutusu araciligiyla olusturulan kod
kullanilmistir. Olusturulan bu kodlar ile ag mimarisinin tasarimi, egitilmesi Ve
optimizasyonu gerceklestirilmistir.  Gelistirilen smiflandiricilarin = performanslarinin
karsilastirilabilmesi amaciyla kurulan modeller miimkiin oldugunca ayni sartlarda
calistirlmustir.

Her iki LVQ ag1 da girdilerin normalize edilerek aga sunulma yontemi ve dolayisiyla
baslangic agirliklar: hari¢ ayni kosullara gore modellenmistir. Iterasyon sayisi, égrenme
katsayist degisimi, maksimum referans néronu sayisi her iki yontem i¢in de ayn1 belirlenerek
en iyi modelin aranmasi saglanmistir. CKA ag1 i¢in de girdiler aga normalize edilerek
sunulmustur. Ancak CKA ag yapis1 ve egitimi LVQ ile ayn1 olmadigindan ortak sartlar
altinda ¢alistirllmamustir.

Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo 3 ii¢ yontem i¢in elde edilen siniflandirict modeller igin ag

yapisi ve parametreleri ile egitim ve test veri kiimesi dogruluk (%) oranlarini gostermektedir.

Tablo 1. CKA siniflandiricilari i¢in ag yapilari, egitim ve test performanslari

Veri Noron Sayisi MSE Dogruluk Oram (%)
Kuﬁ;es} Kafr‘; Zn . KatAn:Zn , | Egitim | Test | Egitim | Test
1 4 1 0,0522 | 0,0798 | 93,750 95,833
2 1 6 0,1019 | 0,2806 | 87,500 83,333
3 3 2 0,0570 | 0,1796 | 95,313 87,500
4 3 3 0,0499 | 0,1349 | 95,313 91,667
5 4 2 0,0498 | 0,1080 | 95,313 91,667
6 3 5 0,0329 | 0,1508 | 96,875 87,500
7 3 2 0,0834 | 0,0908 | 89,063 91,667
8 3 5 0,0288 | 0,0851 | 96,875 91,667
9 4 2 0,0370 | 0,1824 | 95,313 91,667
10 2 8 0,0750 | 0,1591 | 93,750 87,500
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Tablo 2. LVQ siniflandiricilar igin referans néron sayilari, 6grenme oranlari,
egitim ve test performanslari

Veri Ag Parametreleri Dogruluk Oram (%)
Kiimesi A

o | T | o | bim | Tes
1 0,34 19 90,625 91,667
2 0,16 15 89,063 87,500
3 0,19 15 90,625 87,500
4 0,23 21 90,625 95,833
5 0,22 13 93,750 91,667
6 0,04 23 92,187 91,667
7 0,16 11 93,750 91,667
8 0,04 17 90,625 91,667
9 0,37 20 87,500 87,500
10 0,28 12 90,625 87,500

Tablo 3. Gri LVQI siniflandiricilari i¢in referans néron sayilari, 6grenme
oranlari, egitim ve test performanslari

Veri Ag Parametreleri Dogruluk Orani (%)
Kiimesi N

o | O | e | vam | Tes
1 0,10 21 89,063 91,667
2 0,04 20 84,375 87,500
3 0,16 24 89,063 91,667
4 0,10 18 89,063 95,833
5 0,10 22 90,625 87,500
6 0,28 16 89,063 91,667
7 0,05 19 89,063 95,833
8 0,10 23 87,500 95,833
9 0,40 16 87,500 87,500
10 0,16 22 93,750 87,500

Tablo 1 CKA modellerinin olduk¢a diisik MSE degerleri ile egitildigini
gostermektedir. CKA modelleri tek bir ¢ikt1 néronu ile olusturulduklarindan sinif degerlerini
temsil eden 1, 2, 3 ve 4 sayilarin1 ya da bu sayilara ¢ok yakin ondalik sayilari tiretmistir.

Diisiik MSE degerleri modellerin ¢ikt1 degerine ¢ok yakin degerler iirettigini gostermektedir.
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LVQ ve Gri LVQI siiflandiricilardan segilen uygun modellerin 6grenme oranlari ve
referans néronlarinin gosterildigi Tablo 2 ve Tablo 3 incelendiginde LVQ modellerinin daha
az sayida referans ndron ile siniflandirma yaptigi goriilmektedir.

