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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

EL YAZIS| KARAKTERLERININ KAPALI CEBIRSEL EGRILERLE
MODELLENMESI VE SINIFLANDIRILMASI

Ihsan PENCE

Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Damisman: Do¢. Dr. Bayram CETIiSLi

Bu calismada el yazisi karakterlerinin uygun cebirsel egriler ile modellenip denklem
seklinde ifade edilmesi ve elde edilen denklemin kuvvet ve katsayilar1 kullanilarak
karakterlerin siniflandirilmas1 amaglanmistir. Bu sebeple ¢alismada cgesitli egri
uydurma yontemleri ele alinmistir. Bunlar arasinda hiz ve basar1 oran1 géz oniinde
tutuldugunda kapali cebirsel egrilerle modellemenin diger yontemlere gore daha 6n
plana ¢iktigi goriilmiistiir. Siniflandirma islemi i¢in el yazisi rakamlarin sekizinci
dereceden cebirsel denklemleri elde edilerek denklem katsayilari 6znitelik olarak
kullanilmistir. Elde edilen katsayilarin degismez olabilmesi i¢in sadece dlgekleme ve
Otelemeye gore normalizasyonu yapilmistir. Ayrica dilsel kuvvetli sinir bulanik
smiflayict ile 6znitelik secimi yapilmistir. Calismada MNIST el yazisi1 rakam veri
tabaninin tamami ve belli bir kism1 kullanilarak Bayes ve yapay sinir aglar ile
Onerilen yontemin tanima basarist Olcililmiistiir. Calismada elde edilen %92.87
degerindeki tanima oran1 umut vaat edip yontemin gelistirilerek her karakterin bir
denklemle ifade edilebilecegi aciktir. Boylece karakterleri goriintii bi¢iminde
saklamak yerine katsayilarla saklayarak daha az bellek kullanim1 saglanabilir.

Gelecekte, veri transferinde goriintii yerine transfer edilen katsayilarla veri iletim hizi
arttirtlabilir. Yeni ve daha verimli bir bilgi ya da goriintii sikistirma yontemi, cebirsel
egri yontemleri onerilebilir.

Anahtar Kelimeler: El yazisi, karakter tanima, kapali cebirsel egriler, modelleme,

Bayes, yapay sinir aglari, uyarlamali sinir-bulanik siniflayici.

2012, 58 sayfa



ABSTRACT

Master Sc. Thesis

HANDWRITING CHARACTER MODELING WITH IMPLICIT CURVES
AND CLASSIFICATION

Ihsan PENCE

Siileyman Demirel University
Graduate School of Natural Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Bayram CETISLI

In this study, the modeling of handwriting characters by using the appropriate
algebraic curves were aimed, and expressed as an equation. Also, the coefficients and
exponents of obtained equations were used for classification of handwritten digits.
Therefore, a variety of curve fitting methods were tested in the study. When the
speed and the success rate of methods were considered, it was observed that the
process of modeling with implicit curves is better than other methods. Coefficients of
the equation were used as attribute by obtaining eighth degree algebraic equations of
the handwritten digits for the classification process. To be invariant, the
normalization of the obtained coefficients was made according to only scaling and
translation. Feature selection was also done with neuro-fuzzy classifier with
linguistic hedges. In the study, the recognition rate of the method proposed with the
Bayes and neural networks was measured by using entire and the certain part of
MNIST database of handwritten digits. Recognition rate of 92.87 % was obtained,
which in the study are promising, and it is clear that each character can be expressed
with an equation by developing the method. By this way, the less memory using can
be satisfied by storage of coefficients instead of the storage of image.

In future, the speed of data transport can be accelerated by the using of coefficients
in place of images. Also, a new and efficiently data or image compression method
can be proposed with algebraic curves.

Key Words: Handwriting, character recognition, implicit curves, modeling, Bayes,
neural network, adaptive neuro-fuzzy classifier.

2012, 58 pages
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1. GIRIS

Karakter tanima konusu tizerine giiniimiizde pek ¢ok calisma olmustur. Bu ¢alismalar
genel olarak otomatik karakter tanima basligi altinda incelenmektedir. Karakter
tamima islemi pek ¢ok alanda kullanilmakta olup en yaygin ornekleri bankalarda,
kredi kart1 ve sigorta sirketlerinde, vergilendirme ve tahsilat islemlerinde, elektronik
kiitiiphanelerde, plaka numaralarini tanimada, postanelerde posta kodlarini tanimada

goriilmektedir (Candemir, 2004).

Bu calismada el yazisit karakterleri iizerinde durulmustur. El yazisi karakterleri
normal karakterlere gore daha zor ayirt edilmekte olup halen daha kesin ¢oziime
ulastirilamamis bir konu olarak kalmaktadir. Veri seti olarak MNIST (LeCun et al.,
1998) veri setinin segilme sebebiyse fazla sayida ve cesitte el yazisi rakamlarini
iceriyor olmasidir. Bu sayede daha gergek¢i ve genel sonuglarin alinmasi
amaclanmaktadir. MNIST veri setinde bulunan bazi el yazisi karakterleri ile bunlar

arasinda ayirt etmesi zor olan 6rnekler Sekil 1.1. ‘de goriilmektedir.

Diger calismalardan farkli olarak bu c¢aligmada karakterlerin sadece kenarlar1 degil
tamamen kendileri 3-boyutlu olarak modellenmeye ¢alisilmistir. Bu g¢alismada el

yazisi karakterlerinin taninmasi {i¢ ana boliimde incelenmistir:

e Onislemden gecirme
e Modelleme

e  Oznitelik se¢imi ve siniflandirma.
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Sekil 1.1. MNIST veri tabaninda bulunan baz1 6rnekler (Keysers, 2006)

On islemden gecirme islemi goriintii islemede énemli bir yere sahip olup verilerin
giiriiltiiden arindirilmasi, standart boyut ve siir kiimelerinde ¢alisilmasi i¢in siklikla
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada da el yazis1 karakterler 6lcekleme ve dtelemeye gore
normalize edilerek modelleme Oncesinde 6n islemden gegirilmislerdir. Bu sayede
farkli boyutlarda olup merkezi orijinde olmayan karakterler standart hale

getirilmistir.



Modelleme islemi igin literatiirde birgok yontem kullanilmaktadir. Bunlar arasinda
Zernike momentler (Lisboa and Perantonis, 1991) ve Fourier tanimlayicilar (Chung
and Wong, 1997; Jeong and Jeong, 1999) en ¢ok kullanilanlaridir. Bu ¢aligmada ise
genetik algoritma (Goldberg, 1989), pargacik siirii optimizasyonu (Kennedy and
Eberhart, 1995), kiimeleme tabanli global optimizasyon ve kapali cebirsel egriler
(Taubin, 1991; Keren et al., 1994; Civi, 1997; Unel and Wolovich, 2000; Tasdizen et
al., 2000) kullanilmistir. Bunlar arasinda kapali cebirsel egriler ¢ok hizli ¢alismakla
beraber katsayilar1 da her zaman ayni buldugundan dolay1 smiflandirma igin uygun
bulunmustur. Ote yandan diger yontemlerde de karakterlerin modelleme islemi iyi
sonuclar vermis olup RMSE degerleri yaklasik ayni ¢ikmistir. Fakat hesaplanan
katsay1 ve kuvvet degerleri siirekli farkli c¢iktigindan, degismez Oznitelikler elde
edilemeyecegine karar verilmistir. Bu sebeple, diger yontemlerin siniflandirma icin
uygun olmadigi anlasilmistir. Modelleme isleminde karakterler sinir kiimeleri yerine
3-boyutlu ele alinip karakterin tamamina egriler oturtulmaya ¢alisilmistir. Calismada
kullanilan veri setindeki biitiin el yazis1 karakterler i¢in 8. dereceden kapali cebirsel

egrilerin iyi sonug verdigi goriilmiistiir.

Oznitelik segimi ve smiflandirma isleminde ise Bayes, yapay sinir aglar1 (YSA) ve
uyarlamali sinir-bulanik siniflayict (USBS) (Trier et al., 1995; Jain et al., 1996;
Cetisli, 2005; Cetigli, 2006) kullanilarak siniflandirma iglemi yapilmistir. USBS
yonteminin en biiyiik 6zelligi bulanik kiimelere uygulanan ve matematiksel olarak
istel kuvvetlere karsilik gelen dilsel kuvvetlerdir. Dilsel kuvvetler, 6nemli
Ozniteliklerin vurgulanmasini, dnemsiz Ozniteliklerin ise sistemden zayiflatilarak
uzaklastirilmasini saglamaktadirlar (Cetisli, 2006). Bu sayede 8. dereceden kapali
cebirsel egrilerle elde edilen 45 O6znitelik sayist yaklagik yariya diistiriilebilmistir.
Yariya diisiiriilen 6znitelik sayisinin yaklasik 5. dereceden kapali cebirsel egrinin
sahip oldugu 6znitelik sayisina esit oldugu diisiiniildiigiinde USBS yonteminin 6nemi

daha da on plana ¢ikmaktadir.

Calismada kullanilan MNIST karakter veritabani igin literatiirde alinan tanima
oranlar1 incelendiginde genellikle %90 ‘nin lizerinde basar1 saglandigi goriilmektedir.
Bu basarida, etkili bir sekilde segilen Ozniteliklerin rol oynadigi goriilmiistiir. Bu

caligmada ise basar1 oranindan ¢ok karakterlerin dogru sekilde modellenmesi ve



denklemlerinin olusturulmas: iizerine calisilmistir. Oznitelik olarak sadece elde
edilen denklemin katsayilar1 kullanilmigtir. Literatiirdeki diger yontemlere ait

Ozniteliklerin de calismaya dahil edilmesiyle tanima oraninin artacagi asikardir.



2. KAYNAK OZETLERI

Karakter tanima iizerine literatiirde bir¢ok calisma bulunmaktadir. Bu calismalarda
gerek kisi tarafindan olusturulmus veritabanlar1 kullanilirken gerekse ¢ok sayida ve
cesitte Ornek iceren MNIST elyazis1 karakter veritabami da kullanilmaktadir.
Calismalarda ¢ok ¢esitli yontemler kullanilmakla beraber karakterlerin modellenmesi
konusunda Bezier egrileri, B-Spline egrileri, global-bolgesel yaklasim (Bézier, 1971;
Bahr et al., 2001; Bhattacharya and Singla, 2006) ve kapali cebirsel egriler
cogunlukla kullanilmaktadir.

MNIST karakter veritabani igin elde edilen basari oranlari incelendiginde sanal
destek vektorlerinin 2. versiyonu (VSV2) ile %99.44 (Decoste and Scholkopf, 2002),
giirbliz goriintii tabanli 6znitelikler ve smiflamalart ile %99.41 (Teow and Loe,
2002), gradiyent Oznitelikleri {izerinde destek vektor siniflayicist (SVC) ile %99.58
(Liu et al., 2002), katlamal1 yapay sinir aglari ve elastik bozulma ile %99.60 (Simard
et al., 2003), LIRA gri tonlamas1 ile %99.41 (Kussul and Baidyk, 2004), egitilebilir
Oznitelik ¢ikarict ve egitim setini arttirmak i¢in Affine doniisiimler ile birlikte destek
vektor makinasi (TFE-SVM) ile %99.46 (Lauer et al.,, 2005) ve permutasyon
kodlama ile goriintii tanima sistemleri ile %99.56 (Kussul et al., 2005), v.b. gibi

cesitli tanima oranlar1 saglandig: goriiliir.

