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KARINCA KOLONIiSi OPTIMiZASYONU iLE EGITILMiS COK
KATMANLI YAPAY SiNiR AGI iLE SINIFLANDIRMA

OZET

Tez calismasinda ilk olarak yapay sinir aglar1 iizerine yapilan bilimsel ¢aligmalar
incelenmis, ¢ok katmanl yapay sinir aginin, dogrusal olmama, 6grenme, genelleme,
hata toleransi gibi iistiin 6zellikleri nedeniyle siniflandirma ve tanima problemlerinde
siklikla kullanmildigr bilgileri elde edilmistir. Tez calismasi ile, cok katmanli bir yapay
sinir ag1 tasarlanmis ve siniflandirici olarak kullanilmistir.

Cok katmanli yapay sinir agimin siniflandirma basarimi, biiyiikk oranda agin iyi
egitilmis olmasina baghdir. Yapilan arastirmalarda, cok katmanli ag egitiminde
geleneksel olarak geri yayilim algoritmasimin kullanildigi, ancak bu algoritmanin
zayif yonleri oldugu goriilmiistiir. Agin yerel ¢oziimlerde takilabilmesi ve agdaki
diigiim sayilarinin ihtiyaca gore belirlenememesi nedeniyle, cok katmanli agin
egitimi i¢in geri yayilim algoritmas1 yerine farkl algoritmalar nerilmistir.

Cok katmanli agin egitimi, bir en iyileme problemi olarak goriilmiis ve bu amacla en
iyileme problemlerinin ¢6ziimiinde kullanilan doga esinli algoritmalar incelenmistir.
Baz1 doga esinli algoritmalarin, ¢ok katmanli agin ve diger yapay sinir aglarinin
egitiminde kullanildig1 goriilmiistiir. Tez c¢alismasinda, en basarili doga esinli
algoritmalardan biri olan karinca kolonisi optimizayonu algoritmasi, literatiirde ilk
defa, ¢cok katmanli agin egitiminde kullanilmstir.

Egitim sirasinda, karinca kolonisi optimizasyonu algoritmasi kullanilarak, cok
katmanli agin birinci katmanindaki agirliklarin en iyi degerleri elde edilmeye
calisilmistir. Ayrica bu algoritmanin, agin katmanlarindaki digiim sayilarni,
problemin tiiriine gore belirlemesi saglanmistir. Bu yontemle egitilen ¢ok katmanli
agin siniflandirma yetenegi, oncelikle bilinen bazi veri kiimelerinde (IRIS ve tic-tac-
toe) test edilmistir. Ayni veri kiimeleri iizerinde, geri yayilim algoritmasi ve genetik
algoritmalar ile egitilmis ¢cok katmanli aglar ve k-en yakin komsu siniflandiricis1 da
test edilmistir. Bu smiflandiricilarin - basarimi, karinca kolonisi  algoritmasi
kullanilarak olusturulan yeni agin basarimiyla karsilagtirilmistir.

Tez calismasinda, en zor siniflandirma problemlerinden biri olarak goriilen el yazisi
karakter tanima problemi ve yapay sinir aglarimin bu amagla kullanimlar
incelenmistir. Elde edilen yeni ag kullanilarak, el yazisi rakamlar siniflandirilmaya
calisilmstir.

Pen-digit, Optical-Digit, ITU elyazis1 tiirkce karakter veri kiimesi ve NIST rakam
veri kiimesi olmak iizere dort ayr1 el yazis1 rakam veri kiimesi kullanilmistir. ITU ve
NIST veri kiimelerinde, 6rnekler el yazisi rakamlarin goriintiilerinden olusmaktadir.
Cok katmanli agin giris uzayinin boyutunu azaltmak amaciyla, bu goriintiilerden ii¢
farkli Oznitelik vektorii elde edilmistir. Karhunen-Loeve doniisiimii ile elde edilen
Oznitelik vektorii, rakamlarin sekilsel Ozellikleri kullanilarak elde edilen 6znitelik
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vektorii ve iki Oznitelik vektorii birlestirilerek elde edilen birlesik 6znitelik vektorii,
belirtilen siniflandiricilara ayr1 ayr1 sunulmus ve basarimlar karsilagtirilmstir.

Tez calismas1 ile literatiire yeni bir cok katmanli ag ve egitim yOntemi
kazandirilmistir.  Gelistirilen yontemle, c¢ok katmanli agm birinci katman
agirliklarinin ve bu katmandaki diigiim sayisinin en iyi degerlerinin elde edilmesi ve
bu yolla siniflandirma bagariminin artmasi beklenmektedir.
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CLASSIFICATION WITH MULTILAYER PERCEPTRON TRAINED WITH
ANT COLONY OPTIMIZATION

SUMMARY

In this thesis study, fist of all, all applications of artificial neural networks were
investigated. Multilayer perceptron were most preferred neural network for the
solution of classification and recognition problems because of its specifications like
nonlinearity, learning, generalization and error tolerance. A multilayer perceptron is
designed and used as classifier in this thesis study.

Classification performance of the multilayer perceptron is strongly depended on
training performance of it. Investigations about multilayer perceptron shows that,
back propagation algorithm is most common multilayer perceptron training
algorithm. This algorithm has some poorness about saving the neural network from
local minimums and determining the neuron numbers of each network layer
according to problem definition. Because of this poorness, different training
algorithms have been suggested instead of back propagation.

Multilayer perceptron training has been thought as a kind of optimization problem
so that nature inspired algorithms which are used to solve optimization problems
were investigated. It is observed that some of the nature inspired algorithms were
used for training neural networks. In this study, most successful nature inspired
algorithm, ant colony optimization, is used for multilayer perceptron training first
time in literature.

In the training stage, the first layer weights of the multilayer perceptron are
optimized by ant colony optimization algorithm. Additionally, number of the neurons
in first layer is determined by the algorithm according to problem. Classification
performance of new multilayer perceptron is tested with known classification
datasets like IRIS, Tic-Tac-Toe. Multilayer perceptrons trained with back
propagation and genetic algorithms and k-nearest neighbor classifier are also tested
with the same datasets. Performances of all classifiers are compared.

In this study, one of the hardest classification problems, handwritten character
recognition problem and usage of multilayer perceptrons for this problem are
researched. Handwritten digits are tried to classify using new multilayer perceptron
trained by ant colony optimization.

PenDigit, Optical Digit, ITU Turkish Chracter Dataset and NIST Handwritten Digit
Dataset are used for testing. Samples in ITU and NIST datasets consist of
handwritten digit images. Feature extraction methods are used to decrease the input
space dimensions and three different feature vectors are obtained. Karhaugnen-
Loeve transformation feature vector, geometrical feature vector and combination of
two feature vectors are introduced to classifiers separately and performance of all
classifiers are compared.

In this study, a new multilayer perceptron and a training algorithm are provided to
literature. With the new method, extraction the optimum weights and determination
neuron numbers, as a result higher classification performance are expected.
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1. GIRIS

Insanoglunun magara duvarlarina hayvan figiirleri cizerek basladigi veri isleme
siireci dort bin yil gibi uzun bir gelisim siirecinin ardindan, son 50 yil i¢indeki
calismalarla giiniimiiz teknolojisine ulagsmistir. Veri isleme, artik gozle goriilmeyecek
kadar kiiciik islemci birimleriyle ve son derece hizli bilgisayar yazilimlan ile
yapilabilmektedir. Bu gelisim siirecinin mimari olan insan zekasi, bu noktada atilan
en bilyilk adimlardan biri olarak kendini taklit etme fikrini ortaya atmis ve
makinelere de zeka verme ugrasisi igine girmistir. Zeka, insanin diisiinme, akil
yiiriitme, nesnel gercekleri algilama, kavrama, yargilama, sonu¢ ¢ikarma, soyutlama,
O0grenme ve yeni durumlara uyum saglama yeteneklerini kapsayan bir ifadedir. Zeka,
karmagik problemleri ¢6zmek igin gerekli bilgileri toplayip birlestirme ve kisa
yoldan ¢oziime ulagma kabiliyetidir. Bu yetenekleri makinelere de saglama ugrasisi
yapay zeka kavramim ortaya ¢ikarmistir. Yapay zeka konusu, felsefeden bilgisayar
bilimine, elektrik-elektronikten biyoloji ve psikolojiye kadar bir¢ok bilimin ortak
tiretimleri ile gelismektedir. Yapay zeka arastirmalar1 ile Ogrenebilen, sezme,
tahminleme ve c¢ikarsama yapabilen, ongérii, stniflama ve kontrol kabiliyetleri olan,
insan davramislarin1 Ornekleyebilen ve karar verebilen makinelerin iiretilebilmesi

amaglanmaktadir.

Turing makinesi (1950) ile baslayan yapay zeka seriiveni, Genel Sorun Coziicii
(General Problem Solver - 1959), STRIPS (Stanford Research Institute Problem
Solver - 1971) gibi yontemlerin, bir dogal dil isleyici olan ELIZA (1966) gibi
programlarin {iretilmesiyle devam etmistir [1]. 80’li yillardan itibaren robotik
sistemlerin ve uzman sistemlerin gelistirilmesi, yapay zeka alaninda atilmis 6nemli
adimlar olmus ve biiyiik ticari basarilar kazanmigtir. 21. yy ile birlikte, bilgisayar
bilimine ait bir ¢ok zorlu problemin c¢o6ziimiinde yapay zeka uygulamalar
kullanilmaya baslanmistir. Yapay zeka uygulamalan ile ¢oziilmeye calisilan baslica

bilimsel problemler sunlardir.
® Arama ve eniyileme problemleri

¢ Otomatik mantik iiretme problemleri



¢ Simiflandirma ve istatistiksel grenme problemleri
® Yapay sinir aglar
e Kontrol problemleri

Giiniimiizde yapay zeka alaninda tiim bu problemlerin ¢6ziilmesi, var olan
cOziimlerin iyilestirilmesi amaciyla ¢ok sayida farkli calisma ve arastirmalar
yapilmaktadir. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve eniyileme problemleri, yapay zekanin

en ¢ok arastirma ve gelistirme yapilan alanlarindan olmustur.