Tablo 4 her ili¢ yontemin egitiminde kullanilan 10 veri kiimesi igin egitim ve test
performanslarini bir arada gostermektedir. Tablodaki performans degerleri her bir veri
kiimesi ve yontem ig¢in se¢ilen en uygun modelin ulastigi egitim ve test veri kiimeleri
siiflandirma dogrulugu degerlerini géstermektedir.

Tablo 4’¢ gore egitim performanst CKA siniflandirict modellerinde diger iki modele
gore yiiksek olmustur. LVQ simiflandirict hem egitim hem de test veri kiimesi i¢in ayni
denilebilecek siniflandirma bagarisina sahip olurken Gri LVQI yontemi diger iki yonteme
gore test siniflandirma dogrulugu ile bir derece daha iyi basar1 gostermistir. CKA modeller,
egitim i¢in en yiikksek basariya sahip olmalarina ragmen test performanslart ayni oranda
yiiksek olmamustir. Gri LVQ1, CKA ve LVQ modellerinin her tigii ile de siniflandirma da

%95,83 basariya ulagilabilmis yani 24 6rnegin 23 ilinii dogru olarak siniflandirmstir.

Tablo 4. 10 veri kiimesi i¢in segilen uygun modellerin egitim ve test basarilar1 (%)

CKA Modeli LVQ Modeli Gri LVQ1 Modeli
Veri Egitim Test Egitim Test Egitim Test
Kiimesi No | Basarisi Basarisi Basarisi Basarisi Basarisi Basarisi
1 93,750 95,833 90,625 91,667 89,063 91,667
2 87,500 83,333 89,063 87,500 84,375 87,500
3 95,313 87,500 90,625 87,500 89,063 91,667
4 95,313 91,667 90,625 95,833 89,063 95,833
5 95,313 91,667 93,750 91,667 90,625 87,500
6 96,875 87,500 92,187 91,667 89,063 91,667
7 89,063 91,667 93,750 91,667 89,063 95,833
8 96,875 91,667 90,625 91,667 87,500 95,833
9 95,313 91,667 87,500 87,500 87,500 87,500
10 93,750 87,500 90,625 87,500 93,750 87,500
Ortalama 93,907 90,000 90,938 90,417 88,907 91,250
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Sekil 16 (a) ve Sekil 16 (b) ti¢ modelin egitim ve test performanslarmin gosterildigi
kutu grafikleridir. Sekillerden de goriildiigii tizere Gri LVQ1 modeli test basarist medyani
diger YSA siniflandiricilar ile ayn1 olmustur ancak test basarilart medyanin her iki tarafinda
esit oranda gerceklesmistir. LVQ ve CKA simiflandiricilarinin her ikisinde test basarisi

medyan altinda daha fazla iken CKA u¢ degerde diisiik bir test basarisi elde edilmistir.

(a) O —
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[ |
04 —_ + |
£ 92 : ' E a0
L I o F
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= + =
gﬂ 3 1
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] i )
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Y SA Smiflandmic: Model Y S5A Smiflandinc: Model

Sekil 16. Segilen siiflandirict modellerin (a) egitim dogruluklari ve (b) test dogruluklari
kutu grafikleri

Modeller Tablo 4’te verilen test basarilarina gore degerlendirildiginde Gri LVQ1
modeli daha yliksek performansa sahip oldugu goriilmektedir. Ancak hem egitim hem de
test basarilar1 birlikte degerlendirildiginde ise en basarili siniflandirict modeller CKA’lar
olmustur. Tablo 5 ii¢ yontemin egitim ve test basarilarinin ortalamalarini gostermektedir.

Calismada kullanilan 3 farkli YSA smiflandirma yonteminin basarilarinin
kiyaslanmasi i¢in istatistiksel testlere bagvurulmustur. Odun tiirii ayrimi i¢in kullanilan bu
yontemlerin Tablo 5’te verilen ortalama smiflandirma dogruluk oranlari arasindaki
farklarmin anlamli olup olmadigini belirlemek amaciyla SPSS 22 paket programinda
Bagimsiz-Ornek t-Test yapilmustir.

Ortalama smiflandirma dogruluk oranlar arasindaki farklarin istatistiksel olarak
anlamliliginin testi yapilmadan 6nce her yontem igin ortalama simiflandirma dogruluk

oranlarinin normal dagilip dagilmadig test edilmistir. Sekil 17°de verilen ve kiiciik 6rneklem
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hacmi i¢in kullanilan Shapiro-Wilk normallik testi sonuglarina gore iic modele ait ortalama

dogruluk oranlarinin dagilimi, normal dagilimdan anlamli bir farklilik géstermemektedir.