Bu ¢aligmada kullanilan kapali cebirsel egriler, literatiirde ¢esitli 2 ve 3-boyutlu
nesneleri modellemek i¢in kullanilmakla beraber karakterler iizerinde sadece
(Candemir, 2004)’ de kullanildig1 goriilmiistiir. (Candemir, 2004)’ de de karakterler
sadece smir bdlgelerinden 2-boyutlu olarak modellenmislerdir. Literatiirde bu
calismada kullanilan 3-boyutlu olarak karakterlerin kapali cebirsel egrilerle

modellenmesi konusunda bir ¢aligmaya rastlanmamustir.

Literatiirde kapali cebirsel egrilerle modelleme konusu ge¢misten giiniimiize dogru
incelendiginde ¢ogunlukla 2 ve 3-boyutlu nesneleri modellemek i¢in kullanildiklar

goriilmektedir.

(Yazicioglu vd., 2009), cebirsel egriler kullanarak imge tabanli gorsel geri beslemeli

denetim {iizerine g¢alismislardir. Calismalarinda, diizlemsel kapali egrilerin ortiik



polinom gosteriminin kalibre edilmis, imge tabanli gorsel geri beslemeli denetimde
kullanilmasini Onermislerdir. Yontemlerinde hedef nesnenin smirlarinin  Ortiik
polinom gosterimi, egri oturtma yontemi ile elde edilmektedir. Elde edilen cebirsel
egri sonlu sayida dogrunun carpimlarmin toplami olarak ayristirilmistir. Bu
dogrularin kesisim noktalar1 Oznitelik olarak gorsel geri beslemeli denetimde
kullanilmaktadir. Kullandiklar1 robot iizerinde basarili sonuglar almislardir

(Yazicioglu vd., 2009).

(Candemir, 2004), kapali cebirsel egrilerle karakter tanima iizerine calismistir.
Calismasinda, karakterlere bir egri uydurma algoritmasi ile kapali cebirsel egriler
uydurulmustur. Cebirsel egriler daha sonra ayristirma teoremi ile daha basit egriler
olan dogru parcalarna ayristirtlmislardir ve dogrularin kesisim noktalarindan elde
edilen iligkili noktalar kullanilarak kanonik degismezler hesaplanmistir. Kanonik
degismezlerden benzerlik degerleri hesaplanarak karakterler siniflandirilmiglardir.
Yontem, farkli kisilerden elde edilen 143 karakter iizerinde test edilip %77 basar1
elde edilmistir (Candemir, 2004).

(Sahin and Unel, 2004), global olarak stabilize edilmis 3L egri uydurma yontemi
lizerine caligmiglardir. Bazi lineer egri uydurma yontemlerinin klasik en kiigiik
kareler yontemine gore gelisme gosterdigini ama yinede eksik yada giiriiltiilii verilere
karst global veriyi istikrarli kilan bir ¢6ziim ortaya koyamadiklarini belirtmislerdir.
Bu sebeple caligmalarinda ridge regresyon yontemini kullanarak 3L ydntemini
giiclendirmislerdir. Calismalarin ¢esitli sekillerin sinir kiimelerinde test etmislerdir

(Sahin and Unel, 2004).

(Tasdizen et al., 2000), uygulamalar icin cebirsel egrilerin istikrarinin arttirilmasi
lizerine c¢aligmiglardir. Calismalarinda ilk olarak katsayilarin ve modellemenin
istikrarli olmasi i¢in gradiyent tabanli yontem kullanmislaridir. Bu durum ayrica 3L
algoritmasinin neden diger egri uydurma algoritmalarindan daha iyi oldugunu da
aciklamaktadir. Ikinci olarak ise, ydne gore degismeyen ridge regresyon yontemi ile
katsayilarin ve modellemenin daha da istikrarli olmasi saglanmistir. Calismalarini

gesitli sekillerin sinir kiimelerinde test etmislerdir (Tasdizen et al., 2000).



(Sahin and Unel, 2005), derinlik bilgisi i¢eren verileri, global olarak stabilize edilmis
cebirsel yiizeyler ile uydurma iizerine c¢alismiglardir. Calismalarinda 3-boyutlu
nesneler lizerinde kapali cebirsel egriler yontemini kullanan 3L yontemini kullanarak
yontemin global olarak istikrarli olmasina ¢aba géstermislerdir. Bunun i¢in 3-boyutlu
ridge regresyon yontemini kullanmislardir. Gelistirilen yontemin 3-boyutlu yiizeyler

icin uygun oldugunu ifade etmislerdir (Sahin and Unel, 2005).

(Rouhani and Sappa, 2011), 3L algoritmasini kullanan kapali B-Spline egri uydurma
yontemi tizerine calismislaridir. Calismalarinda 3L yontemini kapali B-Spline
egrilerle birlestirmislerdir. Bu sayede 3-boyutlu nesneler i¢in daha iyi sonuglar

almislardir (Rouhani and Sappa, 2011).

(Oden et al., 2001), kapali polinom ve geometrik dznitelikler kullanarak el tanima
lizerine ¢aligmiglardir. Calismalarinda kapali cebirsel egriler kullanarak elin sinir

kiimelerini 3L ydntemi ile modellemislerdir (Oden et al., 2001).

(Tarel et al., 1998), cebirsel ylizey modelleri ile nokta eslestirme olmadan serbest
sekilli 3-boyutlu nesnelerin durus tahmini iizerine ¢alismislardir. Caligmalarinda 3-
boyutlu yiizeyleri kapali cebirsel egrilerle modellemek i¢cin 3L yOntemini
kullanmislardir. Hizalama problemi igin tensor kasilmalarini kullanmiglaridir (Tarel

etal., 1998).

(Blane et al., 2000), veriyi kapal1 cebirsel egriler ve yiizeyler ile uydurmak i¢in 3L
algoritmast kullanilmasi {izerine ¢alismiglardir. Calismalarinda 2 ve 3-boyutlu
karmasik nesneleri kapali cebirsel egrilerle modellemek i¢in yeni bir yontem olan 3L
yontemini ortaya koymuslardir. Nesnenin kapali cebirsel egrilerle olusturulmus sinir
bolgesini 3 katmana ayirarak bu bolgede en kiiclik kareler yontemini uygulayarak

modelleme islemi yapmislardir (Blane et al., 2000).

(Carr et al.,, 2001), radyal baz fonksiyonlar1 ile 3-boyutlu nesnelerin yeniden
diizenlenip sunulmasi {izerine ¢alismislardir. Calismalarinda 3-boyutlu veriler
tizerinde poliharmonik radyal temel fonksiyonlar1 kullanarak tamamlanmamis

yiizeyleri tamir ederek yeniden diizenlemislerdir. Nesnenin yiizeyi daha sonra kapali



cebirsel egriler ile tanimlanarak radyal temel fonksiyonlari ile modellenmistir (Carr

etal., 2001).

(Taron et al., 2005), yiiksek dereceli polinomlar, degisken bant genislikli ¢ekirdekler
ve parametrik olmayan yogunluk tahmininde belirsizlikler kullanarak sekillerin
modellenmesi lizerine c¢alismislardir. Kapali polinom uzayinda sekil modellemesi
icin yeni bir teknik ortaya koymuslardir. Serbest sekil deformasyonu modeli
kullanarak kapali polinomlarla ylizeyler uydurulmustur. Calismalarint MNIST

veritabani tizerinde denemislerdir (Taron et al., 2005).



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu caligmada el yazis1 karakterler modellenmek ve tanima oranini arttirmak igin
cesitli yontemlerle isleme sokulmuslardir. Bu yontemleri 6n islemden gegirme,

modelleme, 6znitelik se¢imi ve siiflandirma olusturmaktadir.

3.1. On Islemden Gecirme

On islemden gegirme islemi goriintii islemede vazgecilmez yere sahip olup,
neredeyse biitiin ¢alismalarda veri icin asil algoritma yazilmadan once veriye ¢esitli
on islemler uygulanir. Bu islemin en Onemli sebebi verilerin standartlastirilmak
istenmesidir. Ciinkii olusturulan veri seti higbir zaman tamamen saf ve birbirleriyle
tamamen uyumlu veriler igermez. Bu olumsuzluklara goriintii lizerindeki giiriilti,
boyutlarin birbiriyle ortiismemesi (6l¢ekleme), renk uzayr farkliliklari, merkezin
orijinde olmamas1 (6teleme) ve egrilik gibi 6rnekler verilebilir. Bu ¢alismada bu
sorunlardan dlgekleme, dteleme ve giiriiltii giderme lizerinde calisilmistir. GOriintii
tizerinde karakterden Once bulunan ve modellemeyi olumsuz etkileyen bosluklar
giiriiltii olarak nitelendirilmis ve bunun ¢oziimii i¢in smir kiimesinin belirlenmesi

calismasi yapilmistir.

On islemden gecirme islemleri arasinda yer alan Olcekleme, Steleme ve smir
kiimesinin belirlenmesi islemleri ¢alismada kullanilan veri setindeki goriintiilerin
smir araligii sabitlemek ve orijine oturtmak amaciyla kullamlmisglardir. Olgekleme
islemi Affine doniisimler ile Oteleme islemi ise Euclidean doniisiimlerle

yapilmaktadir.
3.1.1. Euclidean doniisiimler

Euclidean donisiimler cisimde yalnizca donme ve Oteleme yapar. Euclidean
dontisiim altinda uzunluklar ve acilar degismez. Cismin seklinde bir degisiklige
neden olmaz, yalnizca cismin pozisyonu degisir. Euclidean doniisim, 6 donme
parametresi, t, x yoniinde Oteleme, t, ise y yOniinde Oteleme parametresi olmak

lizere ii¢ parametre ile ifade edilir. Iki boyutlu Euclidean déniisiim matrisi



cosf sinf t, cosf@ —sinf t,
[—sin@ cos6 ty] veya [sinH cos6 ty]

0 0 1 0 0 1

seklinde gosterilir (Candemir, 2004).

Euclidean doniisiim altinda yeni koordinatlar (x', y") Denklem 3.1 ile ifade edilebilir
(Candemir, 2004).

x! cosf —sinf t,]rx

[y’ = [sin@ cos6 ty] lyl

1 0 0 14t
x' = xcosO — ysinf + t, (3.1)

y' = xsinf + ycos6 + t,,

3.1.1.1. Oteleme

Bir karakterin yer degistirmesi, sinir kiimesi {izerindeki tim x(k) ve y(k)
piksellerine, t, ,t, sabit degiskenlerin eklenmesi ile Denklem 3.2°deki gibi ifade

edilebilir (Candemir, 2004). k = 1,2, ...n.

Xyeni = Xeski T tx

Yyeni = Yeski Tty (3.2)
1 0 ¢t

Iki boyutta dteleme matrisi [O 1 ty] ile ifade edilebilir. Koordinat diizlemindeki
0 0 1

karakterin 6teleme sonrasindaki hali Sekil 3.1°de goriilmektedir.
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a) b)

Sekil 3.1. Karakter dteleme islemi a) Ozgiin karakter b) Otelenmis karakter
(Candemir, 2004)

3.1.2. Affine doniisiimler

Affine donisiimlerde nesnenin seklinde genisleme, daralma veya egrilme goziikiir
(Candemir, 2004). Affine doniisiimiine, dik ve egik koordinatlar arasindaki bir
doniisiim bagmtisidir denilebilir (Unsal, 2009). Koordinat diizemlinde Affine

dontigiim islemi Sekil 3.2. ile gosterilebilir.