1.1 Yapay Sinir Aglari ve Kullamim Alanlar:

YSA, insan beyninin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in tasarlanan
bir sistem olarak tamimlanabilir. Bilindigi gibi; 6grenme, hatirlama, diisiinme gibi
tiim insan davranislarinin temelinde sinir hiicreleri bulunmaktadir. Insan beyninde
tahminen 10'" adet sinir hiicresi oldugu diisiiniilmektedir ve bu sinir hiicreleri
arasinda sonsuz diyebilecegimiz sayida sinirler arasi bag vardir. YSA da, beyine
benzer sekilde, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile c¢esitli sekillerde
baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir. Donanim olarak
elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda yazilim olarak gerceklenebilir. YSA,

giiniimiizde makinelerin 6grenmesini saglayan en giiclii yontemlerdendir.

YSA’nin tarihcesi insanlarin norobiyoloji konusuna ilgi duymasi, arastirmalar
yoluyla insan beyni ve calisma sekli hakkinda bilgiler elde etmesi ve elde ettigi
bilgileri bilgisayar bilimine uygulamalar1 ile baglamaktadir. Beyin, ©Ogrenme,
Ogrenilen bilgiyi hafizada tutma ve genelleme yoluyla benzer bir durum igin
kullanma ilkeleri ile caligmaktadir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak
YSA, bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti
agirliklan ile bu bilgiyi saklama ve genelleme yetenegine sahip, paralel dagilmis bir

islemci olarak calisir.

YSA’y1 olusturan hiicrelerde bilgi toplama islemi, dis diinyadan verilen ya da diger
hiicrelerden gonderilen girdilerin alinmasiyla gerceklesir. Bu girdiler, agin 6grenmesi
istenen Orneklerdir. Hiicreye gelen her girdi, tasinan bilginin 6nemini ve hiicre
tizerindeki etkisini gosteren bir agirliga sahiptir. Hiicre, kendisine gelen tiim girdi ve
agirliklan birlestirerek net girdi hesab1 yapar. Elde edilen bu net girdiye karsilik,
hiicre bir ¢ikis iiretir. Bu ¢ikis, dis diinyaya yanit olarak ya da baska bir hiicreye girdi



olarak sunulur. Bu sistemin ¢alismasinda en onemli siire¢ YSA’nin dgrenmesidir.
Ogrenme siireci, arzu edilen amaca ulagsmak i¢in YSA agirliklarmin yenilenmesini

saglayan 6grenme algoritmalarini igerir.

Giiniimiizde YSA, dogrusal olmama, Ogrenme, genelleme, bilgiyi saklama,
goriilmemis Ornekler hakkinda bilgi {iiretebilme, eksik bilgi ile calisabilme,
siniflandirma, uyarlanabilme, hata toleransi gibi iistiin 6zellikleri nedeniyle bir¢cok

bilim alaninda etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur.

YSA, ariza analizi ve tespiti alaninda, elektrik makinelerinin, ucaklarin yada
bilesenlerinin, biitiinlesmis devrelerin ariza analizinde, tip alaninda EEG ve ECG
gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin analizi, protez tasarimi gibi
konularda, savunma sanayinde, silahlarin otomasyonu, nesne ayirma ve tanima,
algilayict tasarimi konularinda, haberlesme alaninda, goriintii ve veri sikistirma,
gercek zamanli konusma cevirisi gibi konularda, iiretim alaninda, iiriin analizi ve
tasarimi, kalite kontrolii, planlama ve yonetim analizi gibi konularda, otomasyon
sistemlerinde, robot sistemi kontrolii, otomatik yol bulma ve gosterme gibi
konularda, isaret ve goriintii isleme, Oriintii tanima problemlerinde etkin olarak

kullanilmaktadir.

YSA, yapisina ve 6grenme kurallarina gore cesitlilik gosterir. Cok katmanlh aglar,
Hopfield ag1, Neocognitron ag1, Kohonen ag1, Bellek tabanh aglar, Ileri beslemeli ve
geri beslemeli aglar, Biiyli ve 0gren ag1 gibi bircok YSA modeli uygulamalarda yer

almaktadir.

YSA, bir¢ok konuda, bircok yonden tercih edilir durumda olmasina ragmen, bazi
problemleri ve iyilestirmeye acgik yonleri bulunmaktadir. Her problem igin,
problemin tiiriine gore agin yapisi degismektedir. YSA ile problem c¢oziilmeden
once, uygun ag yapisinin belirlenmesi gerekmektedir. Benzer sekilde agin parametre
degerlerinin baslangicta belirlenmesi gerekmektedir. Bu parametreler, katman sayisi,
katmanlardaki hiicre sayisi, 0grenme katsayist gibi agin ¢alismasini ve elde edecegi
sonucu dogrudan etkileyen degerlerdir. Agin egitim siireci de problemin tiiriine gore
belirlenmelidir. Ag problem {iizerinde ne kadar iyi egitilebilirse, agdan elde edilecek

sonug da o kadar iyi olacaktir.

YSA egitiminde giiniimiize kadar bircok algoritmadan yararlanilmistir. Adaline

algoritmasi, geriye yayilim algoritmasi ve varyasyonlari bu amacla tiretilmistir. Son



zamanlarda ise, ¢esitli eniyileme problemlerinde kullanilan doga esinli algoritmalar,

yine bir eniyileme problemi olan YSA egitiminde kullanilmaya baglanmistir.

1.2 Doga Esinli Algoritmalar ve Karinca Kolonisi Optimizasyonu

1980’lerin basinda, zeki makineler iiretmeyi amaclayan yapay zeka arastirmacilar
biyolojik olaylar1 ve canlilarin dogal yasam siireclerini gozlemlemeye baglamistir.
Elde edilen bilgilerden esinlenilerek yeni algoritmalar ve yazilimlar ortaya
konmustur. Ozellikle biyolojik kalitim, genetik ve evrimlesme ilkeleri ve sosyal
kolonilerin hayatta kalma, yiyecek bulma, haberlesme yontemleri, bir¢ok algoritma
icin esin kaynagi olmustur. Bu yolla olusturulan algoritmalar doga esinli algoritmalar

olarak adlandirilir.

Doga esinli algoritmalar asagidaki gibi siniflandirilabilir.
¢ Evrimsel (genetik) algoritmalar
e Siirii zekas1 algoritmalar
e Sinirsel hesaplama algoritmalari

Evrimsel hesaplama, arama, eniyileme, Ogrenme gibi problemlere biyolojik
populasyon genetigi kurallarina dayanarak yaklasan hesaplama tekniklerini igerir.
Evrimsel hesaplamalar ilintilendirilmelerine gore Genetik Algoritmalar, Evrimsel
Programlama, Evrim Yonelimleri ve Genetik Programlama gibi degisik isimlerle

anilirlar.

Siirli zekas1 algoritmalari, dogada siirii ve koloniler seklinde yasayan canlilarin
yasama ilkelerine dayanarak cesitli problemlere ¢oziim tiretirler. Baliklar, karincalar,
kuglar, arilar gibi bircok hayvanin yasam siireci modellenerek siirli zekasi
algoritmalar1 ortaya konmustur. Parca Siirli Optimizasyonu, Karinca Kolonisi

Optimizasyonu, Yapay Ar1 Kolonileri bu algoritmalara 6rnek olarak verilebilir.

Doga esinli algoritmalar 6zellikle arama, iyilestirme, karar verme ve dgrenme gibi
temel yapay zeka problemlerinin ¢oziimiinde sikca kullanilmaktadir. Ozellikle genis
capli ¢Oziim uzayma sahip problemlerde, geleneksel arama tekniklerinin yetersiz
kaldig1 durumlarda, sezgisel arama teknikleri devreye girmektedir. Bu tekniklerin
geleneksel tekniklere karsi olan iistiinliigii, arama sirasinda se¢im yaparak ve ise

yaramayan c¢Oziimlerden sakinarak, elde edilen sonuglari her asamada iyilestirerek,



kot sonuglar bulunmas: durumunda da arama yoniinii degistirerek ilerliyor

olmalaridir.

Yapay zeka kavraminda bulunan, insan zekasi modelleme odakli, karmasik, merkezi,
planli yaklagimlarin aksine, siirii zekasi, basit yapili, 6zerk, onceden planlama
yapmayan daginik aracilarin, karmagik problemlerin ¢éziimiinde basarili olduklarini
gostermistir. Bunlarin en basarililar ise Karinca Kolonisi Algoritmalan ile Parcacik
Siiri  Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization) algoritmalaridir. Bu
algoritmalarin benzerlerine olan {stiinliikleri ve gelisime agik olmalarn siirii
zekasmin, yapay zekanin gittikce onem kazanan ve gelisen bir konusu olmasini

saglamistir [2].

Karinca Kolonisi Algoritmalari, gercekte kor olan karincalarin yiyecek kaynagina
giden en kisa yolu bulma yetenekleri [3] modellenerek gelistirilmis algoritmalardir.
1991 yilinda M. Dorigo ilk karinca kolonisi optimisazyonu algoritmasin1 doktora tezi
olarak ortaya koymustur. Daha sonra bu algoritma iizerinde c¢esitlemeler ve
iyilestirmeler yapilmis ve karmagik problemlerin ¢dziimiinde kullanmilmistir. Gezgin
satic1 problemi, karesel atama problemi karinca kolonisi algoritmalar ile
¢Oziimlenmis problemlerden bazilardir. Cesitli arama ve eniyileme problemlerinin

¢Oziimiinde, karinca kolonisi algoritmalarinin kullanimi giderek yaygilasmaktadir.

Bir¢ok doga esinli algoritma ile birlikte KKO algoritmalarinin da denendigi 6nemli

bir eniyileme problemi, YSA’ya ait parametrelerin eniyilenmesi problemidir.

1.3 KKO Algoritmasi ile YSA Egitimi

YSA parametrelerinin eniyilenmesi, aslinda, YSA’nin egitilmesi anlamina
gelmektedir. Daha 6nce bahsedildigi gibi, YSA, girdi olarak aldig: bilgilere agirlik
atamas1 yapar. Bu agirliklar sayesinde bilgileri 6grenir ve hafizasinda saklar. Aga
verilen egitim Orneklerine gore degerler alan bu agirliklar, agin istenen sonuca
yaklagmasini dogrudan etkiler. Bu nedenle agin egitiminde kullanilan algoritma,

agirliklar asamali olarak degistirmeli ve eniyi degerlerine ulagtirmalidir.