Tablo 5. 10 veri kiimesi i¢in se¢ilen uygun modellerin egitim ve test basarilari
ortalamalar1 (%)

Veri Kiimesi i¢in Ortalama Basar1

Kur\n/ees No | CKAModeli  LVQL Modeli  Gri LVQ1 Modeli
1 94,792 91,146 90,365
2 85,417 88,282 85,938
3 91,407 89,063 90,365
4 93,490 93,229 92,448
5 93,490 92,709 89,063
6 92,188 91,927 90,365
7 90,365 92,709 92,448
8 94,271 91,146 91,667
9 93,490 87,500 87,500
10 90,625 89,063 90,625
Ortalama 91,953 90,677 90,078
Tests of Normality
Kolmogorov-Smirnoy Shapiro-Wilk
Sinflandine | Statistic df Sig. Statistic df Sig.
ort. Dogruluk Qram GREA 212 10 ,200 848 10 055
LWVQ 190 10 ,200 13 10 304
GRI LV 255 10 065 06 10 253

Sekil 17. YSA simiflandiricilart basar1 ortalamalar1 normallik testi sonucu

Normal dagildiklar: istatistiksel olarak tespit edilen CKA, LVQ ve Gri LVQI
modelleri dogruluk oranlar1 ortalamalar1 arasinda anlaml bir farkin olmadigini belirten Ho
hipotezi ile farklarin istatiksel olarak anlamli oldugunu iddia eden H1 hipotezleri, bagimsiz
ornek t-test ile 0,05 anlamlilik diizeyinde test edilmistir. Sekil 18 ve Sekil 19°da verilen t-
test sonug tablolarina gore anlamlilik diizeleri 0,05’ten biiylik oldugundan CKA, LVQ ve
Gri LVQ1 modellerinin 10 veri kiimesi i¢in ortalama dogruluk oranlar1 arasindaki farklarin

istatistiksel olarak anlamli olmadigint sdyleyen Ho hipotezleri kabul edilmistir. Buna gore
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yonteme listiin olmadigi sonucuna varilmaktadir.

Group Statistics
Siniflandiric M Mean Std. Deviation | Std. Error Mean
ort. Dogruluk GHA 10 51,8535 2,74640 86844
Orani LvQ 10 | 90,6774 2,04973 64818
Independent Samples Test
Ort. Dogruluk Qran
Equal
Equal variances variances not
assumed assumed
Levene's Test for Equality of F 1449
Variances Sig. 704
ttest for Equality of Means t 1177 1177
df 18 16,652
Sig. (2-tailed) 264 266
Mean Difference 1,27605 1,27605
Std. Error Difference 1,08370 1,08370

Sekil 18. Ortalama dogruluk oranina gére CKA ve LVQ basarilar t-test sonucu

Group Statistics
Sinflandinic M Mean Std. Deviation | Std. Error Mean
Ort. Dogruluk CHA 10 | 91,9535 274640 86848
Orani GRILVQ1 10 | 90,0784 2,08489 65930
Independent Samples Test
Qrt. Dogruluk Qrani
Equal Equal
variances variances not
assumed assumed
Levene's Test for Equality F 429
ofWariances Sig. 521
ttest for Equality of Means t 1,720 1,720
df 18 16,787
Sig. (2-tailed) 103 04
Mean Difference 1,876056 1,87605
Stdl. Error Difference 1,08039 1,08038

Sekil 19. Ortalama dogruluk oranina gore CKA ve Gri LVQI basarilari t-test sonucu




48

YSA smiflandirict modelleri arasinda siniflandirma bagarisi acisindan fark olmadigi
sonucuna ulasildiktan sonra Akcaagag (Acer L.) cinsine ait 4 farkl: tiiriin belirlenmesi igin
her bir yontem i¢in secilen modellerin siniflandirma sonuglar1 asagida verilmistir.