L KOORDINAT SISTEM II. EQOORDINAT SISTEM
5 X .f'?'| B’
|'I ]
|II Al - |"II
A a B ." a
| . _— C
b AFIN frooFd b
----- T, = DONTSUME f o
D C | :
: |
H |
13 d ~ i Xd'
= T I|I —
: — P e
¥ ¥

Sekil 3.2. Koordinat sistemi iizerinde Affine doniisiim islemi (Unsal, 2009)

Affine dontisiim isleminin 6zellikleri sunlardir:
e Affine doniisiimlerde agilar ve uzunluklar korunmazlar.
e Dogrular, ayn1 dogru tizerindeki uzunluklarin orani ve dogrularin paralelligi
korunur.
e Bir dogru iizerindeki ii¢ nokta, Affine doniisiim gecirdikten sonra yine ayni

dogru iizerindedir.
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e Orta nokta Affine doniistim gegirdikten sonra yine diger iki noktanin arasinda
kalacaktir.
e Kesisen dogrular, Affine doniisiim gegirdikten sonra yine kesiseceklerdir

(Candemir, 2004).

v x m; My Pyl[x
x _ m; Mmpy|x Px _ ~
[y] - [m3 m4] [y] + py] = I)’l = [m3 my Dyll|y (3.3)
e —— o = 1 0 0 1111
Y M Y T

Denklem 3.3 ’de A Affine doniisiim matrisidir; M lineer doniisim ve T yer
degistirme matrislerini  ifade etmektedir. Eger M, donme matrisi gibi dikgen
(orthogonal) bir matris ise MTM = MM” =1 esitlikleri gegerlidir. Eger bir yer
degistirme yoksa donilisim lineerdir ve Euclidean doniisiim olarak adlandirilir.

Affine doniisiim altinda yeni koordinatlar (x’,y") Denklem 3.4’ deki gibi hesaplanir.

x' my My DPx]rX ' _

X =m{x+m,y-+
y'|=|ms ms p, M: ot 2 P (3.4)
1 0 0 1111 Yy =mgx +myy +p,y

Affine doniisiim genel olarak donme, Oteleme, genisleme, daraltma, egme ve

yansima doniisiimlerinden bazilarini i¢eriyor olabilir (Candemir, 2004).
3.1.2.1. Ol¢ekleme

Veri tabaninda bulunan goriintiilerin ebatlar1 birbirlerinden farkli olabilir. Bir
karakterin ebadmin degistirilmesi x(k) ve y(k) sinir kiimesi noktalarinin s; ve s,
katsayilari ile carpilmasiyla saglanabilir. Eger s; ve s, katsayilari birbirlerine esit ise
diizenli lgekleme yapilmaktadir. Olgekleme faktdrii s, orijinal karakterin hem x

hem de y noktalarina esit olarak etki eder (Candemir, 2004).

s 0 O s, 0 O
0 s 0f, B:OsyO

0 0 1 0 0 1

A=

A diizenli 6l¢ekleme matrisi, B ise diizenli olmayan 6l¢ekleme matrisidir. Koordinat

diizlemindeki karakterin 6l¢ekleme sonrasindaki hali Sekil 3.3.°de goriilmektedir.
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a) b) c)

Sekil 3.3. Olgcekleme islemi a) Ozgiin karakter b) Diizenli dlgeklenmis karakter c)
Diizenli olmayan 6l¢ekleme sonucunda elde edilen karakter (Candemir, 2004)

3.1.3. Sinir bolgesinin belirlenmesi

Smir bolgesinin belirlenmesi islemi karakterin baslangic ve bitis noktalarinin
tespitidir. Bu sayede karakter, bulundugu bélgenin disarisinda kalan boélgeden
soyutlanabilir. Bu islem genellikle onceden belirlenmis bolgeler iizerinde islem
yapilacaginda kullanilmaktadir. Yapilan c¢alismada el yazisi karakterlerin
modellenme siirecinde karakterin etrafindaki bos bolgelerin modellemeyi olumsuz
etkilemesi sebebiyle karakterler sinir bolgelerinden kesilmistir. Sinir bolgesinin

belirlenmesi islemi Sekil 3.4.” de goriilmektedir.

-l

) b)

Sekil 3.4. Sinir bélgesinin belirlenmesi a) Ozgiin karakter b) Smir bolgelerinden
kesilmis karakter

3.1.4. Karakterin normalize edilmesi

Normalizasyon, modellenecek veri kiimesini koordinat merkezine tasir, x ve y

yoniindeki standart sapmalari 1 yapar. Bu islemin yapilmasindaki bir diger amag da,
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biiyiik koordinatlara sahip sinir kiimelerine egri uydurulmas: durumunda, egrinin
kararliliginin azalmasi ve giirtiltiller karsisinda bozulmasidir (Candemir, 2004).
Normalizasyon islemi sonucunda biitiin veriler standart sinir kiimelerine sahip olmus

olup bunun sayesinde de karakterlerin taninmasindaki basar1 oran1 artis gostermistir.

Veri kiimesinde toplam N adet nokta bulundugunu ve Y; = [x;, y;]7 ile ifade
edildigini varsayalim. Bu durumda tiim koordinat noktalarinin toplanip, toplam nokta
sayisina boliinmesi ile veri kiimesinin merkezi G elde edilir. Veri kiimesinin merkezi

Denklem 3.5’deki gibi hesaplanir (Candemir, 2004).

c=a = () 5

Veri kiimesinin her bir noktasindan agirlik merkezinin ¢ikartilmasiyla, verilen veri
kiimesi koordinat merkezine tasinmis olur. Verinin kovaryans matrisi Denklem
3.6’daki sekilde hesaplanir (Unel, 1999).

1 N
5 = HZ(Y — )Y = G)T (3.6)

Kovaryans matrisi, pozitif tanimli ve simetrik olmasi sebebiyle Denklem 3.7’deki
sekilde ayrilabilir. W, kovaryans matrisinin 6zvektorlerini, D ise 6zdegerlerini tutar
(Candemir, 2004).

T=wDhwT (3.7)

Elde edilen yeni karakterin veri kiimesinde de toplam N adet nokta bulundugunu ve
veri kiimesi Y; = [%;,9;]" ile ifade edildigini varsayalim. Yeni veri kiimesinin

merkezi artik orijinde olup ¥;, Denklem 3.8°deki gibi hesaplanir (Candemir, 2004).

~

1
V=& 9)T =D 2W'(Y; - G) (3.8)

“3” rakaminin 6zgiin Ve normalize edilmis durumlari Sekil 3.5.’de goriilmektedir.
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Sekil 3.5. “3” rakaminin normalizasyonu a) Ozgiin rakam b) Normalize edilmis
rakam

3.2. Modelleme

Modelleme islemi bir veri kiimesinin uygun matematiksel gosterimlerle ifade
edilmesidir. Bu caligsmada el yazis1 karakterler modellenecek olup modelleme islemi,
karakteri en iyi ifade edebilecek denklemi olusturmak {izerinedir. Modelleme islemi
igin literatiirde birgok yontem olup bu ¢alismada genetik algoritma (GA) (Goldberg,
1989), parcacik siirii optimizasyonu (PSO) (Kennedy and Eberhart, 1995), kiimeleme
tabanli global optimizasyon ve kapali cebirsel egriler (KCE) (Taubin, 1991; Keren et
al.,, 1994; Civi, 1997; Unel and Wolovich, 2000; Tasdizen et al., 2000)
aciklanacaktir. Biitiin bu yontemler olusturduklari egrilerin hedef veri ile Ortiismesini
amaclar ve bu oOrtlismeyi hesaplamak i¢in ¢esitli hata oran1 hesaplama tekniklerini
kullanirlar. Bu c¢alismada genel olarak hata oram1 hesap etmek i¢cin RMSE

kullanilmistir.

RMSE (Ortalama hata kareleri kokii); her veri noktasi ile model arasinda birbirine
uymayan noktalarin ortalama oranidir. RMSE degerlerine bakilarak kalite 6l¢iimii

yapilabilmektedir (Karaca, 2007).

Ortalama hata kavramini temel alan ve yaygin sekilde kullanilan RMSE, Denklem
3.9 ile ifade edilmektedir (Yurtoglu, 2005).

T
1
RMSE = T Z(ger(;ek cikis; — hedef;)? (3.9)

=1
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Burada T hesaplanacak toplam veri sayisini, i hesaplanan verinin indisini
belirtmektedir (Yurtoglu, 2005).

3.2.1. Genetik algoritmalar

Gegmiste arastirmacilar, problemleri parametreler arasindaki iligkileri deneme
yanilma yoluyla ¢c6zmeye calisirken, parametre sayisi artinca ¢oziimsiizliik veya elde
edilen ¢oziimii degerlendirememe problemi ortaya ¢gikmustir. Bu tiir ¢ok parametreli
problemlerin ¢6ziimii i¢in yeni teknikler bulunmaya ¢alisilmis ve yapay zeka hem
kullanim teknikleri a¢isindan hem de optimizasyon algoritmalar1 agisindan
aragtirmalarda sik bagvurulan bir uygulama alani olmustur. Organik olmayan bir
sistem olan yapay zeka, insan diisiiniis ve davranis bigiminin bir benzetim modelidir.
Bu sebeple gelistirilen yapay zeka teknikleri de insanin ve g¢evrenin davranislarini

modelleyerek problem ¢6zmeyi amaglamistir (Giirsu ve Ince, 2007).

Darwin’in “en iyi olan yasar” (survival of the fittest) prensibine dayali olarak bir
poplilasyonu olusturan bireylerin rekabet etmelerini saglayan, evrimsel siireci taklit
eden genetik algoritmalar (GA) ilk olarak John Holland tarafindan ortaya atilmistir
(Holland, 1975).

Tabiatta olup biten tiim olaylarda, dogal se¢imin oldugu goze carpar. Birbirinden ayr1
muazzam organizmalar, bu asamalara gelirken sanki optimizasyon algoritmalari
olugsmus ve optimum ¢oziim elde edilmistir. Evrim siireci, hayat sartlarina en uygun
olanin yasamasm saglayan biiyiik bir algoritmadir (Celebi, 2003). Iteratif ve
stokastik bir siire¢ olan GA, biyolojik siireci modelleyerek fonksiyonlar1 optimize
eden evrim algoritmalaridir. GA’ nin isleyisi, her bir ferdi, kromozomlar seklinde
temsil eden baslangi¢ popiilasyonu ile baslar. Baslangi¢ popitilasyonundaki her bir
kromozom, problemin olast bir ¢6ziimiinii temsil eder. Baglangic popiilasyonu
genellikle rastgele olusturulur. Popiilasyon siirekli daha iyi ¢oziimler olusturmaya
calistig1 icin, zaman iginde degisir. GA’ nin genel yapist igerisinde, popiilasyon
igerisindeki her ¢6ziime diger ¢coziimler ile karsilastirildiginda ne kadar 1y1 bir ¢oziim
oldugunu gosteren bir uyum degeri atanir. Uyum degeri ne kadar biiyiikse bireyin
veya organizmanin, sonraki nesilde yasama sansi ve Ozelliklerini sonraki nesillere

tasima sansi o kadar fazla olur. GA popiilasyonu gelistirerek en uygun bireyin
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olusturulmasini hedeflemektedir. En iyi ¢6ziimii elde edebilmek i¢in, zayif ¢oziimleri
evrimsel bir isleyise gore eleme yoluna gider. En iyi ¢oziim yapilan ¢evrimler
sonucunda héla hayatta kalabilmeyi basaran ¢o6ziimdiir (Mitchell, 1998). Bunu
saglamak i¢in uyum degeri yiiksek bireylere, popiilasyondaki diger bireylerle
esleserek iireme firsat1 verilir. Boylece bir onceki neslin bazi1 6zelliklerini tagiyan
yeni bireyler meydana getirir. Mevcut neslin en iyi bireylerini se¢ip, yeni bireyler
elde edilerek yeni bir popiilasyon olusturulur. Yeni nesil Onceki neslin iyi
bireylerinin sahip oldugu 6zelliklerin biiyiik bir kismini tasir. Béylece nesiller boyu
iyi Ozellikler popiilasyona tasinir. Eger GA iyi diizenlenirse popiilasyon en uygun

¢oziime yakinsar (Beasley et al., 1993).