Doga esinli algoritmalar, sezgisel yollarla ¢6ziim havuzlart olusturmasi, bu
cOziimlerden iyi olanlar1 saklayip, kotii olanlar1 elemesi, ¢oziim uzayinin degisik
noktalarinda arama yapabilmesi, aday c¢oziimleri evirebilmesi gibi Ozellikleri

nedeniyle son yillarda YSA egitiminde kullanilmaktadir. Radyal Tabanli Agin



genetik algoritmalar, pargacik siirii optimizasyonu algoritmasi ve karinca kolonisi
algoritmasi ile egitilmesi, cok katmanlt YSA’ nin yine genetik algoritma ile egitilmesi

bu alanda yapilmis calismalardir.

Tez caligmasinda, Karinca Kolonisi algoritmasi, ¢cok katmanli YSA egitiminde ilk
kez kullanilarak bu konuda segilebilir bir ¢6ziim sunulmaya cahisilmigtir. ACOg-
CKA olarak isimlendirilen bu yeni YSA, c¢esitli siniflandirma problemlerinde test
edilerek, secilen algoritmanin YSA egitimindeki basarist Sl¢iilmiistiir. Ayrica, geri
yayillim algoritmasi ile egitilen ¢ok katmanli YSA (BP-CKA), genetik algoritma
kullanilarak egitilen ¢ok katmanli YSA (GetCKA) ve en yakin komsu
siniflandiricilart (kNN) aynmi problemler iizerinde calistirnlmistir. Bu simiflandiricilar
ve ACOgr-CKA ile elde edilen sonuglar karsilastirnlmistir. Kullanilan
siniflandiricilarin, siniflandirma becerisinin test edilmesi icin Once el yordamiyla
olusturulmus veri kiimeleri, daha sonra IRIS, Tic-Tac-Toe gibi bilinen veri kiimeleri
kullanilmistir. Tez c¢alismasinda, ayrica, karmasik ve yaygin bir siiflandirma
problemi olan el yazisi rakamlarin taninmasi amaciyla ACOgr-CKA, BP-CKA,
GetCKA ve kNN smiflandiricilart kullamilmis ve basarimlart karsilastinilmistir. El
yazisi rakam veri kiimeleri olarak Pen-digit, Opt-digit, ITU ve NIST veri kiimeleri

kullanilmastar.

Bu tezin ikinci boliimiinde YSA tarihgesi, YSA yapilari, egitim algoritmalari,
kullanim alanlari, ii¢iincii boliimiinde doga esinli algoritmalar, dordiincii boliimiinde
YSA egitim algoritmasi olarak secilen karinca kolonisi algoritmalarinin ortaya ¢ikisi,
algoritma {izerinde yapilan gelistirmeler, cesitli problemlere uygulanisi, besinci
boliimiinde, yapay zeka ve Oriintii tanima problemi olan el yazis1 karakter tanima
problemi ve ¢oziim asamalan ile ilgili bilgiler verilmistir. Altinct boliimde tez
calismasinda kullanilan siniflandiricilar ve 6znitelik ¢ikarma yontemleri tanitilmastir.
karinca kolonisi algoritmasi ile ¢cok katmanli YSA egitiminde kullanilan yontem ve
ayritilart anlatilmistir. Yedinci boliimde, kullanilan veri kiimeleri ve bu kiimeler
izerinde elde edilen deneysel sonuglar verilmistir. Sekizinci boliimde ise elde edilen

sonuclar ve ileride yapilabilecek calismalar yorumlanmustir.



2. YAPAY SiNiR AGLARI

Dogadaki canlilarin goérsel siniflandirma ve tamima konularindaki yetenekleri, en
gelismis teknolojilerle karsilastirildiginda ¢ok daha giigliidiir. Canlilarin gorsel
yetenegi, makinelerden ¢ok daha hizli ve dogru karar iiretebilmektedir. Bu {iistiin
yetenek bilim adamlan tarafindan taklit edilerek, gelistirilen modeller problemlerin
coziimiinde kullanilmak istenmistir. Insanhigin dogayr arastirma ve taklit etme
cabalarinin en son iriinlerinden bir tanesi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) teknolojisidir.
Beynin iistiin oOzelliklerine ve canlilarin gorsel yeteneklerine ulasabilmek icin,
beynin, norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli c¢ikarilmaya
calisilmistir. Beynin biitiin davraniglarimi tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile cesitli yapay hiicre
ve ag modelleri gelistirilmistir. BoOylece bilgisayarlarin geleneksel algoritmik

hesaplama yonteminden farkli olarak Yapay Sinir Aglar1 ortaya ¢ikmistir.

Yapay Sinir Ag1, basit islem birimlerinden olusan, deneyimsel bilgileri biriktirmeye
yonelik dogal bir egilimi olan ve bunlarin yogun bir sekilde paralelligi saglanmis bir
islemci olarak tamimlanabilir. Bu yiiksek paralellik, YSA’na, yiiksek bir hesaplama

giicli ve bilyiik verileri hizli isleme 6zelligi kazandirmaktadir [4].

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan,
Ogrenebilme ve genelleme yeteneginden aldig1 sdylenebilir. Genelleme, egitim ya da
o0grenme siirecinde karsilagilmayan girisler icin de YSA’nin uygun tepkileri tiretmesi
olarak tamimlanir. Bu iistiin 6zellikleri, YSA’nin karmasik problemleri ¢6zebilme
yetenegini gosterir. Giiniimiizde bir¢cok bilim alaninda YSA, asagidaki ozellikleri

nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur.

Dogrusal Olmama: YSA’nin temel islem elemani olan hiicre, dogrusal degildir.
Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve
bu ozellik biitiin aga yayillmis durumdadir. Bu 6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan

karmagik problemlerin ¢éziimiinde en dnemli ara¢ olmustur.



Ogrenme: YSA nin arzu edilen davranisi gosterebilmesi icin amaca uygun olarak
ayarlanmasi1 gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve
baglantilarin uygun agirhiklara sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’min
karmagik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar 6nceden ayarh olarak verilemez
ya da tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranis1 gosterecek sekilde ilgilendigi

problemden aldig1 egitim drneklerini kullanarak problemi 6grenmelidir.

Genelleme: YSA, ilgilendigi problemi Ogrendikten sonra egitim sirasinda
karsilasmadi@1 test 6rnekleri icin de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter
tanima amaciyla egitilmis bir YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri
verebilir ya da bir sistemin egitilmis YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen girig

sinyalleri icin de sistemle ayni davranisi gosterebilir.

Uyarlanabilirlik: YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini
ayarlar. Yani, belirli bir problemi ¢ézmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir ve degisimler devaml ise ger¢ek zamanda da
egitime devam edilebilir. Bu o6zelligi ile YSA, uyarlamali 6rnek tanmima, sinyal

isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin olarak kullanilir.

Hata Toleransi: YSA, cok sayida hiicrenin c¢esitli sekillerde baglanmasindan
olustugu icin paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki
biitiin baglantilar tizerine dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin
bazi baglantilarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi
tiretmesini 6nemli dl¢iide etkilemez. Bu nedenle, geleneksel yontemlere gore hatayi

tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir [5].

YSA’nin olusturulmasi i¢in ornek teskil eden, biyolojik sinir aglarinin ve insan
beyninin en temel parcalari, hatirlama, diisiinme, her harekette daha Onceki
deneyimlere bagvurma yetenegini saglayan kendine Ozgii sinir hiicreleridir.
Asagidaki sekil basitlestirilmis biyolojik bir beyin sinir hiicresi ve bilesenleri ile

iliskisini gostermektedir [6].
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Sekil 2.1: Beyin sinir hiicresi

YSA, bir biitiin olarak canli sinir sisteminin modellenmis halidir. Bu modelde, islem
eleman1 noronlar1 temsil eder. Toplama fonksiyonu dendriti, aktarim fonksiyonu
hiicre govdesini temsil eder. Islem elemanlarmin c¢ikisi aksonlarin, agirliklar ise

sinapslarin modellenmis halidir.

YSA’m olusturan islem elemanlari, ger¢ek noronlar gibi davramir. Diger islem
elemanlarindan (ndronlardan) ve yerel bellekten (sinaps- agirliklar) gelen bilgileri
(sinyaller) toplama isleviyle (dendrit) birlestirir, aktarim isleviyle (hiicre govdesi)

doniistiiriir ve sayisal bir ¢ikis (akson) iiretir.

YSA, matematiksel olarak, paralel bilgi isleme 6zelligine sahip yonlii bir ¢izgedir.

Bu cizge asagidaki tammlama ve kisitlamalara sahiptir.
a) Yonli cizgenin diigtimleri islem elemani olarak tanimlanir.

b) Yonlii dallar, baglantilara karsilik diiser ve tek yonlii isaret iletim yolu olarak

calisirlar.
¢) Her bir islem elemani, belirli sayida giris baglantisina sahiptir.

d) Her bir islem elemani, belirli sayida c¢ikis baglantisina sahiptir. Ancak cikis

isaretlerinin degeri ayn1 olmalidir.
e) Islem elemanlar: yerel belleklere sahip olabilir.

f) Her islem elemani, giris isaretini ve yerel bellegi kullanan bir aktarim
fonksiyonuna sahiptir. Bu fonksiyon islem elemaniin ¢ikis degerini olusturur.
Aktarim fonksiyonu siirekli veya ayrik olarak calistirlabilir. Ayrik calistirma

modunda fonksiyon, bir aktif igareti ile kontrol edilir [7].

Islem elemanlar1 bir ag icinde birbirleri ile gesitli sekillerde baglanirlar. Genelde

katmanlar seklinde de YSA’n1 olustururlar. Tiim katmanlardaki islem elemanlarinda



ayn1 aktarim fonksiyonu bulunur. Ayn1 ya da farkli katmanlardaki islem elemanlari

birbirleri ile baglant1 olusturabilirler.