Odun tiirii siniflandirma igin gelistirilen ilk yontem CKA modeline ait egitim ve test
performanslari Sekil 20 ve Sekil 21 ile gosterilmektedir. CKA modeli, ilki 4 ikincisi 1 ndron
bulunduran iki gizli katmandan olusmustur. Egitilen model ile egitim ve test veri kiimeleri
icin sirasiyla %93,8 ve %95,8 dogruluk elde edilmistir. Sekil 20 ve Sekil 21°deki ikili
karsilagtirma matrisleri ve ROC egrileri incelendiginde ise modelin, egitimde Sinif 2 ve Simif
3’e ait ikiser ornegi, test veri kiimesinde de 24 ornekten sadece Sinif 2’ye ait bir drnegi

basarili olarak siniflandiramadig goriilmektedir.

[+})
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Sekil 20. CKA modeli igin (a) egitim ve (b) test veri kiimeleri ikili karsilastirma

matrisi
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Sekil 21. CKA modeli igin egitim Ve test veri kiimelerine ait ROC egrileri
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Sekil 22 ve Sekil 23 odun smiflandirma igin segilen LVQ modeline ait egitim ve test
performanslarin1 gostermektedir. LVQ modeli 21 referans vektoriine sahip bir ag yapisindan
olusmaktadir. 0,23 6grenme orani (Ir) ile egitilen model, egitim ve test veri kiimeleri igin
sirastyla %690,6 ve %95,8 dogruluk saglamistir. Sekil 22 ve Sekil 23°teki ikili karsilagtirma
matrisleri ve ROC egrileri incelendiginde LVQ modelinin de Sinif 2’ye ait orneklerin

ayrimini yapmakta daha basarisiz oldugu goriilmektedir.

QD
—

Cikti Simf

Hedef Simif Cikt1 Sumf

Sekil 22. LVQ1 modeli i¢in (a) egitim ve (b) test veri kiimeleri ikili karsilagtirma

matrisi
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Sekil 23. LVQ modeli igin egitim ve test veri kiimelerine ait ROC egrileri
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Sekil 24. Gri LVQ1 modeli i¢in 6nerilen 18 referans vektoriine sahip bir ag modelinin
egitim ve test veri kiimeleri igin smiflara gore tahmin degerlerini ve basarilarini
gostermektedir. Model, Siif 1°1 temsil eden 3, Siif 2’yi temsil eden 6, Sinif 3’ temsil eden
5 ve Sinif 4’1 temsil eden 4 referans vektoriinden olusmustur. Model, 6grenme orani (Ir) 0,1
ile egitilerek egitim ve test veri kiimeleri igin sirastyla %89,1 ve %95,8 dogruluk elde
edilmistir. Sekil 24 ve Sekil 25’teki ikili karsilastirma matrisleri ve ROC egrileri ile modelin
egitimde Sinif 2’ye ait 6rnekleri 6grenmekte ve drneklerin siifini belirlemekte hatali oldugu

goriilebilmektedir.

Hedef Simff Hedef Sumf

Sekil 24. Gri LVQI1 modeli igin (a) egitim ve (b) test veri kiimeleri ikili
karsilastirma matrisi

] Egitim ROC ; Test ROC
——— Py
S 08 Sosf
5 06 506
= 3
e =111 =
e 0.4 Sinif 3 g v
fl=li] =i
— Sinif 4
A 02 = A 02/
0 : : o! : :
0 0.5 1 0 0.5 1
Yanlis Pozitif Oram Yanlis Pozitif Oram

Sekil 25. Gri LVQ1 modeli i¢in egitim Ve test veri kiimelerine ait ROC egrileri
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Her tic modele ait ikili karsilastirma matrisleri ile ROC egrileri genel olarak
degerlendirildiginde; CKA, LVQ ve Gri LVQI1 yontemleri ile egitim ve test asamalarinda,
Sinif 2’ye yani Acer cappadocicum tiiriine ait 6rneklerin siniflandirilmasinin diger siniflarin

orneklerine gore yanlisa daha agik oldugu sonucuna ulasilmaktadir.



4. SONUC VE ONERILER

Bu calismada yapay sinir agi yontemleri kullanilarak siniflandirma uygulamasi
yapilmustir. Literatiirde farkli acilarla ele alinmis oldugu goriilen odun tiirii belirleme konusu
tizerinde odaklanan ¢aligma iki boyutuyla 6nemlidir.