Genetik algoritmada bagimsiz parametrelerin  kromozomlar i¢inde kodlanmasi
gerekmektedir. Yigindaki her birey, ikili diizende veya tamsayr olarak

kodlanmaktadir (Uygunoglu ve Yurtcu, 2006).
Genetik algoritmanin yapisi asagida genel hatlar ile verilmektedir.

1. Olasi ¢ozlimleri temsil eden baslangi¢ popiilasyonunu olustur.

2. Popiilasyondaki her ¢6ziimiin uygunluk degerlerini hesapla.

3. Durdurma kriteri saglaniyorsa algoritmayi durdur. Uygunlugu en iyi olan
¢oziim kromozomu belirle. Durdurma kriteri saglanmamigsa asagidaki
adimlara devam et.

4. Baglangi¢ popiilasyonunu degistirmek, yeni popiilasyonlar elde etmek igin
genetik algoritma operatorlerini (¢aprazlama, mutasyon) uygula.

5. Sonraki nesil igin dogal segim mekanizmasini galistir.

6. Adim 2’ ye git,

seklindedir (Giirsu ve Ince, 2007).

Genetik algoritmanin genel akis semas1 Sekil 3.6.‘da goriilmektedir.
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Sekil 3.6. Genetik algoritmanin genel akis semas1 (Bolat et al., 2004)

3.2.2. Parcacik siirii optimizasyonu

Pargacik siirii optimizasyonu (PSO), siirii halinde hareket eden baliklar ve
boceklerden esinlenerek Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilmis bir
optimizasyon yontemidir (Kennedy and Eberhart, 1995). Temel olarak siirii zekasina
dayanan bir algoritmadir. Siirli halinde hareket eden hayvanlarin yiyecek ve giivenlik
gibi durumlarda, ¢ogu zaman rastgele sergiledikleri hareketlerin, amaglarina daha
kolay ulasmalarini sagladig1 gériilmiistiir (Ozsaglam ve Cunkas, 2008). PSO, bireyler
arasindaki sosyal bilgi paylagimini esas alir. Arama islemi genetik algoritmalarda
oldugu nesil sayisinca yapilir. Her bireye pargacik denir ve pargaciklardan olusan
popiilasyona da siirli (swarm) denir. Her bir parcacik kendi pozisyonunu, bir dnceki
tecriibesinden yararlanarak siiriideki en 1y1 pozisyona dogru ayarlar. PSO, temel
olarak siirtide bulunan bireylerin pozisyonunun, siiriiniin en iyi pozisyona sahip olan
bireyine yaklagtirilmasina dayanir. Bu yaklagsma hizi rastgele gelisen durumdur ve
¢ogu zaman siirii i¢inde bulunan bireyler yeni hareketlerinde bir dnceki konumdan
daha iyi konuma gelirler ve bu siire¢ hedefe ulagincaya kadar devam eder (Kennedy
and Eberhart, 1995). Bu durum Sekil 3.7.’de goriilmektedir.
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wV(t) c,r; (peniyi,(t)-X (1))

Sekil 3.7. Pargacigin iki boyuttaki hareketi (Alatas vd., 2007)

PSO, siparig miktar1 belirleme, cizelgeleme problemleri, giic ve voltaj kontrolii,
motor parametrelerini belirleme, tedarik se¢imi ve siralama problemleri gibi bir ¢ok
optimizasyon problemlerinde basari ile kullanilmistir (Wilke, 2005). Sekil 3.8.de

PSO’nun akis diyagrami goriilmektedir.

Baslangig siiriistingi, hizlan ve
pozisyonlan olugtur.

Y

Siiriideks biitiin parcaciklarn
uygunluk degerini hesapla.

Y
Her jenerasyonda tiim parcaciklan
dnceki jenerasyonun en iyisi ile
karsilastir. Daha 1v1 1se ver dedegistir.

A 4

En 1y1 yerel degerleri kendi arasinda
karsilasgtir ve en 1v1 olani kiiresel en 11
olarak ata

4

Hiz ve pozisyon degerlerini yenile.

Durdurma
kriter:

Sonucu goster

Sekil 3.8. Pargacik siirii optimizasyonu akis diyagrami (Ozsaglam ve Cunkas, 2008)
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Algoritma temel olarak asagidaki basamaklardan olusur;

1. Rastgele iiretilen baslangi¢ pozisyonlar1 ve hizlar1 ile baslangi¢ siiriisii
olusturulur.

2. Siirii igerisindeki tiim parcaciklarin uygunluk degerleri hesaplanir.

3. Her bir pargacik i¢in mevcut nesilden yerel en iyi (pbest) bulunur. Siirii
igerisinde en iyilerin sayis1 parcacik sayis1 kadardir.

4. Mevcut nesildeki yerel eniyiler igerisinden kiiresel en iyi (gbest) segilir.

5. Pozisyon ve hizlar Denklem 3.10 ve Denklem 3.11 ile yenilenir.

6. Durdurma kriteri saglanincaya kadar 2., 3., 4. ve 5. adimlar tekrar edilir
(Ozsaglam ve Cunkas, 2008).

Viag=W Vg + ¢y *rand, * (P;g — X;q) + ¢, *x rand, * (Pgd — Xl-d) (3.10)
Xid = Xid + Vid (311)

Burada X;; pozisyon ve V;; hiz degerlerini verirken, rand, ve rand, degerleri

rastgele tretilmis sayilardir. P;; pbest’i simgelerken, Pyq ise gbest’i ifade eder. ¢; ve

c, katsayilar1 0 < ¢q,c, < 2 6grenme faktorleridir ve hizlanma katsayilar1 olarak
adlandirilir. Burada W <[0.8,1.2] atalet agirligidir ve orijinal PSO hiz giincelleme
denklemi W = 1’dir. Atalet agirligi, bir 6nceki hizin ne kadarinin bir 6nceki zaman
adimindan tutulacagimi gosterir. Kisaca, PSO ‘da atalet agirligi, global ve yerel
arama yetenegini dengelemek icin kullanilir. Biiytik atalet agirligi global arama,

kiiglik agirlik ise yerel arama yapilmasini kolaylastirir (Alatas vd., 2007).
3.2.3. Kapal cebirsel egriler

Kapali cebirsel egriler (KCE), x,y degiskenlerine sahip f(x,y) = 0 esitligini
saglayan ortilk denklemler ile tamimlanir. z = f(x,y) yiizeyinin, z = 0 noktalar

kiimesi bize f(x,y) = 0 cebirsel egrisini verir (Unel and Wolovich, 2000).

Cebirsel bir egrinin kapali polinom olarak gosterimi olan f (x, y) Denklem 3.12’deki
gibi ifade edilir (Blane et al., 2000).
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fan = D gty (3.12)
0<i,j, 0=i+j=d

Burada d, kagmnci dereceden KCE ile islem yapilacagini belirtmektedir. Dordiincii
dereceden KCE su sekilde ifade edilir.

f(x,y) = ago + ajox + ap y + azox2 +a;1xy + aoz}’2 + a30x3 + a21x2y

+ apxy? + agzy® + agex® + azx3y + azx?y? + agzxy® + agyy*

Burada x ve y karakterin koordinat noktalarini1 gosterip Denklem 3.13’ de X ile ifade

edilirken, a katsayilar vektoriinii géstermekte olup Denklem 3.14 ile ifade edilir.
X=[1lxyx?xyy?x3x?yxy?y3x*x3y x?y% xy3 y*] (3.13)
a = [agg a1g Aoy G20 Q11 Aoz A30 Az1 A1z Aoz Ago A31 A2z A13 Ags]  (3.14)

Katsayilar vektorii olan a en kiigiik kareler yontemi kullanilarak Denklem 3.15 ile
hesaplanir (Cetigli and Edizkan, 2011). En kiigiik kareler yontemi karakterin veri
kiimesinin uydurulacak cebirsel egriye uzakliginin karesini minimum yapmaya

calisir.
a=X"X)"XTY (3.15)
Burada Y karakterin veri kiimesini ifade etmektedir.

Bu c¢alismada kullanilan biitiin el yazis1 rakamlar 8. dereceden KCE ile
modellenmistir. Yapilan calismalarda 8. derecenin rakamlar1 modellemede yeterli

oldugu goriilmiistiir.
n. dereceden bir cebirsel egrinin toplam katsayis1 Denklem 3.16 ile bulunur.

n+1(n+2)
2

(3.16)
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Polinomlar derecelerine gore adlandirilirlar. Derecesi 1 ise dogru, 2 ise konik, 3 ise
kiibik, 4 ise kuartik, ...vs. Ortiik polinomun katsayisi 1 ise polinom, monic polinom
olarak adlandirilir (Candemir, 2004).

3.2.4. Kiimeleme tabanh global optimizasyon

Bu yontem popiilasyon olusturma tabanli ¢calismakla beraber yeni popiilasyonu kiime
merkezleri etrafindan se¢mesi ve parametre sayisini duruma gore arttirmasi ile diger
yontemlerden ayrilmaktadir. Gelistiren yontemin mevcut global optimizasyon
tekniklerine gore daha hizli ve daha iyi sonu¢ verdigi goriilmiistiir. Bu durumda
poplilasyondaki elemanlarin tamamiyla rastgele degistirilmesi yerine kiimeleme
sonucu olusan kiime merkezleri etrafindan se¢ilmesi énemli rol oynar. Bunun yani
sira eger onceden belirlenen parametre sayisi sistemin performansini yeteri kadar
arttiramryorsa yani belli bir performans degerinde takili kaliyorsa, yontem parametre

sayisini arttirarak daha iyi sonuglar tiretilmesini saglamaktadir.

Bu yontem ile olusturulan denklemin kuvvetlerini popiilasyonda ki en iyi elemanlar
olustururken, katsayilar ise en kiiciik kareler yontemi ile Denklem 3.15 deki gibi
hesaplanir (Cetisli and Edizkan, 2011).

Olusturulan yontemin algoritmasi su sekildedir.

1. Onceden belirlenen popiilasyon biiyiikliigiine gére ilk popiilasyonu rastgele
elemanlardan olustur ve popiilasyondaki her elemanin RMSE degerini
hesapla.