2.1 Yapay Sinir Ag1 Modelleri

2.1.1 Perceptron modeli

1943 yilinda Mc Culloch ve Pitts tarafindan noronlarin ilk matematiksel modeli
gelistirilmistir. Bu model girislerin agirliklandirilmis toplamini bulan basit bir
islemcidir. Bu toplam, belirli bir degerle karsilagtirilir ve dogrusal olmayan bir sonug

iiretilir [8].

Bu néron modelinden sonra 1958 yilinda Frank Rossenblatt tarafindan perceptron
modeli gelistirilmistir. Perceptron, YSA’da en temel yapidir. Model ii¢ katmandan
olusur. Birinci katman, retina, ikinci katmana giden dagitilmis girislerden olusur.
Ikinci katman, birlesme iiniteleri (association units), girisleri agirliklar ile birlestirir
ve bir basamak fonksiyonundan gecirerek son katmana iletir. Ugiincii katman, ¢ikis
katman (output layer), degerleri birlestirir [9]. Perceptron, birden fazla giris, bir

cikis, bir aktarim fonksiyonu ve giris sayisi kadar yerel bellek elemanindan olusur.

¢

l
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Sekil 2.2: Perceptron modeli

Asagidaki esitlikte, x; giris vektoriiniin i-nci elemanini, w; yerel bellegin i-nci

elemanin1 ve n boyutu gostermek iizere, perceptronun matematiksel ifadesi

verilmistir.
U 2.1
y:zwixi . X =1 212
i=0
, 1 y=20 (2.1b)
= F =
y =F() {0 <0

10



y ifadesinde F(y) dogrusal olmayan bir aktarim fonksiyonudur. ifadede bu

fonksiyon hard-limiter olarak secilmistir.

Perceptronda aktarim fonksiyonu olarak, dogrusal olmayan ii¢ fonksiyondan biri

kullanilir. Bunlar, hard-limiter, sigmoid ve kernel ad1 verilen fonksiyonlardir.
Hard-limiter fonksiyonunun matematiksel ifadesi asagidaki gibidir.

1 Y20 (2.2)

Y':F(Y):{o Y <0

Aktarim fonksiyonu olarak, hard-limiter fonksiyonu kullanan bir perceptron, iki
boyutlu giris uzayin iki parcaya ayirir. Bu iki parca 0 / +1 ya da -1/+1 degerleri ile
temsil edilir.

Asagidaki sekil hard-limiter fonksiyonun perceptronun kararina yaptigr etkiyi

gostermektedir.

Xz'r

X1

Sekil 2.3: Hard-limiter fonksiyonunun perceptron kararina etkisi

Perceptronda, aktarim fonksiyonu olarak kullanilabilen sigmoid fonksiyonunun

tanimi agagida verilmistir.

1 2.3)

-Y
e

Y =FY)=
1
Sigmoid fonksiyonu, giris uzayini {i¢ par¢aya ayirir. Asagidaki sekilde bu pargalar,

dogruya paralel olarak O (veya -1) degeri alan bolge, O (veya -1) ile +1 arasinda

deger alan bolge, +1 degerini alan bolge olarak gosterilmektedir.

11



X1
Sekil 2.4: Sigmoid fonksiyonunun perceptron kararina etkisi

Kernel ad1 verilen aktarim fonksiyonun tanimi ise agsagidaki gibidir.

Y =F(Y)= exp(%}

2.4
h bu tamimda zayiflatma katsayis1 olarak isimlendirilir. Kernel fonksiyonu girig
uzaymi +1 degerini alan bolge ve 0 ile+1 arasinda deger alan bolge olmak iizere iki
parcaya ayirir. Asagidaki sekil kernel fonksiyonunun diizlemi bdlmelemesini

gostermektedir.

X1

Sekil 2.5: Kernel fonksiyonunun perceptron kararina etkisi
Perceptronlar, denklem 2.1°de verilen matematiksel ifadeyi kullanarak, YSA i¢in
belirlenen amag Ol¢iitiinii saglamaya calisirlar. Asagidaki sekilde iki boyutlu bir

ornek uzay gosterilmistir. Ornek uzayda iiggen simifi ve kare sinifi olmak iizere iki

sinif bulunmaktadir.

12
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Sekil 2.6: Perceptronun 2-boyutlu 6rnek uzayi siniflamasi

Perceptronun amag olciitiiniin, bu iki sinifin birbirinden ayrilmasi olarak secildigi
varsayilsin. Percpetronun amag¢ Olciitiinii saglamasi icin 6nce egitilmesi gerekir.
Egitim ya da Ogrenme islemi, amag¢ Olciitiinii en iyi saglayacak w; yerel bellek
elemanlarimin degerlerinin bulunmasi islemidir. Bir egitim algoritmas1 secilerek w;
degerleri her adimda degistirilir ve en iyi degerlerine ulasilmaya calisilir. Bulunan w;

degerleri islem elemaninin agirlik vektorii olarak tanimlanir.

Egitim isleminde perceptrona bir egitim kiimesi hazirlanir. Egitim kiimesi olarak her
iki smiftan da esit sayida vektorler alimir. Bu vektorler perceptrona giris olarak
uygulanir. Baslangicta agirlik degerleri (w;) rasgele alinir. Her bir 6rnek vektor
verildiginde agirlik degerleri yenilenir. Yenilenen agirhik degerleri ile perceptron
sonug iiretir. Uretilen sonug, egitim kiimesiyle birlikte verilen sinif bilgisiyle
uyusuyorsa, bulunan agirhik degerleri saklamir. Boylece, belirlenen egitim
algoritmasi, bu ornek vektorlerden ve simif dagilim bilgisinden yararlanarak, olgiit
amacin1 saglayacak en iyi w; degerlerini bulmaya calisir. Sekil 2.6’da, iki sinifi

ayiran dogru (karar sinir1), hesaplanan w; degerleri ile olusmustur.

2.1.2 ADALINE modeli

ADALINE (ADAptive LINear Element) modeli, perceptrona ¢ok benzeyen ancak
O0grenme algoritmasi daha gelismis olan bir YSA modelidir. 1959 yilinda Bernand
Widrow ve Marcian Hoff tarafindan gelistirilmistir [10]. Ogrenme algoritmasi en

kiigiik ortalamalarin karesi (least mean square) yontemine dayanmaktadir. Ogrenme

13



kurali, agin ¢iktisinin beklenen ¢ikti degerine gore hatasini en azlayacak sekilde agin
agirliklarinin degistirilmesi prensibine dayanmaktadir. x; giris degerleri, w; agirlik

degerleri, ¢ esik degeri olmak iizere, asagidaki sekil ADALINE {initesini

!
\N

M
X

n

gostermektedir.

X

X

- 7 I —EIKIS

Sekil 2.7: ADALINE iinitesi

ADALINE {iinitesinde, 6nce agin net girdisi hesaplanir.
Y=0+xw +x,w, +....... +x,w (2.5)

Agin cikist hesaplanir.

+1 Y=>0 (2.6)
-1 Y<O0

Agin ciktist icin beklenen degerin V oldugunu varsayalim. ADALINE aginin sonug

tirettikten sonraki hatas1 E su sekilde bulunur.

E=V-Y 2.7)

Ogrenme algoritmasinda amag, E degerini en kiiciik yapacak w; degerini bulmaktir.
Bu amagla her yeni egitim vektoriinde ¢ikan sonucla E hesaplanir, asagidaki formiille

w; degerleri E’yi azaltacak sekilde degistirilir.
w,, =w, +aEx, (2.8)

Burada a 6grenme katsayist olarak isimlendirilir. Agirlik degerlerine benzer sekilde

esik degeri de (¢) yenilenir.

¢ =90 +ak (2.9)
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2.2 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar:

Dogrusal siniflandirma problemlerinde perceptron basarili sonuglar iiretebilmektedir.
Eger (x;x;) diizleminde bir hat varsa, iki sinifa ait iki boyutlu vektorler (x;x;)

dogrusal olarak ayrilabilir. Mantiksal VE (AND) ve VEYA (OR) problemleri dogrusal

problemlerdir.
X5

A
X XY
1 -l - © o
-1 41 -1 . -
T | ) X,
+1 +1 o+l o ©

v

Sekil 2.8: Mantiksal VE (AND) problemi

Amag Olciitii olarak VE problemini ¢o6ziimleyen bir perceptron, egitildiginde

xo=1,x;,x; girigleri ile agirlik degerleri wy=-1, w;=1, w,=1 olarak bulunur.

A X
Xi X» Y . ’
-1 -1 -1 o
-1 +1 +1 P -
+1 -1 +1 X;
+1 41 +1 O ®

v

Sekil 2.9: Mantiksal VEY A (OR) problemi

Amagc Olciitii olarak VEYA problemini c¢oziimleyen bir perceptron, egitildiginde

xo=1,x;,x; girisleri ile agirlik degerleri wyo=1, w;=1, w,=1 olarak bulunur.

1969 yilinda Minsky ve Papert, tek katmanli bir néronun (perceptron), gercek hayatta
karsilasilabilecek bircok problemi ¢dzemeyecegini ortaya koymustur. Bunun en

klasik 6rnegi YADA (XOR -Exclusive OR ) problemidir [11].
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Daha once de belirtildigi gibi, dogrusal problemlerde (VE, VEYA) basarili olan
perceptron, YADA (XOR) problemi gibi dogrusal olmayan problemlerde basaril

degildir.
X XY
T T | b
-1 +1  +1
+1 -1 +1 . 'Xl
+1  +1 -1 .
v °

Sekil 2.10: Mantiksal YADA (XOR) problemi

YADA probleminde, iki boyutlu 6rnek uzaydaki siniflar, bir dogru ile birbirlerinden
ayrilamazlar. Dolayisiyla ilk egitim vektoriiyle ulagilan w; degerleri, ikinci egitim

girdisi i¢in hatal1 olacaktir. Perceptron dogru siniflandirma yapamayacaktir.

YADA problemindeki siniflar1 gosteren sekil (sekil 2.10) incelendiginde, -1 ve +1
siniflarin1 ayiran bir dogru bulmak miimkiin degildir. Oval alanin iginde kalan

ornekler +1 sinifina, disindakiler ise -1 sinifina aittir. [12]

Perceptronun dogrusal olmayan problemleri ¢dzemeyisinin ispatindan sonra, yapay
sinir ag1 konusundaki calismalarda duraksama olmustur. Ciinkii ger¢ek hayattaki

problemlerin ¢cogu dogrusal degildir.