Calismanin ilk 6nemli yan1 odun smiflandirmada literatiirde ¢ok kullanilmamis olan
yontemle siniflandirma yapilmis olmasidir. Cogunlukla odun numunelerine ait yiiksek
¢Oziiniirliiklii gorilintiilerden goriintli isleme teknikleri ile elde edilen veriler kullanilarak
siiflandirma yapilan ¢aligmalardan farkli olarak, literatiirde ¢ok fazla 6rnegi olmayan ve
daha ¢ok son yillarda calisilmis olan odun anatomisine ait biyometrik 6l¢iim verileri ile
siniflandirma yapilmistir. Genelde farkli cinslere ait odunlarin ticari amagla ayriminin
yapildig1 c¢aligsmalara kiyasla daha zor olan, ayni cinsin farkli tiirlerinin ayriminin
yapilmasini saglayacak bir siniflandirma calismasi gergeklestirilmistir. Literatiirdeki 2 veya
3 tiir i¢in yapilan odun tiirli belirleme c¢aligmalarina benzer olarak 4 farkli odun tiiriiniin
ayrimin1 saglayacak modeller gelistirilmistir. CKA, LVQ yontemleri kullanilarak %95,8
dogruluk orani ile siniflandirma yapilabilmis ve 24 6rnekten olusan test veri kiimesindeki 23
ornek dogru simiflandirilabilmistir.

Calismanin ikinci 6nemli yani ise odun tiirii belirleme amaciyla LVQ yonteminin
kullanilmasidir. Literatiirde 6rnegi olmayan odun anatomisine ait biyometrik verilerin
kullanildigi LVQ yapay sinir ag1 yontemi ile ilk kez odun smiflandirma yapilmistir. LVQ
yonteminin odun tiirli siniflandirma uygulamalarindaki basarisi incelenmis ve bu yontemin
iyilestirilmesi amaciyla benzerlik hesaplamasini Gri iliskisel Analiz yontemi ile yapan yeni
bir LVQ yontemi kullanilmistir. Gri LVQ1 olarak adlandirilan yeni yontemle de CKA ve
LVQ yontemlerinin bagarilar1 yakalanmigtir.

Bu tez ¢alismasinda odun anatomisine ait 6zellikler ile gerceklestirilen siiflandirma
uygulamasi, 6zellikle jeolojik ve arkeolojik odun buluntularin tiirlerinin tespiti i¢in etkili bir
yontemdir. Anatomik 6zellikleri temel alan ve yeterince genis bir veri tabani ile gelistirilmis
bir siniflandirict ile paleocografik yayilimlarin tespiti, arkeolojik bolgelerde bulunan 6rnek
tiirlerinin belirlenmesi, ahsap heykel ve ahsap eski binalarin restorasyonu i¢in ayni tiiriin
kullanilabilmesi gibi hedeflere ulasmak oldukga kolay olacaktir.

Bundan sonraki ¢alismalarda, farkli yontemlerin kiyaslanmasi amaciyla siniflara ait

esit sayida ornek temsili ile hazirlanan veri yapisi yerine farkli sayilarda drnekten olusan veri
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kiimeleri ile smiflandirma gerceklestirilerek smiflarin  dagiliminin ~ siniflandirma
performansina etkisi incelenebilir. Gri LVQ yonteminin Gri iliskisel Analiz bdliimiinde
kriterleri temsil eden Oznitelikler agirliklandirilarak simif degerinin belirlenmesindeki en
etkili 6znitelikler tespit edilebilir. Ayrica Gri LVQ yontemi farkli alanlara ait veri setleri

tizerinde incelenerek modelin genel siniflandirma performansi arastirilabilir.
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6. EKLER

Ek Tablo 1. Siniflandirmada kullanilan odun 6rnekleri ve anatomik 6zellikleri

TS
(adet/mm?)

Takson

1 38 Acer campestre subsp. campestre 43,72 56,85 313,12 34 353,92
2 39 Acer campestre subsp. campestre 43,78 51,31 329,76 55 359,36
3 50 Acer campestre subsp. campestre 42,98 52,62 314,88 53 307,36
4 51 Acer campestre subsp. campestre 44,34 57,47 339,04 74 349,6
5 52 Acer campestre subsp. campestre 36,82 47,45 349,6 54 360,48
6 53 Acer campestre subsp. campestre 39,74 49,57 322,08 90 3384
7 65 Acer campestre subsp. campestre 43,6 52,62 354,4 77 333,6
8 86 Acer campestre subsp. campestre 44,03 54,17 338,4 35 301,76
9 92 Acer campestre subsp. campestre 43,47 55,85 349,12 60 3248
10 94 Acer campestre subsp. campestre 40,86 50,07 | 298,72 76 319,68
11 96 Acer campestre subsp. campestre 45,96 55,17 | 357,28 64 314,72
12 100 Acer campestre subsp. leiocarpum 40,43 50,69 | 365,92 74 323,52
13 105 Acer campestre subsp. campestre 40,74 48,76 | 316,16 83 360