2. Popiilasyon-hata oran1 ve dnceden belirlenen kiime sayisina gore bulanik C-
ortalamalar kiimeleme yontemi ile kiimeleme islemi yap.

3. Onceki popiilasyonun en iyi elemanlariyla birlikte kiimeleme sonucu her bir
kiimenin merkezinden rastgele secilen yeni elemanlarla yeni popiilasyonu
olustur.

4. Yeni popiilasyondaki elemanlarin degerlerini onceden belirlenmis sinirlar
i¢ginde tut.

5. Yeni popiilasyondaki her eleman i¢in RMSE degeri, kuvvet ve katsayilar

hesapla.
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6. Eger popiilasyondaki en iyi eleman uzun bir siire boyunca siirekli ayni
kaldiysa parametre sayisini arttir ve yeni popiilasyonun boyutunu diizenle.
7. Iterasyon sayis1 belirlenen degere gelene kadar veya RMSE degeri ¢ok

kiiclilene kadar 2. ve 6. adimlar arasini tekrarla.

3.3. Oznitelik Secimi ve Simiflandirma

Oznitelik secimi bir veri kiimesindeki gruplarin ayirt edici dzellikleri belirlemektir.
Bu sayede verinin tamami yerine daha az sayida degisken kullanarak biitiin veri
kiimesini ifade edebilmek miimkiin olmaktadir. Veri kiimesinden elde edilen
Ozniteliklerin kullanishi ve gergek hayata uygulanabilir olmasi i¢in tasarlanan
sistemlerin egitilmesi gerekmektedir. Bu noktada iki tip egitim yontemi o©ne
cikmaktadir. Bunlar dgreticili ve dgreticisiz 6grenmedir (Jang et al., 1997). Ogreticili
O0grenmede; egitim setindeki 6rneklerin her birinin hedef degerleri bellidir ve sistem
bu hedeflere ulagsmak icin kendi parametrelerini uyarlar. Hata belli bir degerin altina
indiginde ise 6grenme tamamlanir. Sistem olusturmada en ¢ok kullanilan ydntem

budur (Siseci, 2012).
3.3.1. Oznitelik se¢imi

Bir veri kiimesinde bulunan veriler her zaman birbirlerinden kolaylikla ayrilmazlar.
Bu durum veri kiimesi ile olusturulacak ve egitilecek sistemler i¢in sorun
olusturmaktadir. Bunun i¢in veri kiimesini iyi analiz edip verilerin en belirleyici
ozelliklerini tespit etmek gerekir. Eger dogru 6znitelikler belirlenirse sistemin egitilip

daha sonra karsilasilacak yeni verilere en dogru sonuglar tiretmesi saglanir.

Bu calismada el yazis1 karakterlerin kapali cebirsel egriler ile modellenmesi sonucu

elde edilen katsayilar matrisi 6znitelik olarak alinmustir.
3.3.2. Simiflandirma

Oriintii tanmima ve smiflandirma, genel anlamiyla bir veriye, bir fiziksel isleme ya da
bir olaya bir sinif etiketi atanmasi isidir. Bu atama islemi ise her zaman bir veriden,

bir fiziksel sistemden ya da bir olaydan elde edilen Oznitelikler sayesinde
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gerceklestirilir. Bir veri toplama sistemi ile veriye ait bazi 6zellikler elde edilir ve bu
ozellikler kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi islemi yapilmaya c¢alisilir. Benzer
durumlarin benzer Ozniteliklere sahip olmasi gerekmektedir (Basaran, 2009).
Literatiirde c¢esitli simiflayicilar bulunmaktadir. Bu ¢alismada siniflandirma islemi

icin Bayes, YSA ve USBS kullanilmstir.
3.3.2.1. Bayes simiflandirici

Naive Bayes siniflandirict kuvvetli bagimsiz varsayimlarla Bayes teoremini temel
alan olasilikl: bir siniflayicidir. Bu olasilik modelinde alti ¢izilecek nokta bagimsiz
ozellik modeli olmasidir (Uzun, 2007). Yalin tasarimina ve goriiniiste basitlestirilmis
varsayimlara ragmen Naive Bayes siniflandirici gergek diinya durumlarinda
beklenenden ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir (Maron, 1961; Domingos and
Pazzani, 1997; McCallum and Nigam, 1998; Hand and Yu, 2001; Rish, 2001;
Mozina et al., 2004; Menzies et al., 2007).

Bayes smiflandirmasinda kullanilan 6lgiitler birbirlerinden bagimsiz ise tek
degiskenli normal dagilim, eger 6l¢iitler arasinda iliski varsa ¢cok degiskenli normal

dagilim kullanilir (Turhan ve Bener, 2007).

Tek degiskenli normal dagilimda, x~N(u, 62) , veri noktas: x, ortalama deger u ve
standart sapma o ile dagilir. Olasilik yogunluk fonksiyonu Denklem 3.17°deki
sekilde tanimlanir (Alpaydin, 2004).

_ (e=w?

1
RN = P ( T)

(3.17)

Denklem 3.17°e gore, veri noktalarinin ortalamadan sapmalarinin standart sapmalar
cinsinden degerleri tistel fonksiyon igerisinde bir uzaklik birimi olarak kullanilir. Tek
degiskenli bir dagilim oldugundan, degiskenler arasi ilintiler dikkate alinmaz
(Turhan ve Bener, 2007).

Cok degiskenli normal dagilhimda ise, x~N(w, X) , veri noktalar1 biitin olgiitlere

karsilik gelen degerleri iceren vektorler olarak tanimlanir. Veri noktas: x, ortalama

24



vektori p ve 6zdegisinti matrisi X ile dagilir. Olasilik yogunluk fonksiyonu Denklem
3.18deki sekilde tanimlanir (Alpaydin, 2004).

p(X) = exp(—§<x—u>Tz—1(x—u)> (3.18)

2m) 2 52

Burada tistel fonksiyon igerisinde kullanilan uzaklik fonsiyonu Mahalanobis
uzakhgidir ve olgiit degerlerinin dogrusal ilintilerini dikkate alir (Turhan ve Bener,
2007).

Bu dagilimlar ile Bayes teoreminin birlestirilmesi sonucu Bayes siniflandiricilar elde
edilebilir. Teorik olarak, siniflandirict igin olasilik modeli kosullu bir modeldir ve

Denklem 3.19 ile gosterilebilir.
p(C|Fy, .. F,) (3.19)

Burada C, bagimli sinif degiskenini ifade ederken Fj,...FE, kosullu birkag 6zellik
degiskenini ifade eder (Uzun, 2007).

Bayes teoremi, sonsal dagilimin 6nsel dagilim ve olabilirlikle orantili oldugunu

soyler. Bayes teoremi Denklem 3.20” deki gibi yazilir (Alpaydin, 2004).

p(x|C) p(Cy)

(Cilx) = 3.20
p lI p(x) ( )
Bayes teoremini siniflandirict i¢in kullanirsak Denklem 3.21 elde edilir.
Fi, .. F,|C) p(C
p(C|F,, .. F,) = p(F, . F]C) p(C) (3.21)

p(Fy, . F)

Bagimsizlik varsayimlar: iizerine, C simf degiskeninin kosullu dagilimi Denklem
3.22’deki gibi yazilabilir (Uzun, 2007).

1 n
p(C.Fy B =2p©@ | [pEIO) (3.22)
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Eger 6znitelik degiskenlerinin degerleri biliniyorsa Z, Fy, ... F, bagh bir lgekleme
katsayisidir (Uzun, 2007).

3.3.2.2. Yapay sinir aglar

Yapay sinir aglarina (YSA) iliskin mevcut birgok tanim olmakla birlikte genel olarak
bilgi teknolojisindeki tanim olarak, YSA insan beyninin c¢alisma prensibini taklit

eden program ve veri yapisi sistemleridir (Akyilmaz ve Ayan, 2006).

Merkezi sinir sisteminin temel islem elemana, sinir hiicresi (néron) dir. Sinir hiicresi;
hiicre govdesi, dendritler ve aksonlar olmak iizere li¢ bilesenden meydana gelir
(Demir, 1997). Dendrit olarak adlandirilan yap1 kendisine gelen uyarilari alan néron
girisleridir. Diger hiicrelere bilgiyi transfer eden elemanlar aksonlardir. Yani
aksonlar noron ¢ikislaridir. Akson ile dendrit arasindaki baglanti ise sinapslar
vasitasiyla gergeklestirilir. Beyin biitiin bu islemleri elektrokimyasal siireglerle
gerceklestirir. Yapay sinir aglarinin igleyisi de buna benzer olarak gergeklesmektedir

(Ulker ve Civalek, 2002). Sekil 3.9.”da bir néronun biyolojik yapisi gériilmektedir.

Dendrit

Baflantlar

Sekil 3.9. Bir néronun biyolojik yapis1 (Kakici, 2009)

YSA her seyden 6nce bir mimariye sahiptir. Bu mimari YSAda veri akisinin yoniint,
sinirlerin tanimlandigi katmanlari, her bir katmanda bulunan islemci eleman
sayilarini, igslemci elemanlar arasinda taniml: sinaptik agirliklari, sistemin girdi ve
ciktilarint gostermektedir. Bu yoniiyle YSA mimarisi aynt zamanda YSAlarin
siniflandiriimasinin da temelini olusturmaktadir (Akyilmaz ve Ayan, 2006). Bir YSA
mimarisi, en az bir girdi bir ¢ikt: katmani ad1 verilen iki katmandan olusur. Bunlara

ek olarak genellikle ara katmanlar olarak adlandirilan gizli katmanlar da YSA
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mimarisinde kullaniimaktadir. Her bir katmandaki sinirler diger katmanlardaki
sinirler ile sinaptik baglar ile baglidir ve her bir bag bir agirlik degerine sahiptir
(Haykin, 1994).