80’li yillarda YADA probleminin ¢éziimil i¢in ¢calismalar yapilmis ve Rumelhart ve

arkadaslar tarafindan ¢ok katmanli algilayict modeli gelistirilmistir (1986).

Cok Katmanhi Ag (CKA- Multilayer Perceptron - MLP) giris ve c¢ikis diigiimleri
arasinda birden ¢ok katmana sahiptir. Giris katmani, ¢ikis katmani ara katmanlardan

olusur.

Giris katmani, CKA’ya gelen girisleri alir ve ara katmana iletir. Gelen veri iizerinde
hicbir islem yapmaz, oldugu gibi ara katmana iletir. Bu katmandaki islem elemanlari,

sonraki ara katmandaki tiim islem elemanlarina baglanir.
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Sekil 2.11: Cok Katmanli Ag modeli

Ara (sakli) katman, giris katmanindan gelen verileri isler ve cikis katmanina iletir.

CKA’da birden ¢ok ara katman ve her katmanda birden ¢ok islem elemani olabilir.

Cikis katmani, ara katmandan gelen bilgileri isler ve agin c¢iktisin1 belirler. Cikti
katmaninda birden ¢ok islem elemam bulunabilir. Cikis katmanindaki islem
elemanlari, bir Onceki katmandaki tiim islem elemanlarina baglidir. Her islem

elemaninin bir ¢ikist vardir.

2.2.1 Cok katmanh agin 6znitelik uzayim bolmelemesi

Cok Katmanli Agin birinci katmani, uzay1 bolmeleyen hiper diizlemleri bulundurur.
Bu katmandaki diigiimler agirliklan ile uzay: farkli bolgelere ayirir. Uzay, ne kadar

cok bolgeye ayrilirsa, sinif dagilimi o kadar iyi temsil edilir.

Birinci katmanin ¢ikis diigimleri, ikinci katman icin bir bolge adresi olarak giris
olmaktadir. Sekil 2.12°de bu bolgeler gosterilmistir. Goriildiigii gibi basarili bir

bolmelemede her bolgede yalnizca bir sinifa ait eleman bulunmalidir.

Ikinci katman, birinci katman cikisindaki bolge adresini alip, bunun hangi bolgeye
kars1 diistiiglinii belirtir. Bu katmanda, diigiimler egitim sirasinda belirlenmis
adreslere sahiptir. Birinci katman ¢ikisinin kendisine hamming mesafesi olarak en
yakin oldugu diigiim bu katmanda kazanan diigiim olur ve ikinci katman ¢ikisinda bu
digim “1” degerini alirken, diger diigiimler “0” degerini alir. Sekil 2.12°de
goriildiigii gibi bir sinifa ait 6rnekler birden fazla bolgede bulunabilirler. Bu yiizden,

ikinci katman smif kararm iretemez, ancak incelenen Ornegin hangi bolgede
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oldugunu belirler. Ikinci katmandaki diigiim adedi en fazla birinci katmandaki
diigiimlerin sayisina bagli olarak olusan ayrik bolge sayisi kadardir. Simif kararini

tiretme isi ligiincii katmana birakilir.

Uciincii  katman, ikinci katmandan aldigi bolge bilgisini ve egitim sirasinda
olusturulmus olan ikinci katmana olan baglantilar1 kullanarak sinif kararimi iiretir.
Uciincii katmandaki diigiim sayisi, sinif sayis1 kadardir. Bu katman, basit bir “veya”
islemi yapar. Bir sinif birden ¢ok bolgede bulunabileceginden, sinifin bulunabilecegi

bolgelerin cikislar “veya” lanarak sinif karar iiretilmis olur [13].

D1 . D2
“1-1. 10
+\O
O_. 0
L 11)
i V
vV V
\Y
Vi-141) o o
O
+ @11 D3
) &
60 /00 o\ S
a1y - /< ¢ O O

+ (L1
Sekil 2.12: CKA’nin 6znitelik uzayini bolmelemesi
2.2.2 Cok katmanh agin egitimi

Cok Katmanli Agda, Ogrenme yoOntemi olarak, Onceki boliimlerde anlatilan
ADALINE modelindeki 6grenme kurallarinin biraz daha gelistirilmis sekli olan
genellestirilmis delta (5) 6grenme kurali kullanilmaktadir. Cok Katmanlhi Agda
O0grenmenin gerceklesmesi icin egitim kiimesi hazirlanir. Bu egitim kiimesinde her
ornek icin, hem girdiler, hem de bu girdilere karsilik agin tiretmesi gereken ¢iktilar
belirlenmistir. Bu 6grenme kuralinda temel amag, agin iirettigi ¢ikti ile egitim
kiimesinde verilen cikt1 arasindaki hatay1 en aza indirmektir. Bunu yaparken hatay1

aga yaydig icin, cok katmanh agin diger adi1 hata yayma agidir.
Genellestirilmis Delta Kuralinin iki asamasi vardir.
e fleri dogru hesaplama (feed forward)

¢ Geri dogru hesaplama (back propogation)
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2.2.2.1 ileri dogru hesaplama (feed forward)

Ileri dogru hesaplama asamasinda, aa uygulanan girdilere karsilik, agin iirettigi
cikig bulunur. Giris katmaninda, n, katmandaki igslem elemani sayisini, F, giris

vektoriinii, Y, giris katmanmdaki ¢ikis vektoriinii gostermek, giris — g¢ikis

arasindaki bagint1 asagidaki gibidir.

X = (X0 X s XY = (¥, Y0 oY) (2.102)

X0=1, X°=y° (2.10b)

Ara katmanin ilk katmanindaki giris ve ¢ikis arasindaki iliski asagidaki denklemde

verilmistir (2.11). Denklemde W;,- , giris katmanindaki i-inci islem eleman ile ilk ara

katmandaki j-inci islem elemani arasindaki bagintiy1, m ise ilk ara katmandaki islem

elemani sayisim gostermektedir.
X' = (X)X X1 (2.11a)

" 2.11b
Xi=> why’ i=1,2,........ ,m ( )

Jitti
i=0

Ara katmanin ¢ikisi ise su sekilde verilmistir.

o' =[Ft) F(1 ) F(11)] 0! = (2.12a)
Foye— L (2.12b)
1+e™

Son olarak, c¢ikis katmanindaki giris-cikis bagintist asagidaki sekildedir. k,
katmandaki islem elemani sayisin1 gosterir.
X = (X5, X6 i X6) (2.13a)

n

(2.13b)
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0  =[FUE)FS ) FIE)] (2.13¢)

Agin cikist hesaplandiginda ileri dogru hesaplama asamasi tamamlanmis olur.

2.2.2.2 Geri dogru hesaplama (back propogation)

Egitim kiimesiyle aga verilen girdiler icin agmn irettigi ¢ikti ile beklenen ¢ikti
karsilastirlldiginda aradaki fark hata olarak kabul edilir. Bu hata agdaki agirlik
degerlerine dagitilarak bir sonraki iterasyonda hatanin azalmasi saglanir. Egitim

kiimesinde verilen ¢ikt1 katmaninda j. islem eleman i¢in hata su sekilde hesaplanir.

E,=(t,-0) (2.14)

Tek islem eleman i¢in hesaplanan hata, ¢ikis katmanindaki tiim iglem elemanlar

icin hesaplandiginda su ifade elde edilir. k ¢ikis katmanindaki islem elemani sayisi,

T beklenen cikis degerleri vektorii olmak iizere;

| & _ (2.15)
E:E'Z:'(tj_Oﬁ)z T:[tptz’-"’tk]
=

Bu hata miktarim1 azaltmak icin, toplam hatanin agin agirlik elemanlarma (w;)
dagitilmasi gerekir. Agirlik elemanlarinin degerleri degistirilirken iki durum s6z

konusudur.
¢ Cikis katmam ile ara katman arasindaki agirliklarin degistirilmesi

® Ara katmanlar aras1 ya da ara katman ile giris katman1 arasindaki agirliklarin

degistirilmesi
Ara katmandaki i. islem elemani ile ¢ikis katmanindaki j. iglem eleman arasindaki

agirlik degerinin degisim miktar1 (Awj;) hesaplanirken hata ifadesinin (2.15), agirlik

degerine gore tiirevinden yararlanilir.
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Ays = OE _ O 00}
oowf, 005 o

Jji

B .. 905
= _(tj_Oj)'Wj_‘i

= —(1,-05)-F(I)-0f" (2.16)

Agda aktarim fonksiyonu (F(x)) olarak sigmoid fonksiyonunun kullanildigi

varsayilirsa,
, 2.17)
F(x)=—— F(x)=F(x)-(1-F(x))
1+e
Ifadesi elde edilir. Bu ifade denklem 2.16 da kullanilirsa, ifade yeni halini alir.
oE _ (2.18)
Aw; = " = _([j _05_).05_ .(1_0/;),01; 1
Ji
Bu yeni ifadede 519.‘, cikis katmanindaki hata ifadesi, su sekilde tanimlanabilir:
35 =(t,-0)-05-(1-0%) (2.19)

Bu durumda, ¢ikis katmani ile ara katman arasindaki agirlik degerlerinin degisim

miktart (Aw{) asagidaki ifade ile hesaplamr.

Aw§ =167 05" (2.20)
Yeni agirlik degeri ise;

wh, (k+1) = wi (k) + -9 - O (2.21)

€« 9

Denklemiyle bulunur. Burada “z” 6grenme katsayisim belirtir.

Ara katmanlar aras1 ya da ara katman ile giris katmani arasindaki agirliklarin degisim

miktart (Awfj‘."l ) hesaplanirken yine hatanin agirlik degerine tiirevi kullanilir.
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-1 _
Awij =

E & a0
P Z((fm -0,)- mj
J Ji

m=1

(2.22)

it =2 S e s 00 - 05 05
ij . m J J i

-1 mj
aW ji m=1

Ara katmanda hata ifadesi, aktarim fonksiyonunun sigmoid fonksiyonu secilmesi

durumunda su sekilde bulunur.