14 106 Acer campestre subsp. campestre 44,59 46,71 291,2 59 302,4
15 107 Acer campestre subsp. campestre 45,09 52,62 | 348,96 57 421,92
16 121 Acer campestre subsp. campestre 42,79 56,35 | 323,68 67 354,88
17 122 Acer campestre subsp. campestre 39,31 48,76 | 298,56 65 328

18 127 Acer campestre subsp. campestre 46,4 57,84 | 350,72 56 413,92
19 131 Acer campestre subsp. campestre 41,3 51,31 306,4 110 347,36
20 134 Acer campestre subsp. campestre 52,12 57,47 | 305,44 59 384,96
21 148 Acer campestre subsp. leiocarpum 42,17 52,55 | 348,48 54 311,68
22 155 Acer campestre subsp. leiocarpum 42,54 48,64 | 334,88 73 305,6
23 32 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 46,71 46,27 450,56 38 318,56
24 36 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 46,89 64,37 | 342,08 37 372,16
25 40 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 38,43 41,48 328,8 40 341,28
26 41 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 40,61 51,87 287,2 28 353,6
27 42 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 51,12 63,25 364,48 19 447,04
28 46 Acer cappadocicum var. cappadocicum 54,3 75,75 | 393,12 44 365,92
29 47 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 55,66 57,28 | 395,04 47 420,48
30 55 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 57,47 69,66 415,04 37 452,96
31 56 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 52,49 62,82 309,92 48 376,32
32 58 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 49,32 53,49 | 336,64 48 441,12
33 123 | Acer cappadocicum var. cappadocicum | 47,64 55,35 | 300,96 54 297,12
34 125 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 49,45 57,03 358,88 62 479,04
35 133 Acer cappadocicum var. stenocarpum 42,42 47,14 316,64 59 346,72
36 135 | Acer cappadocicum var. cappadocicum | 48,95 63,87 306,4 45 330,88
37 136 Acer cappadocicum var. stenocarpum 51,81 69,66 345,6 39 402,56
38 145 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 48,32 52,37 298,88 57 372,8
39 147 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 47,08 63,25 352,48 53 405,92
40 149 | Acer cappadocicum var. cappadocicum | 43,72 48,82 368,8 50 397,12
41 165 | Acer cappadocicum var. cappadocicum | 49,32 59,89 | 392,16 43 527,2
42 170 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 51,43 60,58 420,48 51 376,32
43 171 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 51,19 55,66 349,76 60 711,52
44 172 Acer cappadocicum var. cappadocicum | 45,46 55,04 339,68 47 428,32
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Ek Tablo 1’in devam

Takson

45 48 Acer platanoides 63,81 74,57 406,56 30 309,12
46 57 Acer platanoides 54,61 65,31 331,36 57 306,4
47 67 Acer platanoides 52,55 64,12 | 324,48 41 365,92
48 69 Acer platanoides 55,42 67,48 298,72 22 397,76
49 72 Acer platanoides 48,26 54,61 329,76 48 396,16
50 79 Acer platanoides 53,61 57,09 323,52 42 423,04
51 80 Acer platanoides 70,47 81,04 | 382,56 37 368,64
52 83 Acer platanoides 51,56 60,83 329,44 46 281,6
53 88 Acer platanoides 52,62 69,35 324,8 37 355,36
54 90 Acer platanoides 53,49 77,87 | 286,08 22 336,16
55 93 Acer platanoides 51,56 66,11 | 342,88 25 411,84
56 97 Acer platanoides 53,86 66,05 336,48 39 384