YSAdaki her bir sinir kendisine bir énceki sinirlerden gelen bilgiyi veri olarak alip
bir aktivasyon (ya da transfer) fonksiyonu ile isleme tabi tutup varsa bias degeri ile
toplayip olusan ¢iktisini kendinden sonra bagli oldugu sinirlere ilgili sinaptik
agirhiklar ile garparak iletir. Genellikle bu ¢ikti degeri bundan sonraki sinirlere bir
iletim olup olmayacagint belirleyecek bir esik degeri ile karsilagtirilir. Bu
karsilastirma aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenir. Bu ardisik islemler siireci
ta ki en son ¢ikti katmaninda ¢ikti degerlerinin elde edilmesine kadar siirdiriiliir. Bir
yapay sinir kendisine gelen sinyalleri (g;) geldikleri sinirlerle olan sinaptik

baglantilarin agirliklar: (w; ;) ile carparak toplamakta, buna varsa bias terimini (b;)

de ekleyerek elde edilen sonucu (n) tammlanan aktivasyon fonksiyonuna (f)
gondermektedir. Argiimani n olan aktivasyon fonksiyonu da skaler sinir ¢iktisi olan
a degerini tretmektedir. Sekil 3.10.’da genel olarak herhangi bir ara katmandaki
(sakli katman) i-inci yapay sinirin yapist ve islem akis1 goriillmektedir (Akyilmaz ve
Ayan, 2006).

|— Girdi -I I— Yapay Noron —|

|
- o= ATwig b

Sekil 3.10. Noronun matematiksel modeli (Haykin, 1994)

Sekil 3.10. incelendiginde aktivasyon fonksiyonuna girecek toplam biiyiikliik

Denklem 3.23 ile hesaplanirken, sinirin sonug ¢iktist ise Denklem 3.24 ile bulunur.

n=w;191 + W92+ Wi, gr+b=W;+ b = Z w;;g; +b; (3.23)
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j=12,..,7
a= f(Wg + bi) (3.24)

Literatiirde en ¢ok ileri beslemeli sinir ag yapilar1 kullanilir. Ileri beslemeli YSA da,
hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki hiicrelerin ¢ikiglar: bir
sonraki katmana agirhiklar {izerinden giris olarak verilir. Bilgi, orta ve cikis
katmaninda islenerek ag ¢ikisi belirlenir. Bu yapist ile ileri beslemeli aglar dogrusal
olmayan statik bir islevi gerceklestirir. Ileri beslemeli ii¢ katmanl YSAnin, orta
katmaninda yeterli sayida hiicre olmak kaydiyla, herhangi bir siirekli fonksiyonu
istenilen dogrulukta yaklastirabilecegi gosterilmistir. Sekil 3.11.’de gosterildigi gibi
girdilerin uygulandigi katmana giris katmani, ¢ikislarin ahndigi katmana ¢ikis
katmani denir ve bu katmana dis diinyadan erisebilir. Giris ve ¢ikis katmanlarinin
arasinda gizli (sakli) katmanlar bulunur. Giris ve ¢ikis katmanlarindaki néron sayilari
ele alinan problemin gereklerine gore belirlenir. Dolayisiyla gizli katman sayisindaki
ve bu katmanlarin néron sayilarindaki belirsizlikleri asabilmenin tek yolu deneme

yaniima yéntemidir (Arslan and Ince, 1996; Firat ve Giingdr, 2004).

Girdi katmam Sakh katmam Cikt katmam
Sekil 3.11. Cok katmanli yapay sinir ag1 mimarisi (Ulker ve Civalek, 2002)

Yapay sinir aglari insan zekasi gibi 6rneklerle egitilirler. Aglar ne kadar ¢ok drnekle
egitilirse problem iizerindeki teshisi o kadar dogru olur (Ozsoy ve Firat, 2004). Cok
tabakali sinir aglarinin egitimi i¢in genellikle kullanilan egitim algoritmasi hatay:

geriye yayma (back-propagation) algoritmasidir (Civalek, 1999). Bu algoritma,
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tiirevi alinabilir aktivasyon fonksiyonu ile herhangi bir ileri beslemeli sinir aglar i¢in
kullanilabilir. Geriye yayma modeli her yerde diferansiyeli alinabilen aktivasyon
fonksiyonu gerektirir. Denklem 3.25 ‘de verilen sigmoid tipli aktivasyon fonksiyonu
tiirevi almabilir ve siirekli problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir (Ozsoy ve Firat,

2004).

filn) = (3.25)

1+e™

Hatay1 geriye yayma algoritmasinin islem sirasi kisaca su sekilde verilebilir (Firat,
2002).

1. 1lk 6nce her bir néronun ¢ikis degerleri Denklem 3.24 ile hesaplanir.

2. Daha sonra agin hatas1 Denklem 3.26 ile hesaplanir.

k
1 2
Jr=3) @-a) (3.26)
i=1
3. Cikig tabakasi i¢in agirlik degerlerinin degisimleri Denklem 3.27 ve Denklem

3.28’e gore belirlenir.

AW]'JL' =n 6] a; (327)

8§ = (dj — ) f'(net;) (3.28)

4. Gizli tabakalar i¢in agirlik degerlerinin degisimi Denklem 3.29 ile hesaplanir.

5 = Z((Sk —wy,) f'(net)) (3.29)

k

5. Degisen degerlere gore agirliklarin giincellenmesi Denklem 3.30 ile yapilir.

wi = w4 Aw (3.30)

6. Bu adimlar toplam hata kabul edilebilir degere gelinceye kadar tekrarlanir

(Firat, 2002).

29



3.3.2.3. Uyarlamal sinir-bulanik siniflayici

Uyarlamali sinir-bulanik siniflayici (USBS), sinir aglarimin 6grenme Ozelligi ile
bulanik mantigin insan diislincesine en yakin eger-ise ¢ikarsama mantigini bir araya
getiren bir yontemdir (Cetisli, 2005). Bu siniflayicinin en biiylik 6zelligi bulanik
kiimelere uygulanan ve matematiksel olarak iistel kuvvetlere karsilik gelen dilsel

kuvvetlerdir (Cetisli, 2006).

Uyarlamal1 sinir-bulanik siniflayici (USBS) sayesinde dilsel kuvvetlerin 6znitelikler
tizerindeki etkisi ile bazi Oznitelikleri kuvvetlendirmek, bazilarin1 zayiflatmak
miimkiindiir (Cetigli, 2006). Herhangi bir 6zniteligin biitiin siniflar i¢in ayni oranda
ayirt edici olmasi beklenemez. Bu nedenle biitiin 6znitelikler, her siniflandirma
kuralinda 6nemine gore farkli bir kuvvetle ele alinmalidir. Boylece ayirt edici
Oznitelikleri se¢menin yani sira, secilen Ozniteliklerin bazi smiflar tizerindeki
olumsuz etkisi giderilebilir. Baz1 durumlarda ise bir 6znitelik herhangi bir sinif icin
onemli iken diger siniflar i¢cin 6nemsiz olabilir. Bu durumda bu 6zniteligin 6nemli
oldugu smiftaki etkisi pekistirilirken 6nemsiz oldugu siniflardaki etkisi azaltilmalidir.
Bulanik mantigin dilsel zenginligi bu islemi kolaylastirmaktadir. Ornegin bir
Ozniteligin herhangi bir siiftaki degerleri i¢in gerek uzmanlar tarafindan gerekse
kiimeleme yontemleri ile “iyi”, “kotii” gibi bulanik kiimeler tanimlansin. Bu bulanik
kiimeler kullanilarak yeni bulanik kiimeler olusturulabilir. Bunlardan bazilar1 “cok
kotii”, “cok 1yi”, “cok cok koti”, “cok ¢ok iyi” olabilir. Bu yeni kiimeler 6zgiin
kiimelere farkli kuvvetler uygulanarak elde edilmektedir. Bu tanimlamalar bulanik
kurallar olustururken bulamik kiimelere uygulanabilir. Boylece klasik bulanik
kurallardan daha ayrintili ve anlamli yeni kurallar elde edilir (Cetisli, 2006).
Genellikle bulanmik kuvvetler, kullanilan dilsel terimlere gore bir degerde
sabitlenmektedir. Ornegin “¢ok” ve “az” anlamlari tasiyan yogunlasma ve genlesme
dilsel kuvvetlerinde oldugu gibi, kuvvetler sirasiyla p = 2 ve p = 0.5 gibi degerlere
sabitlenmektedir (Jang et al., 1997). Ancak USBS da, dilsel kuvvet degerlerinin belli
araliklarda degismesine izin verilmektedir. Ornegin dznitelik segimi sirasinda kuvvet
degerleri [0 + 1] araliginda degisirken siniflandirma sirasinda [0 + oo] araliginda

degismektedir. Eger bir 6zniteligi tanimlayan bulanik kiimenin dilsel kuvvet degeri
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sifira yakinsa o Oznitelik dnemsiz, bire yakinsa o 6znitelik onemli anlamina gelir

(Cetisli, 2006).

A dilsel terimine uygulanan dilsel kuvvetlerin farkli p degerleri {-2, -0.5, 0, 0.5, 1, 2}
icin elde edilen kuvvetlendirilmis A dilsel terimleri Sekil 3.12. ‘de goriilmektedir.
Sekil 3.12. ‘de gorildiigi gibi, p < 0 durumunda iiyelik fonksiyonunun yoni
degismekte ve bunun sonucu olarak da elde edilen iiyelik degerleri 1’den biiyiik
olmaktadir. Uyelik degerinin [0 + 1] araligimin disinda olmasi pek istenilen bir
durum degildir. Cilinkii bu durumda, elde edilen kiimeler bulanik degildir. Bu nedenle

p = 0 olmalidir (Cetisli, 2006).
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Sekil 3.12. A dilsel terimine uygulanan dilsel kuvvetlerin farkli p degerleri igin
yorumlari (Cetisli, 2006)

Smiflayic1 tasarlanirken parametrelerin uyarlanmasi, tiirev tabanli bir eniyileme
yontemi olan Olgeklenmis Eslenik Egim Yoéntemi (OEEY) ile yapilmaktadir (Cetisli,
2006).

USBSde kurallarin  olusturulmasi ve parametrelerin  baglangic degerlerinin
belirlenmesi i¢in bulanik C-ortalamalar kiimeleme yontemi kullanilmaktadir. Bunun
disinda K-ortalamalar, c¢ikarsamali kiimeleme yoOntemi gibi yontemler de

kullanilabilir (Jang et al., 1997; Cetisli, 2006). Kullanici her siniftaki kiime (kural)
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sayisini  belirterek bulanik C-ortalamalar ile kurallart olusturmaktadir. USBS,
Oznitelik se¢cimi ve siniflandirma adimlarinda farkli sinirlandirma ve kural yapilariyla
calisir. Birinci adimda biitiin dilsel kuvvetler 0.5 degerine kurulur ve her smif i¢in
sadece bir kiime (kural) secilir. Bu yapidaki USBS belirlenen adim sayisinda
Oznitelik segimi igin ¢aligtirilir. Egitim siiresince 0 < p;; < 1 olmasmna dikkat edilir.

Elde edilen ayarlanmus dilsel kuvvetlerle j. 6zniteligin se¢cim degeri Denklem 3.31 ile
bulunur (Cetisli, 2006).

c
=] ]ry (331)
i=1

USBS i¢in 6znitelik se¢imi ve siniflandirma algoritmasi su sekildedir (Cetisli, 2006).
Oznitelik secimi icin;

1. Her simf igin ortak kiime sayisin1 1 olarak belirle. Biitiin kuvvetleri p;; = 0.5

olarak ata. Secilecek 6znitelik sayisi n ’yi belirle.

2. Verideki her smifin ortalamasini ve standart sapmasini kullanarak USBS
parametrelerinin  baslangi¢ degerlerini belirle ve bulamk EGER-ISE
kurallarini olustur.

3. USBSyi OEEY ile egit.

4. Her sinifin en biiytik dilsel kuvvet (p;;) degerlerini veren ve biitiin siniflarda
en biiytik dilsel kuvvet degerlerini veren 6zniteliklerini belirle.

5. Denklem 3.31 ile P; degerleri en biiyiik olan ortak ayirt edici en iyi n — ¢ adet
Ozniteligi ve bireysel ayirt edici olan en iyi ¢ 6zniteligi segerek X,,ep; Verisini

olustur.
Siniflandirma igin;

6. Her smif icin kiime (kural) sayisin1 g olarak belirle. Buna gore toplam kural

sayis1 s; = g.c Olur. Biitiin kuvvetleri p;; = 1 olarak ata.
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. Bulanik  C-ortalamalar  kiimeleme  yOntemini  kullanarak ~ USBS
parametrelerinin baslangic degerlerini belirle ve bulamk EGER-ISE
kurallarin1 olustur.

. USBSyi OEEY ile egit.