- - g - (2.23)
6 =05"-(1-08 1)-;5; W,
é‘j"l ifadesi denklem 2.22’de yerine konuldugunda denklem 2.24 elde edilir..
i =2 g0 .
ow'

Jji

Ara katmanlar arasindaki ya da giris katman ile ara katman arasindaki agirliklarin

yeni degeri asagidaki ifade ile bulunur.
wi (k+1) = wi (k) +7-057 - O (2.25)

Boylelikle tiim katmanlardaki agirlik degerleri, hesaplanan hata degerini azaltacak
sekilde giincellenmis olacaktir. Cok katmanli agm egitiminde, ileri ve geri

hesaplamanin tamamlanmasiyla bir iterasyon tamamlanmis olur.

2.2.3 Cok katmanh agin basarim

Bir yapay sinir aginin basarimi 6grenme yetenegine baghdir. Agin basarimi
Olciiliirken, egitim kiimesinde bulunmayan, yani agin daha 6nce hi¢ gérmedigi test
ornekleri aga verildiginde, bu ornekler karsisinda agin iirettigi dogru yanitlarin orani

hesaplanir.

Test setindeki orneklere verilen dogru yanit sayisi (2.26)

Basarim = x100

Test setindeki ornek sayisi
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Agin basarimim etkileyen bazi ozellikleri bilmek ve agla ilgili segimleri bu
ozelliklere gore yapmak gerekmektedir. Bunlar agirlik degerleriyle, agin

parametreleriyle, secilen ornek kiimeleriyle, sonlandirma kosullariyla ilgili olabilir.

CKA’nin egitiminde, hata (E) ile agirhik degerleri (W) arasindaki iliski asagidaki
sekilde (2.13) verilmis olsun.

W Agirlik

Sekil 2.13: Cok Katmanli Agda agirlik vektorii-hata iligkisi

Sekle gore, en az hatay1 verecek olan agirhk vektdrii W™ dir. fterasyonlarda agirhk
degerleri (W), AW kadar degistirililerek, hatanin AE kadar azalmasi1 saglanir. Bu
yolla agim sahip olabilecegi en iyi ¢oziime, W degerine ulasilmaya cahisilir. Ancak

bu her zaman miimkiin olmayabilir.

Hata A

Agirlik

Sekil 2.14: Cok Katmanli Agda agirlik vektorii-hata iliskisi - 2

Burada W; ve W, vektorleri yerel ¢oziimlerdir ve tolerans degerinin (€) iistiinde
kaldiklan icin kabul edilmezler. W, . Ws vektorleri yine yerel ¢oziimlerdir ancak

tolerans degerinin altinda olduklar1 i¢in kabul edilebilir ¢oziimlerdir. En iyi ¢6ziim
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ise W3 c¢oziimiidiir. Ancak asagidaki gibi bazi1 sebeplerle ag en iyi ¢oziime

ulasamayabilir.
e Ag egitilirken secilen 6rnekler problem uzayini1 %100 temsil etmeyebilir.
e Kullanilan agin yapisi uygun se¢ilmemis olabilir.
e Agin agirliklarina baslangicta verilen degerler dogru belirlenmemis olabilir.
® Agicin parametreler dogru se¢ilmemis olabilir.

Bu durumda agin problemi 6grenebilmesi icin bazi1 degisiklikler yapilarak, agin

yeniden egitilmesi gerekir. Yapilabilecek degisiklikler asagidaki gibidir.
® Bagslangi¢ degerleri degistirilebilir
e Ara katman sayis1 ya da katmanlardaki islem elemanlarinin sayilar
degistirilerek agin yapis1 degistirilebilir.
e Aktarim fonksiyonu degistirilebilir
o Ogrenme katsayisi, “7”, degistirilebilir.
e [Egitim kiimesi {izerinde degisiklikler yapilabilir.

[T

Burada bahsedilen 6grenme katsayisi, “n” , agirliklarin degisim miktarim belirler.
Ogrenme katsayisi kiiciik secilirse, ¢oziime ulagma siiresi artar. Eger biiyiik segilirse,
problem uzayinda rasgele gezinmeler baslar ve agirliklar her iterasyonda rasgele
secilmis olur. Sekil 2.15 Ogrenme katsayisinin Ogrenme siirecine etkisini

gostermektedir.

E

N
v

(a) w (b) w
Sekil 2.15: (a) n biiyiik secilirse (b) n kiiciik secilirse

CKA egitimi sirasinda, belirli bir iterasyondan sonra agin hatasinin azalmadigi
goriiliir. Bu, artik o agda daha iyi bir sonug¢ alinamayacagi anlamina gelir. Eger bu

noktada bulunan ¢6ziim tolerans degerinin iistiinde kalmissa, ag yerel bir ¢oziime
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takilmis anlamina gelir. Buradan hareketle agin egitimi iki sekilde durdurulabilir. ilk
yontem iterasyon sayisiin baslangicta belirlenmesi ve iterasyonlar bu sayiya ulastig
zaman egitimin sonlandirilmasidir. Diger yontem ise, baslangicta hata igin bir
tolerans degeri belirlenip, agin hatasi bu degerin altina diistiigii zaman egitimin

sonlandirilmasidir.

hata A hata

»
»

(a) iterasyon (b) t iterasyon

»
»

Sekil 2.16: (a) Hata toleranst ile sonlandirma (b) iterasyon sayist ile sonlandirma

CKA’da basarimi etkileyen en Onemli Ozelliklerden biri ara katman sayisinin ve
katmanlardaki eleman sayisinin belirlenmesidir. Bu sayillarm en iyi sekilde
belirlenmesini  saglayan bir yontem yoktur. Deneme yanilma yolu ile
belirlenmektedir. Birgok calismada baslangic i¢in bir ag olusturulup, zaman icinde ag

biiyiitiilerek ya da kiigiiltiilerek istenilen sonuca ulasilmaya calisilir.

2.3 Ogrenme Yontemlerine Gore Yapay Sinir Aglar

YSA’n1 6grenme yontemlerine gore su sekilde siniflandirabiliriz.

Yapay Sinir Aglar
e Salt Eylemci (egitimsiz)
o Retina
o Hopfield

e Ogrenen

o Denetimli

= Perceptron

ADALINE
Cok Katmanlhi Ag
RCE Ag1
Icerik Adreslemeli Bellek
Biiyii ve Ogren (Grow And Learn - GAL) A1
o Denetimsiz

= Neocognitron

= Kohonen Agi

= SOM

= Adaptif Rezonans Teorisi
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2.4 CKA Egitiminde Kullanilan Sezgisel Yontemler

Smiflandirma (classification) ve tanima (recognition) problemlerinin ¢dziimiinde

siklikla kullanilan CKA’nin egitiminde bazi problemlerle karsilagilmistir.

¢ CKA’nin katmanlarindaki digiim sayisi, egitime baslamadan Once
belirlenmelidir. Secilen diigiim sayis1 siniflama performansinm1 dogrudan
etkileyecektir. Katmanlardaki diigiim sayisim belirleyecek bir yontem de

mevcut degildir.

e Geriye yayillma algoritmasi, CKA’nmin egitiminde sik¢a kullanilmaktadir.

Ancak bu egitim algoritmasi agi, yerel ¢oziimlere gotiirebilmektedir.

® Geriye yayillma algoritmasi, aym amagla kullanilan birgcok 6grenme

algoritmasindan yavas kalmaktadir.

o CKA egitiminde diiglim sayisim ihtiyaca gore biiylitecek bir mekanizma

bulunmamaktadir.

Geri yayihm algoritmasinin zayif yonleri diistiniilerek, CKA egitiminde bagka

yontemlerin kullanilmasi ile ilgili ¢esitli aragtirmalar yapilmistir.

CKA egitiminde, geri yayillma algoritmasinin yerine kullamlan diger bir yontem
Parcacik Siirii Optimizasyonu —PSO (Particle Swarm Optmization) algoritmasidir.
Bu algoritmanin agin egitiminde geri yayilim algoritmasindan daha basarili oldugunu
gosteren cesitli calismalar yapilmistir [14,15]. V. G. Gudise, dogrusal olmayan
fonksiyonlarin ¢oziimii i¢in egitilen ileri beslemeli aglarda, PSO algoritmasinin Geri
Yayilim Algoritmasindan daha hizli sonuca ulastigin1 kanitlamistir. Bu algoritma
Eberhart ve Kennedy tarafindan, kus siiriilerinden, balik siiriilerinden, ar1
stiriilerinden esinlenerek gelistirilmistir. Her pargacik, eniyileme probleminin
muhtemel bir ¢Oziimiini temsil eder. Bu parcaciklar bulundugu en iyi noktayi
hafizasinda tutarak, ¢6ziim uzayinda uyarlanabilir bir hizla hareket eder. Her
iterasyonda pargacigin hizi ve bulundugu nokta giincellenir. Eger pargacigin hizi
fazla artinlirsa ¢6ziim uzaymin disina cikabilir. Hiz kiiciik artiglarda degistirilirse,
parcacik durma noktasina gelebilir yada yerel eniyi ¢dziimlerden ¢ikamayabilir. Bu
nedenle algoritma bu noktada gelistirilmis, en kiiciik ve en biiylik hiz sirlar

eklenmistir. Ancak, karmasik sinir aglarinda oldugu gibi, ¢6ziim uzayinin boyutlari
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arttikca PSO algoritmasinin performansi bozulmaktadir. Cok boyutlu problemlerde

parcacik siiriileri yerel en kii¢iik noktalarinda takilabilmektedir [16].

Geri Yayilim algoritmasinin bir varyasyonu olarak gelistirilen Hizli Yayilim (Quick
Propogation) algoritmas1 (Fahlman, 1988; Patterson, 1996) da yapay sinir aglarinin
egitimi icin kullanilmistir. Bu algoritmada Geri Yayilma Algoritmasinda hesaplanan

hata, hata yiizeyinin egiminden faydalanilarak daha hizhi kii¢iiltiilmeye calisilir [17].