57 101 Acer platanoides 45,03 51,06 | 274,56 45 293,6
58 109 Acer platanoides 48,45 63,44 356,96 40 464,64
59 110 Acer platanoides 57,22 77,99 | 334,72 33 351,2
60 128 Acer platanoides 47,39 56,85 313,28 30 489,12
61 130 Acer platanoides 52,06 67,11 276,8 33 338,56
62 132 Acer platanoides 51,75 63,44 | 338,88 52 346,24
63 138 Acer platanoides 48,7 58,21 | 359,52 34 420,32
64 143 Acer platanoides 45,71 57,34 272,96 55 352,16
65 154 Acer platanoides 45,28 57,03 324,32 36 333,12
66 157 Acer platanoides 52,8 66,86 351,04 32 411,2
67 30 Acer trautvetteri 60,89 74,76 | 391,36 13 592,16
68 59 Acer trautvetteri 62,57 60,39 397,76 44 849,6
69 60 Acer trautvetteri 58,03 62,57 366,24 22 514,56
70 61 Acer trautvetteri 69,91 68,42 359,36 34 662,4
71 62 Acer trautvetteri 70,28 76,44 | 332,32 22 872,8
72 64 Acer trautvetteri 55,91 61,14 377,6 32 983,52
73 70 Acer trautvetteri 54,23 68,42 401,92 32 592,32
74 71 Acer trautvetteri 55,23 64,87 | 349,76 24 647,52
75 73 Acer trautvetteri 59,33 69,04 | 355,68 33 530,88
76 74 Acer trautvetteri 65,93 78,24 380,48 28 678,56
7 84 Acer trautvetteri 66,55 83,53 348,96 27 427,36
78 89 Acer trautvetteri 61,7 68,48 | 446,24 32 773,12
79 99 Acer trautvetteri 68,1 77,37 | 370,88 30 880,16
80 102 Acer trautvetteri 67,54 78,24 369,44 27 456

81 111 Acer trautvetteri 57,47 62,51 450,08 24 714,72
82 139 Acer trautvetteri 472 57,65 364 33 453,76
83 150 Acer trautvetteri 71,59 84,84 | 428,48 29 718,4
84 152 Acer trautvetteri 50,44 64,12 311,36 39 409,76
85 153 Acer trautvetteri 52,06 60,45 367,36 39 510,4
86 166 Acer trautvetteri 58,84 69,72 372,8 22 557,76
87 167 Acer trautvetteri 59,33 71,15 353,6 24 619,04
88 168 Acer trautvetteri 59,02 70,97 377,6 40 517,6
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Ek Tablo 1’in devami

Os

(Adet/mm)

1 38 35,36 9 744,64 19,34 11,75 3,79 1
2 39 41,76 8 759,36 18,84 12,44 3,2 1
3 50 35,68 7 705,12 18,22 12,06 3,07 1
4 51 37,12 8 734,24 18,03 10,88 3,57 1
5 52 40,64 6 789,28 18,16 10,63 3,76 1
6 53 37,44 7 725,44 16,54 9,14 3,7 1
7 65 36,96 7 738,56 19,53 12,25 3,63 1
8 86 40 8 741,76 18,34 10,51 3,98 1
9 92 31,36 7 743,52 18,72 11,13 3,79 1
10 94 46,88 7 756,96 18,28 11,32 3,48 1
11 96 34,56 7 763,52 18,66 11,19 3,73 1
12 100 37,28 7 754,88 20,02 12,31 3,85 1
13 105 32,64 8 715,2 18,47 11,69 3,39 1
14 106 44,32 7 750,08 18,78 10,94 3,91 1
15 107 44,48 8 722,56 17,54 9,95 3,79 1
16 121 29,12 8 728,32 18,03 11,25 3,38 1
17 122 45,28 7 691,36 16,35 8,76 3,79 1
18 127 39,04 7 764,96 18,84 11,44 3,7 1
19 131 30,72 8 693,28 17,91 10,32 3,79 1
20 134 46,24 7 693,92 19,22 12,5 3,42 1
21 148 39,36 6 687,84 18,65 11,57 3,54 1
22 155 39,68 6 756 18,59 10,63 4,04 1
23 32 32 6 912,96 17,41 10,57 3,42 2
24 36 43,68 7 843,68 17,91 10,94 3,48 2
25 40 46,72 6 785,6 18,84 12,12 3,35 2
26 41 34,4 9 733,44 16,91 10,51 3,2 2
27 42 35,68 6 928,8 20,52 13,49 3,91 2
28 46 45,28 5 915,84 21,95 13,43 4,26 2
29 47 46,08 6 845,92 22,39 13,62 4,38 2
30 55 47,52 5 829,12 21,21 13,18 4,01 2
31 56 41,44 7 714,08 20,83 14,05 3,38 2
32 58 55,68 6 772,48 20,34 12,37 3,98 2
33 123 31,68 6 681,12 18,47 11,88 3,6 2
34 125 39,04 6 761,12 19,96 12,31 3,82 2
35 133 43,52 6 715,52 18,28 10,82 3,73 2
36 135 38,08 6 680,16 20,96 13,31 3,82 2
37 136 44,48 6 824,48 18,78 115 3,63 2
38 145 40,32 6 702,88 19,96 12,81 3,57 2
39 147 31,04 6 765,76 19,22 11,81 3,7 2
40 149 44,16 4 697,44 19,78 12,31 3,73 2
41 165 59,04 5 869,6 18,84 10,88 3,98 2
42 170 43,36 5 767,68 19,96 13,24 3,35 2
43 171 52,64 6 742,4 19,15 12,5 3,32 2
44 172 47,04 6 781,44 19,59 12,56 3,51 2
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Ek Tablo 1’in devami