. Egitim ve test verilerinin siniflandirma sonuglarini elde et (Cetisli, 2006).
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bu calismada uygulanan farkli yontemlere gore farkli sonuglar alinmistir. Fakat bu
sonuclar icerisinde elde edilen Oznitelikler diisiiniildiigiinde sadece KCE ile elde
edilenler smiflandirma islemi i¢in uygundur. Ciinkii signomial (Duffin et al., 1967)
kuvvetlerin uygulandig1 diger yontemlerde Oznitelikleri olusturan katsayilar siirekli

degismektedir. Bu durum siniflandirmayi olanaksiz kilmistir.
4.1. Kapah Cebirsel Egriler Kullanilarak Yapilan Caliymalar

Calismada oncelikli olarak kullanilan KCE yonteminin el yazist karakterleri
modellemede ¢ok hizli olmasi ve siiflandirma islemi i¢in ayni katsayilar1 bulmasi
bir avantajdir. Bu durum MNIST karakter veritabani i¢in Oznitelik ¢ikarmada da
acikeca gorlilmiistiir. MNIST iginde bulunan biitiin rakamlar (60000 egitim, 10000
test) 8. dereceden KCE ile modellenmislerdir. Derecenin segilmesinde deneme
yanilma yontemi kullanilmistir. 8. dereceden daha az kuvvetlerde rakamlar diizgiin
bir sekilde modellenememistir. 8. dereceden fazla kuvvetlerde ise rakamlar daha iyi
modellenmesine karsin elde edilen katsayilarin ¢ok fazla ve orantisiz olmasi
smiflandirma  basarisint  olumsuz  etkilemistir.  Bu  sebeple  rakamlarin
modellenmesinde 8. derecenin uygun oldugunda karar kilinmistir. Sekil 4.1. - 4.11.
arasinda MNIST igerindeki her rakam simifindan baz1 6rneklerin 8. dereceden KCE

ile modellenmis durumlari goriilmektedir.

Sekil 4.1. “0” rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi
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Sekil 4.1. incelendiginde KCEnin “0” rakaminin ortasindaki boslugu dogru bir
sekilde modelleyebildigi goriilmektedir.

-5 -1 -0.5 0 03

Sekil 4.3. “2” rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi

Sekil 4.3. incelendiginde “2” rakami i¢in kivrimlarin basari ile modellenebildigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.4. “3” rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi

Sekil 4.4. incelendiginde “3” rakaminin dogru bir sekilde modellendigi goriilmiistiir.
Yapilan calismada ozellikle 37, “4” ve “8” rakamlar1 tlizerinde durulmus ve
denenen her yontem ilk once bu ii¢ rakam iizerinde test edilmistir. Bu durumun
nedenini bu {i¢ rakamin daha zor modellenmesi olusturmaktadir. “3” rakaminda
bulunan iki adet boslugun modellenmesinde zaman zaman sikintiya diistilmiistiir ve
sanki “2” rakami gibi modellendigi olmustur. “4” rakami karmasik bir yapiya sahip
oldugundan “1” ya da “7” rakami gibi modellendigi goriilmiistiir. “8” rakaminda ise
bulunan iki adet bosluk secici bir durumdur. Yapilan denemelerde goriilmistiir Ki
“3”, “4” ve “8” rakamlar eger basari ile modellenebiliyorlarsa geriye kalan
rakamlarda bunlarin bir nevi tiirevleri oldugu igin onlar da modellenebilmektedir.
Calismada karsilasilan olumsuz durumlardan en biiyligli karakterin sinir bolgesi
belirlenmeden yapilan denemelerde goriilmiistiir. Eger karakter simir bolgelerinden
kesilmez ise karakterin etrafinda bulunan bosluklarin modellemeyi imkansiz kildigi
goriilmiistiir. Sekil 4.5. ‘de sinir bolgelerinden kesilmeyerek hatali modellenmis “3”

rakami goriilmektedir.
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Sekil 4.5. “3” rakaminin 8. dereceden KCE ile hatali modellenmesi

Sekil 4.5. incelendiginde “3” rakaminin etrafindaki bosluk elenmedigi i¢in rakamin
ara bolgeleri dogru bir sekilde modellenememistir. Bu durum biitiin diger rakamlarda
da goriilmektedir. Eger karakter sinir bolgelerinden kesilmez ise sadece ortada bir

tiimsegin bulundugu Sekil 4.5. ‘deki gibi durumlarin olustugu goriiliir.

Sekil 4.6. “4”’rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi

Sekil 4.6. ‘da da goriildiigii gibi en zor rakamlardan biri olan “4” rakami basari ile
modellenebilmistir. Fakat yine de MNIST veritabani igerisinde ¢ok farkli sekilde ve
kimi zaman insan gdziiniin bile ayirt edemedigi 6rnekler bulundugu i¢in rakamlar her

zaman bu kadar giizel bir sekilde modellenememektedir.
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Sekil 4.7. “5” rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi

Sekil 4.7. incelendiginde rakamin “2” rakamina da ¢ok benzedigi goriilmektedir.
Rakamlarin ters durumlar1 ya da déonme agilarin 6nemli oldugu uygulamalarda bu

durum tanima oranini diigiirebilmektedir.

Sekil 4.8. “6” rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi

Sekil 4.7. ‘deki durum Sekil 4.8. ‘de de goriilmektedir. “6” rakami bazi
uygulamalarda “9” rakamiyla karigabilmektedir.
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Sekil 4.9. “7” rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi

KCE ile modellenen biitiin karakterler incelendiginde sinir kiimelerinin genellikle
ayni aralikta oldugu gozlemlenir bu duruma normalizasyon islemleri neden olmustur.
Bu sayede siir bolgeleri ¢ok biiyiik olan yani orantisiz boyutlardaki rakamlarin elde

edilen katsayilar1 orantisiz olmamistir. Bu da tanima oranina olumlu yansimistir.

Sekil 4.10. “8” rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi

Sekil 4.10. incelendiginde “8” rakamindaki iki boslugunda basarili bir sekilde

modellendigi goriilmektedir.
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Sekil 4.11. “9” rakaminin 8. dereceden KCE ile modellenmesi

Sekil 4.1. ve Sekil 4.11. arasi incelendiginde 8. dereceden KCEin rakamlari
modellemede basarili oldugu goriilmektedir. Bu sayede her bir rakam polinomlarla
da ifade edilebilmistir. Boylece kismen de olsa her bir rakamin bir denklemi
yazilabilmektedir. Ornek vermek gerekirse Sekil 4.4." de goriilen “3” rakaminin

ifadesi Denklem 4.1 de goriilmektedir.

fex,y) =
—0.032289x°y® + 0.10065xy” + 0.064431x2y® + 0.21204x3y> +
0.11365x*y* — 0.03687x°y> + 0.14377x%y? — 0.1597x7y* —
0.004838x%y° — 0.1056x%y” + 0.18781x'y® + 0.079366x2%y> +
0.42821x3y* + 0.16302x*y3 + 0.13989x°y? + 0.19306x°y* +
0.074921x7y° — 0.021569x°y® — 0.81835x'y° — 0.45449x%y* —
0.3849x3y3 — 0.87644x*y? + 0.87533x5y* — 0.40077x°y° + 0.26322x°y° —
1.5776x'y* — 0.44757x%y3 — 1.5193x3y? — 0.98411x*y* — 0.42939x%y° +
0.30224x%y* + 1.3124xy3 + 1.3701x%y? — 1.2326x3y* + 1.7618x*y° —
0.23632x%y3 + 3.0939x1y? + 0.96765x2%y* + 1.0958x3y° — 0.60391x°y? +
0.31341x1y! — 1.7772x%y° + 0.27689x°y* — 1.1245x1y% + 0.74707

(4.1)

Denklem 4.1 ’de elde edilen bu gibi katsayilar, daha sonra cesitli siniflayicilarla
egitilmis ve tanima oranlar1 karsilastirilmistir. Siniflandirma asamasinda MNIST

veritabaninin tamaminin kullanilmasinin yani sira bir kismi da kullanilmastir.
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Bundaki amag egitim ve test verilerindeki saymin tanima oranina etkisini 6l¢mektir.
MNIST veritabaninda bulunan 10000 adet test verisi igerisinde 1000 egitim-1000
test, 8900 egitim-8900 test, 500 egitim-500 test ve 4450 egitim-4450 test verisi
olmak tizere dort farkli sekilde yeni veritabanlari olusturulmustur. Bunlardan ilk
ikisinde egitim ve test seti ayn1 ornekleri icerirken, son ikisinde ise egitim ve test seti
birbirinden ayrilip esit sayida fakat tamamen farkli Ornekler icermektedir.
Rakamlarin hepsi 8. dereceden kapali cebirsel egrilerle modellenmis olup 6znitelik
olarak olusturulan polinomun en kiiglik kareler yontemi ile bulunan katsayilari
kullanilmistir. Siniflayict olarak YSA ve Bayes kullanilmistir. Ayrica USBSnin
sectigi onemli Ozniteliklerden faydalanmak icin USBS, kullanilan iki siniflandirma
yontemine de dahil edilmistir. Bu sayede USBSnin 6nemli 6znitelikleri bulma giicii
ile Bayes ve YSAnin siniflandirmadaki giicii birlikte kullanilmistir. Nitekim USBS
normalde 45 adet olan 6znitelik sayisini 23 adete indirmeyi bagsarmis olmakla beraber
basar1 oraninda da iyi sonuglar vermistir. 23 6znitelik sayist yaklasik 5. dereceden
kapal1 cebirsel egrinin sahip oldugu Oznitelik sayisina denk gelmekte olup bunun
Oonemi normalde el yazisi rakamlarinin 5. dereceden egrilerle ifade edilememesinde

goriilmektedir.

MNIST veritabaninin pargalandigi 6rneklere deginmeden 6nce Tablo 4.1. ve Tablo

4.2. incelenirse MNIST veritabaninin tamami (60000 egitim-10000 test)

siiflandirma islemine dahil edildiginde alinan tanima oranlar1 goriilmektedir.

Tablo 4.1. MNIST veritabaninin tamamindaki tanima oranlari

Siniflayici Oznitelik Sayist Tanima Orani (%) | Tanima Orani (%)
Egitim Seti Test Seti
Bayes 45 81.77 82.03
YSA 45 95.80 92.87

Tablo 4.2. USBS ile MNIST veritabaninin tamamindaki tanima oranlari

Simiflayici Oznitelik Sayist Tanima Orani (%) | Tanima Oram (%)
Egitim Seti Test Seti
USBS - Bayes 23 84.89 85.80
USBS - YSA 23 92.15 89.98
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Tablo 4.1. de YSAnin egitim siiresi daha da arttirildiginda egitim setindeki tanima

orant %97.31°e kadar ¢iktig1 goriilmiistiir. Bu durumda test setindeki tanima orani

%92.59 olmustur.

MNIST veritabani pargalandigindaki durumlar incelenecek olursa; egitim seti ile veri

seti ayn1 segildigindeki tanima oranlari Tablo 4.3 ve Tablo 4.4 *de gériilmektedir.

Tablo 4.3. Egitim ve test seti 1000 i¢in tanima oranlari

Siniflayici Oznitelik Sayist Tanima Orani (%) | Tanima Orani (%)
Egitim Seti Test Seti
Bayes 45 99.00 99.00
YSA 45 98.60 98.60

Tablo 4.4. Egitim ve test seti 8900 igin tanima oranlari

Siniflayict Oznitelik Sayisi Tanima Orani (%) | Tanima Oran (%)
Egitim Seti Test Seti
Bayes 45 85.95 85.95
YSA 45 91.56 91.56

Egitim seti ve test seti birbirinden bagimsiz secildigindeki tanima oranlar1 Tablo 4.5.,

Tablo 4.6., Tablo 4.7. ve Tablo 4.8. ‘de goriilmektedir.