Yapay sinir aginin egitim siirecini hizlandirmak ve iyilestirmek amaciyla gelistirilmis
geri yayilim algoritmasina dayanan diger bir algoritma ise Delta-Bar-Delta
algoritmasidir. Bu algoritmanin dayandigi temel fikir, geri yayihm algoritmasinda
kullanilan 6grenme katsayisinin, her agirlik degeri i¢in farkli olabilecegidir. Bir
agirlik degeri icin uygun olan 6grenme katsayisi, digeri icin uygun olmayabilir.
Ogrenme katsayisinin  her agirlik icin ayri  belirlenmesi ve iterasyonlarda
giincellenmesi hata fonksiyonunun en kiiciik degerine yaklasmay1 kolaylastiracaktir

[17].

Egitim sirasinda karsilagilan problemleri gidermek ve daha az diigiimle daha iyi
basarim elde etmek icin cok katmanli agin egitiminde genetik algoritmalar da

kullanilmistir. Bu yolla genetik CKA (GetCKA) olusturulmustur.

CKA’nin ozellikle birinci katmanindaki diiglim sayisinin ve bu diigiimlerin
agirliklarinin, siniflama performansini son derece etkiledigi gézlenmektedir. Birinci
sakli katmandaki diigiim sayisinin onceden dogru belirlenememesi agin siniflama
performansinin asir1  derecede diismesine yol acacaktir. CKA’nin egitiminde
kullanilan klasik yontemlerde sakli katmandaki diigiim sayis1 ihtiyaca gore otomatik

olarak belirlenemez, kullanici tarafindan belirlenmesi gerekmektedir.

Get-CKA yapisinda ise, birinci katmandaki diigiim sayisinin kullanici tarafindan
belirlenmesine gerek yoktur. Get-CKA’nin diiglim sayis1 egitim sirasinda otomatik
olarak belirlenmektedir. Get-CKA ile, aga ait ve klasik yontemlerde kullanici
tarafindan girilmesi gereken degerler genetik algoritmalarin yardimi ile en iyi
bicimde bulunurken, genetik algoritmalarin sundugu arastirma yontemi sayesinde
yerel ¢oziimlerde kalma riski olmaz. Get-CKA’nin egitilmesi sirasinda hem agin

yapisi, hem de aga ait agirliklar belirlenebilir [18].

CKA, genetik algoritma ile egitilirken, agin agirliklart bireyler (kromozomlar) ile

temsil edilir. Baglangigta bireyler rasgele belirlenir. Agin mimarisi baslangicta
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belirlendigi icin, bireyler agin yapisal bilgilerini degil, yalmzca agirliklartyla ilgili

bilgiyi tasirlar. Boylece tiim bireyler baslangi¢ havuzunu olustururlar.

Havuzdaki her eleman, yani agirlik kiimesi i¢in, uyumluluk fonksiyonu hesaplanir.
Ag, egitim kiimesindeki elemanlarnn Ogrendigi zaman, uygulanan uyumluluk
fonksiyonu en biiyiik degerine ulasacaktir. Hesaplanan uyumluluk fonksiyonu ile
elde edilen sonug icin agin hatasi hesaplanir ve bu hata kabul edilebilir orandaysa
egitim sonlandirilir. Agin hatasi kabul edilebilir degilse, egitim islemi yeni havuzun
olusturulmasiyla devam eder. Yeni havuz yeniden {iiretim ve secim genetik
operatorleri kullanilarak olusturulur. Bu havuza, caprazlama ve mutasyon islemleri
uygulanir ve yeni havuz iiretilir. Olusan havuz icin uyumluluk fonksiyonu hesaplanir

ve iterasyonlar bu sekilde devam eder [19].
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3. DOGA ESINLi ALGORITMALAR

Yapay zeka alaninda yapilan aragtirmalar, 80’li yillarda, biyolojik olaylarin ve dogal
siireclerin incelenmeye baslanmasiyla yeni bir boyut kazanmistir. Zekanin ne
oldugunu arastiran ve onu bilgisayar ortaminda taklit etmeye calisan bilim adamlari,
‘yasam’1 dogal sekline en yakin hali ile bilgisayar ortaminda meydana getirmeye
ugrasmiglardir. Bu dogrultuda biyolojik olaylara dayanan yazilimlar iiretilmistir. Bu
calismalar, dogal yasamin ve biyolojik fenomenlerin, bilgisayar araciligi ile taklit

edildigi ‘yapay yasam’1 meydana getirmistir.

Yapay zeka calismalarnin baslamasindan 1980’lere kadar, birimlerin zekasi
incelenip somut sonuglar elde edilmeye calistlmistir. {lk ortaya ¢ikan yapay yasam
yazilimlarindan biri, ‘karinca ciftligi benzetimi’dir [20]. Yapay yasam konusu
tizerinde yapilan ¢alismalarin bir kismi, biyolojik ilkelerin, dogal yasam siireclerinin
matematiksel olarak modellenmesi ve algoritmalar olusturulmasi yoniinde

yapilmistir. Bu ¢alismalar ‘doga esinli algoritmalar’i, DEA, ortaya ¢ikarmistir.

DEA’nin bir boliimii biyolojik ilkelere dayanmaktadir. Ornegin, dogada, cevreye
uyum saglayan canli tiirlerinin hayatta kalirken, digerlerinin yok olmasi olarak
bilinen dogal se¢ilim siireci modellenerek evrimsel algoritmalar olusturulmustur.
Evrimsel algoritmalar, genetik algoritmalar, evrimsel programlama ve evrimsel

izlemler olarak ii¢ sekildedir.

Dogal siirecler iizerinde calisan arastirmacilar, zeki bilincin bir birimde degil, birden
fazla birime yayilmis sekilde mevcut olabilecegi fikrini ortaya atmis ve aym amag
dogrultusunda ¢alisan birden fazla zeki birim yaratmanin arastirmaya faydali olacagi
kanmisina varmiglardir. Bu fikir yapay yasam ve yapay zekanin ortak bir dali olan
‘siirii zekasi’nin (swarm intelligence) dogumu olmugtur. DEA’dan bazilarn siirii

zekasi ilkelerine dayandirilarak ortaya ¢ikarilmistir.
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3.1 Evrimsel Algoritmalar

Dogal secilim siireci sonucunda ortamda cevre kosullarina uyum saglayabilen
canlilar sonraki nesillere saglikli genler aktarabilirler. Canlilarin sahip olduklari
ozellikler ortamin degisen sartlarina uyum saglayacak bigimde baskin ¢ikarlar ya da
yok olurlar. Bir dogal ortamda, bir canl tiiriiniin ¢esitli 6zelliklere sahip bir¢ok iiyesi
bulunsun. Genetik havuz olarak adlandirilan dogal ortamda, nesiller sonra o ortama
en iyi uyum saglayacak genler baskin ¢ikarken, bu canl tiirii bu ortama en iyi ayak
uydurabilecek ozelliklere sahip olmus olur. Dogada bulunan bu siireci taklit eden
evrimsel algoritmalarm bir tiirli olan genetik algoritmalar, dogal secilim siireci ve

kalitim ilkelerine dayanarak dogal bir eniyileme yontemi ortaya koyar.

Bir¢ok parametreye sahip olan bir sistemin bazi durumlarda en iyi parametrelerini
bulmak c¢ok zor olabilir. Boyle durumlarda, ¢oziim, olasi parametre degerlerinin
arastirilmasi seklindedir. Rasgele bir arastirma yontemi ise ¢ogu zaman oldukca
zaman alicidir. Bu durumda genetik algoritma istenilen ¢oziimii kisa bir siirede
tiretebilir. Geleneksel arama yontemleri, probleme bir ¢oziim adayr Onerir ve onu
degistirerek daha iyi coziimler elde etmeye calisir. Genetik algoritmalar ise, bir
¢Oziim adaylar1 toplulugu olusturur ve bu topluluk zamanla evrimlesir. Bir adayin
¢cOziime ne kadar yakin oldugu, uygulamaya bagli bir fonksiyondur. Bir ¢6ziim aday1
bir parametreler toplulugunu, bir kurali, bir kurallar grubunu temsil edebilir.
Hepsinde de, algoritma her adayin ne kadar giiclii oldugunu hesaplar ve buna gore
bir sonraki neslin ebeveynleri olacak ya da yok olacak bireyleri belirler. Daha sonra,
makul bir yeni nesil olusturmak icin ebeveynlere genetik arama iglemcilerini

(yeniden yapilanma ve mutasyon) uygular.

Genetik algoritma, ¢oziim uzayim temsil eden genetik bir havuz ve ortam sartlarim
temsil eden bir uyumluluk fonksiyonundan olusur. Genetik havuzda, sistemin
aranilan parametreleri icin bircok aday ¢6ziim bulunmaktadir. Cevre sartlarini temsil
eden uyumluluk fonksiyonunu enbiiyiikleyecek genetik havuz elemani, ¢evreye en
iyl uyum saglayan eleman olarak diisiiniiliir ve sonraki nesillere aktarilma sans1 daha
yiikksek olur. En uygun ¢o6ziim i¢in en bilyiik degeri almasi gereken uyumluluk

fonksiyonu, probleme 6zgii olarak tasarimci tarafindan belirlenir.

Genetik algoritmalarin gii¢lii bir 6zelligi, aday coziimleri igeren genetik havuz

icindeki ¢oziimlerden birkag nesil boyunca yeni genetik ¢coziimler elde edebilmesidir.
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Bu arada, uyumluluk fonksiyonuyla belirlenen daha iyi ¢oziimlere, daha fazla sans
taninarak en iyi ¢Oziime yaklasilacaktir. Genetik bir algoritmada yapilan temel

genetik islemler kopyalama, caprazlama ve mutasyondur.

Kopyalama islemi, havuz i¢inde bulunan aday ¢6ziimlerin uyumluluk fonksiyonuna
gore oranlarimin belirtilmesi islemidir. Aday c¢o6ziimler uyumluluk degerleriyle
orantil1 olarak secilme olasiligina sahip olurlar. Bu sayede yiiksek uyumluluk
degerine sahip dizilerin sonraki nesillerde de havuzda bulunma ihtimali yiikselirken,

diisiik uyumluluk degerine sahip ¢oziimlerin secilme ihtimali diiser.