Os

(Adet/mm)
45 | 48 47,52 5 788,16 | 21,7 13,37 4,16

752,32 20,77 13,31 3,73
786,24 18,72 10,69 4,01
771,84 23,2 14,55 4,32
747,68 21,77 13,49 4,13
782,08 20,02 11,69 4,16
807,36 21,45 14,67 3,39
906,56 22,2 15,92 3,17
822,88 20,71 12,75 3,98
667,84 18,22 115 3,29
894,24 19,28 10,69 4,35
947,2 21,39 14,24 3,57
802,24 18,59 11,13 3,67
635,36 19,09 11,19 3,91
717,76 18,97 10,76 4,07
748,32 18,53 10,94 3,79
660,8 16,79 8,5 41
768,48 19,15 10,57 4,29
818,24 19,53 10,94 4,29
804,64 19,71 13,37 3,17
765,28 23,32 15,42 3,95
772,96 19,71 13 3,35
728,8 21,02 13,49 3,54
769,28 23,26 16,23 3,91

732 20,4 12,81 3,79
901,92 22,88 14,55 4,16
848,96 19,53 12,68 3,73
788,96 18,65 11,69 3,42
902,88 21,89 14,55 3,67
829,6 24,25 16,54 3,85
920,48 20,46 13,12 3,73
825,6 20,89 13,31 3,79
746,08 23,01 15,48 3,76
836,48 22,76 15,11 3,82
768,48 18,22 11,88 3,48
866,72 24,94 16,85 4,04
700,16 19,28 12,31 3,79
824,96 20,21 13,24 3,6
840,32 21,89 14,49 3,7
830,88 24,07 16,04 4,01
805,12 21,39 14,11 3,6

57 | 101 | 5376
58 | 109 | 5344
59 | 110 | 42,08
60 | 128 | 44,48
61 | 130 | 384

62 | 132 | 4464
63 | 138 | 5552
64 | 143 | 54,08
65 | 154 | 408

66 | 157 | 56,8

67 30 47,84
68 | 59 | 6864
69 | 60 71,2

70 | 61 | 84,96
71 | 62 | 102,88
72 | 64 | 86,56
73 | 70 | 6304
74 | 71 | 8144
75 | 73 69,6

76 | 74 | 92,96
77 | 84 | 72,32
78 | 89 | 69,92
79 | 99 | 80,32
80 | 102 | 87,36
8l | 111 | 78,88
82 | 139 | 6592
83 | 150 | 95,36
84 | 152 | 69,12
85 | 153 | 78,72
86 | 166 | 71,84
87 | 167 | 83,36
88 | 168 | 81,44
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OZGECMIS

Mirag MURAT 1989 yilinda Trabzon’da dogdu. 2007 yilinda Akgaabat Anadolu
Lisesi’'nden mezun olduktan bir yil sonra Istanbul Universitesi Miihendislik Fakiiltesi
Endiistri Miihendisligi Boliimii’nde lisans 6grenimine basladi ve 2012 yilinda mezun oldu.
2014 yilinda Karadeniz Teknik Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Endiistri Miihendisligi
Anabilim Dalinda yiiksek lisans &grenimine basladi. Aym yil Bogazi¢i Universitesi’nde
Ingilizce dil egitimi aldi. 2014 yili Eyliil aymdan beri Karadeniz Teknik Universitesi
Endiistri Miihendisligi Boliimiinde arastirma gorevlisi olarak ¢alismakta olan Mirag

MURAT iyi derecede Ingilizce bilmektedir.
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