Tablo 4.5. Egitim seti 500 ve test seti 500 i¢in tanima oranlari

Smiflayici Oznitelik Sayist Tanima Orani (%) | Tanima Oram (%)
Egitim Seti Test Seti
Bayes 45 100.00 57.00
YSA 45 99.80 65.60
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Tablo 4.6. USBS ile egitim seti 500 ve test seti 500 i¢in tanima oranlari

Siniflayici Oznitelik Sayist Tanima Orani (%) | Tanima Orani (%)
Egitim Seti Test Seti
USBS - Bayes 23 99.00 73.20
USBS - YSA 23 99.80 62.80

Tablo 4.7. Egitim seti 4450 ve test seti 4450 i¢in tanima oranlari

Smiflayici Oznitelik Sayisi Tanima Orani (%) | Tanima Orani (%)
Egitim Seti Test Seti
Bayes 45 88.06 84.02
YSA 45 94,51 86.26

Tablo 4.8. USBS ile egitim seti 4450 ve test seti 4450 igin tanima oranlari

Siniflayici Oznitelik Sayisi Tanima Orani (%) | Tanima Orani (%)
Egitim Seti Test Seti
USBS - Bayes 23 88.51 85.46
USBS - YSA 23 88.24 80.85

Tablolar incelendiginde USBSnin Bayes siniflandiriciyla daha iyi sonug¢ verdigi

goriilmektedir.

4.2. Signomial Kuvvetlerle Diger Yontemler Kullamlarak Yapilan Calismalar

KCE ile modelleme yapilirken alinan kuvvet degerleri bir polinom olusturmasi igin

dogal sayilardan olugsmaktadir. Fakat bu durumun modellemede kisitlamaya sebep

oldugu disiiniiliip ¢alismada ayrica kuvvet degerleri reel say1 olabilen signomial
(Duffin et al., 1967) kuvvetleri kullanan GA, PSO ve KTGO yontemleri

kullanilmistir.
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4.2.1. Genetik algoritma sonugclari

GA kullanilarak olusturulan popiilasyonun reel say1 olabilmesi saglanabilir. Bu
calismada 0, 1, 2, ... gibi dogal say1 degerleri yerine 0.13, 1.23, 2.89 gibi reel say1
degerleri kuvvet olarak kullanilmistir. Cesitli nesillerden sonra olusan en iyi
popiilasyondaki kuvvetler alinarak bu kuvvetlerin en kiigiik kareler yontemi ile
katsayilart bulunmustur. Elde edilen denklem rakamlar1 modelleyebilmesine karsin
yavas olusu ve her seferinde farkli kuvvet degerleri iiretmesi sebebiyle siniflandirma
i¢in uygun degildir. Sekil 4.12., Sekil 4.13. ve Sekil 4.14. ‘de Arial yaz1 tipinde GA

ile modellenen “3”, “4” ve “8” rakamlar1 goriilmektedir.
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Sekil 4.13. Arial yazi tipinde “4” rakaminin GA ile modellenmesi
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Sekil 4.14. Arial yazi tipinde “8” rakaminin GA ile modellenmesi

Arial yazi tipi ile test yapilmasindaki amag¢ bu yazi tipindeki rakamlarin sade bir

goriiniime sahip olmalaridir.
4.2.2. Parcacik siirii optimizasyonu sonuglari

PSO ile modelleme GAya gore biraz daha hizli olmasina ragmen siniflandirma igin
GA ile ayn1 sorunlar1 igermektedir. Sekil 4.15., Sekil 4.16. ve Sekil 4.17. ‘de Arial

yazi tipinde PSO ile modellenen “3”, “4” ve “8” rakamlar1 gériilmektedir.

Sekil 4.15. Arial yazi tipinde “3” rakaminin PSO ile modellenmesi
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Sekil 4.17. Arial yazi tipinde “8” rakaminin PSO ile modellenmesi

PSO kismen GAya gore hizli ¢calismasina ragmen istenilen basarili modellemeyi tam

olarak saglayamamuistir.
4.2.3. Kiimeleme tabanh global optimizasyon Sonuclari

Gelistiren yontem, mevcut global optimizasyon tekniklerine goére daha hizhi
calismakta ve daha iyi sonu¢ vermektedir. Bu durumda yeni nesilde, popiilasyon
olusturulurken kiimeleme sonucu olusan kiime merkezleri etrafindan secilen
elemanlar 6nemli rol oynar. Bunun yan1 sira sistem belli bir performans degerinde
takili kaliyorsa, yontem parametre sayisini arttirarak daha iyi sonuglar iiretilmesini
saglamaktadir. Bu yontemde smiflandirma igin GA ile aymi sorunlar1 igermektedir.
Sekil 4.18., Sekil 4.19. ve Sekil 4.20. ‘de Arial yazi tipinde kiimeleme tabanli global

optimizasyon (KTGO) ile modellenen {ig,dort ve sekiz rakamlar1 gériilmektedir.
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Sekil 4.20. Arial yazi tipinde “8” rakaminin KTGO ile modellenmesi

alindig1 goriilmektedir.

KTGO, diger GA ve PSO ile karsilastirildiginda modellemede daha dogru sonuglar
calismaktadir.

Ayrica diger yoOntemlere goére de biraz daha hizl
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4.3. Elde Edilen Katsayilarin Yorumlanmasi

Elde edilen katsayilar igerisinde bazi kuvvetlere denk gelen katsayilarin digerlerine
oranla daha biiylik oldugu yani modellemede daha etkin rol oynadig1 gozlenmistir.
Bu durumun tespit edilebilmesi i¢in diger yazi tiplerine goére daha sade Grnekler

iceren Arial yazi tipi kullanilmistir. Arial yazi tipindeki rakamlar Sekil 4.21.’de

01234
6789

Sekil 4.21. Arial yazi tipindeki rakamlar

goriilmektedir.

“0” rakami icin, en vyiiksek katsayilar x?y? ve x*y® da cikmugtir. Ayrica

x2y*, x*y?,x%y%, x2y° da etkili olmustur.

“1” rakamu i¢in, x’1i terimlerin katsayilar1 6nemli rol oynamistir. En etkili katsayilar

x*y? ve x2y% olurken x3y°, x>y%, x1y?, x1y?, c de etkili olmuslardir.

“2” rakam i¢in, x2y? 6n plana ¢ikmakla beraber x°y? de 6nemli olmustur. Agirlikl
olarak  y’li  terimlerin katsayilar1  yiiksek  ¢ikmustir.  Bunlar  arasinda

x2y* x%y*, x%y3, x2y1, x%y1, x2y° bulunmaktadir.

“3” rakamu igin, x?y? &n plana c¢ikmakla beraber x°y? x%y* x%2y* de etkili

olmuslardir.

“4>  rakam  icin,  x%y* x*y% x%y?,x2y®  etkili  olmustur.  Ayrica

x%y%, x2y?,x%3, x3y° da biraz etkili olmustur.

“5” rakami i¢in, x0y3,x0y2, x2y? etkili olmakla beraber

x0y% x%y* x0y5, x3y1, x*y0, xOy! de etkili olmustur.
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“6” rakami i¢in, x%y?,x%y*, x0y? etkili olmakla beraber

x2y* xty?, x*y0, x%y3, x2y° de etkili olmustur.

“7” rakamu icin, x2yt, x%y* etkili olmustur. Ayrica birazda x°y3,x1y? de etkili

olmustur.

“8” rakamu icin, x%y?, x2y*, x%y*, x%y? etkili olmustur. Ayrica x*y° da biraz etkili

olmuslardir.

“9” rakamn i¢in, x2y?, x%y*, x%y? etkili olmustur. Ayrica x2y*, x*y?, x*y% x%y3 da

biraz etkili olmustur.

Etkili olarak bulunan kuvvetlere ait katsayilar Tablo 4.9 ‘da goriilmektedir.

Tablo 4.9. Arial yazi tipinde etkili kuvvetlere ait katsayilar

Rakam | Kuvvetve
Katsayilar
0 Kuv. x2y? | xty0 | x%y* | xty? | x%y° | x%y°
Kat. 2.90 2.60 -1.45 | -1.59 | -1.08 | -1.43
1 Kuv. 0 | %20 | 2390 | x50 | x1y? | x1y0 c
Kat. 2.07 -1.80 | -1.14 1.29 -1.01 1.07 0.89
2 Kuv. x2y? | x%2% | x%y* | xOp* | x93 | xZyt | xOyt | x%yO
Kat. 2.61 -1.79 | -1.26 1.04 -0.91 | -0.83 0.62 -0.80
3 Kuv. x2y? | x%y?% | x%y* | x%y*
Kat. 3.39 -2.51 2.34 -2.13
4 Kuv. xOpt | xty® | x%% | x%y® | x0yC | x%y? | x%y3 | x3y°
Kat. -2.79 | -2.19 2.06 1.89 1.32 -1.28 | -1.30 | -1.07
5 Kuv. % | %092 | 2292 | 2% | 25" | 1095 | k3T | x%y0 | x0y1
Kat. 1.95 -1.92 1.84 1.48 -1.07 | -1.19 1.15 1.34 -1.07
6 Kuv. X7 | 20%% | 2092 | xZy* | 282 | x%y0 | x09% | x%)0
Kat. 2.77 2.47 -2.53 | -1.67 | -1.08 1.68 1.05 -0.94
7 Kuv. xiyt | xOy* | xOy3 | xly?
Kat. -1.85 1.72 -1.25 | -1.21
8 Kuv. x?y? | x%yt | x%y* | x%y% | xMyO©
Kat. 3.47 -2.43 2.26 -2.87 1.15
9 Kuv. x2y? | xO%9* | x%9% | xZy* | x*y? | xty0 | xOy3
Kat. 2.78 2.50 -255 | -1.69 | -1.05 1.63 -1.10
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5. SONUC

Bu calismada el yazis1 rakamlarin sadece sinir bolgelerini belirten kenarlar1 yerine
bir biitiin olarak 3-boyutlu olarak kapali cebirsel egriler ile modellenip uygun
siniflandiric1 yontem ile siiflandirilmasi iizerinde durulmustur. Biitiin rakamlar 8.
dereceden kapali cebirsel egrilerle modellenmis olup Oznitelik sayisinda ¢ikan
fazlalilk USBSnin yetenekleriyle azaltilmaya calisilmistir.  MNIST veritaban
tizerinde alinan %92.87 lik tanima orani ile 6zellikle 6znitelik sayisi azaltildiginda
elde edilen %89.98 lik tanima oranlart umut vaat etmektedir. Ayrica gelistirilen
kiimeleme tabanli global optimizasyon yontemi de global optimizasyon
problemlerine yeni bir soluk getirmekle birlikte popiilasyon olusturmada kiimeleme
yontemi kullanmasi biiyiik bir avantaj olugturmaktadir. Caligsmalar ilerisi i¢in umut
vaat etmekte olup yontemin gelistirilmesiyle birlikte her rakamin birer denklemle

ifade edilebilecegi agiktir.
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