Caprazlama, rasgele secilmis genetik iki ¢oziimiin, rasgele secilmis bir bolgesinin
icerdigi bilginin degis tokusudur. Caprazlama islemi, yeni genetik ¢o6ziimlerin
olusmasini sagladig i¢in genetik algoritmalara biiyiik gii¢ saglar.

Mutasyon, herhangi bir dizinin rasgele bir pozisyonu iizerinde bir bilgi degisimi
olarak ifade edilir. Kopyalama ve caprazlama islemlerinin yaninda yardimci rol
oynar. Ozellikle havuzda yararl bilginin kaybolma ve en iyi coziimden uzak
adaylarin diisiik bir uyumluluk fonksiyonu civarinda takilip kalma ihtimaline karsi

kullanmlir.

Genetik algoritmalar uygulanirken, topluluk biiyiikliigii, caprazlama orani, mutasyon

orani, kusak aralig1 baslangicta belirlenmesi gereken parametrelerdir.

3.2 Siirii Zekas1 Algoritmalar:

Daha once agiklanan siirli zekast ilkelerine dayanan bu algoritmalar, gercek degerli
bir fonksiyonun genel en iyi degerine ulagmayr amaclar. Bir siiriiniin yada bir
koloninin her bireyi ortak bir arama uzayr iizerinde bir fikre sahiptir. Bireyler

fikirlerini su 3 etmene gore degistirirler.
e Ortam bilgisi (uyumluluk fonksiyonu)
e Bireyin 6nceki durumlari (hafiza)
¢ Bireyin komsularinin 6nceki durumlar
Zamanla bireyler ortamdaki en iyi ¢oziimii saglayacak fikirlere uyum saglarlar [21].

Bu algoritmalardan, Parcacik Siirii Optimizayonu, Yapay Ar Kolonisi ve Karinca

Kolonisi Optmizasyonu algoritmalart hakkinda bilgi verilecektir.
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3.2.1 Pacacik siirii optimizasyonu

1995 yilinda ortaya atilan PSO algoritmas1 [22], c¢ok boyutlu bir arama uzayinda
siirii parcaciklarinin arama davranigina dayali bir yontemdir. Her pargacik problem
icin bir ¢oziim adayr olarak degerlendirilebilir. Her pargacik arama uzayinda iki
onemli etkene bagh olarak ugusur. ilk etken, o iterasyona kadar kendisinin en iyi
pozisyonudur (yerel en iyi). ikinci etken ise, tiim pargacik siiriisii icinde en iyi
(kiiresel en 1iyi ) pozisyona sahip parcaci@in pozisyonudur. i. parcacigin

pozisyonundaki degisim hiz1 pargacik hizi (v) olarak adlandirilir. Parcaciklarin hizi

bir sonraki adimda kullanilacak parcaciklar1 belirlemek igin her adim sonunda
giincellenir. ayrica, her adim sonunda parcacigi konumu da giincellenir. Algoritma
problemin ¢oziimii i¢cin aday parcacik siiriisiiniin rasgele olusturulmasi ile baslar.
Siiriideki her bir parcacigin belirledigi ¢6ziim i¢in aday parametrelerle sistem
¢Oziimii yapilir. Elde edilen ¢6ziimden problemin yapina gore onceden belirlenen bir
olciit ile (uyumluluk fonksiyonu) parcacigin uygunlugu sayisal olarak belirlenir. Bu
islem siiriideki tim pargaciklar igin tekrarlanir ve iclerindeki en iyi uygunluk
degerine sahip olan parcacik kiiresel en iyi olarak etiketlenir. Ikinci adim igin yeni
pargacik degerleri belirlenir. Ikinci ve sonraki adimlarda her pargacik icin yerel en iyi
parcacik, onceki adimlardaki en iyi uygunluk degerini alan aymi indisli parcacik
olarak belirlenirken, kiiresel en iyi pargacik ise o iterasyona kadarki tiim parcaciklar
icinden en iyi uygunluk degerini veren parcacik olarak etiketlenir ve bunlara gore

giincellenir.

3.2.2 Yapay ar1 kolonisi algoritmasi

2005 yilinda ortaya konulan yapay ar1 kolonisi algoritmasi [23] bal arilarinin
davranislarint modellemistir. Bal arilari, bir nektar kaynag bulup kovana
dondiigiinde dans yaparak, diger arilara nektarin yerini, uzaklifin1 ve zenginligini
dansla anlatir. Bu sayede kovan, kisa siirede maksimum kalitede bal ile dolar. Bu
davranis1 ornek alarak, 'Yapay Ar Kolonisi' yontemi gelistirilmistir. Yapay ari
kolonisi algoritmasinda, bir koloni de is¢i arilar, gozcii arilar ve kasif arilar olmak
izere iic grup ar1 bulunmaktadir. Geistirilen modelde koloninin yarist is¢i, yarisi
kasif ar1 olarak se¢ilmistir. Her bir nektar kaynagi icin sadece bir is¢i ar1 bulunur ve
is¢i arilarin sayist nektar kaynagi sayisina esit tutulur. Tiim arilar ¢6ziim uzayinda

ucusurlar. Kagif arilar nektar kaynagim rasgele secerler ve nektar miktarini
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hesaplarlar. Isci arilar ise kendilerinin ve komsularinin tecriibelerine gore nektar
kaynag1 secerler ve konumlarini belirlerler. Ulastiklar1 kaynaktaki nektar miktari

daha cok ise eski bilgileri unutup, yeni kaynagi hafizalarina alirlar.

Karinca Kolonisi Optimizayonu algoritmasi tezin dordiincii boliimiinde ayrintil

olarak ele alinmstir.
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4. KARINCA KOLONISi OPTiMiZASYONU

Arama ve eniyileme problemlerinde kullanilan sezgisel yontemlerin belirlenmesinde,
dogal siireclerin  kullanimi1  giderek yayginlagsmaktadir. Biyoloji biliminden
esinlenilerek, dogal siirecler gozlemlenmekte, bu siireclerden matematiksel modeller
elde edilmektedir. Bu modeller doga esinli algoritmalari olusturmaktadir. Doga esinli
algoritmalar, kombinatoriyel = (kombinasyon hesaplari iceren) eniyileme
problemlerinin  ¢6ziimiinde kullanmilmaktadir. Hayvanlar diinyasinda, basit
yeteneklere sahip bireylerin olusturdugu karmagsik ve iistiin yeteneklere sahip pek
cok sosyal sistem Ornegi vardir. Cok sayida basit bireyden olusan bu sistemler, bir
biitiin olarak karmagik bir yapi1 sergilemektedir. Karinca kolonileri de bu tarz
sistemlere bir 6rnektir. Karinca Kolonileri meta sezgiseli, siirii tabanli, rastsal arama
ilkesine dayanan, en iyiye en yakin ¢0ziimii iiretmek i¢in tasarlanmis bir eniyileme

yontemidir.

Bu tez calismasinda, yapay sinir agmn egitilmesinde, Karinca Kolonisi
Optimizasyonu - KKO (Ant Colony Optimization) algoritmasi ilk kez denenmistir.

Bu boliimde Karinca Kolonisi Optimizasyon yontemi ile ilgili bilgi verilecektir.

4.1 Karmca Kolonilerinin Dogal Ozellikleri

Gercek karincalar, yuvalarindan bir gida kaynagina giden en kisa yolu, herhangi
gorsel ipucu kullanmadan bulma yetisine sahiptirler. Ayrica, cevrelerindeki
degisikliklere kisa zamanda uyum saglayabilmektedirler. Ornegin, gida kaynagina
giden yolda herhangi bir problem meydana gelmesi, bir engelin ortaya ¢ikmasi ve
yolun kullanilamaz olmasi1 durumunda, en kisa yolu yeniden bulabilirler [24]. Sekil
4.1, karincalarin yuvalarindan gida kaynagina dogrusal bir yol boyunca gidislerini

gostermektedir.
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Sekil 4.1: Karincalarin dogrusal bir yolda gida kaynagina gidisi

Bir karinca bir yiyecek kaynagi buldugu zaman kaynagin kalitesini veya miktarini
degerlendirir ve bir miktar yiyecek alarak yuvasina geri doner. Bu geri doniis
stirasinda, buldugu yiyecek kaynaginin kalitesi veya miktariyla dogru orantili olacak
sekilde kullandig1 yola feromon maddesi koyar. Boylece diger karincalar bu yolun
sonundaki yiyecek kaynaginin kalitesi veya miktar1 konusunda bilgi sahibi olurlar
[25]. Feromon (pheromone), bocekler, oriimcekler, siiriingenler gibi bazi hayvan
gruplarinda kendi cinslerinden diger hayvanlar etkilemek, bir uyariyi iletmek yada iz
slirmek amaciyla hiicre disina salgilanan bir tiir hormondur. Karincalar da gida
kaynagina giden en kisa yolu bulmak i¢in feromon salgisim1 kullanirlar. Karincalar
ilerlerken, belirli bir miktar feromen depo ederler ve olasilifa dayanan bir yontemle
feromenin daha cok oldugu yolu az oldugu yola tercih ederler. Yuvaya yakin
kaynaklara ulasmak daha kolay olacagi icin bu bolgelerde feromen maddesinin
yogunlugu daha fazla olacaktir. Depo ettikleri feromenleri, gidaya giderken sectikleri
yola birakarak, kendilerinden sonraki karincalara yol seciminde yardimei olurlar. Bu
icgiidiisel davrams, onlarin gidaya giden en kisa yolu, 6nceden varolan bir yolun

kullanilamaz olmasi1 durumunda dahi nasil bulduklarini agiklar [26].

Gicda
............ N T8 i o "o e
‘o

Engel

Sekil 4.2: Karincalarin gida yolunda engel olugsmasi durumu

Yuva ile gida kaynag arasindaki yolda herhangi bir engel olustugunda (Sekil 4.2),
engelin Oniine gelen karinca feromon izini takip edemez ve yeni gida yolunu bulmak
icin bir se¢im yapmak zorunda kalir. Bu durumda karincanin sag veya sol yonii
secme olasiligr esittir [24]. Karinca yaptig1 secime gore yoluna devam eder ve kendi

yolunu ¢izer (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3: Karincalarin gida yolunda engel olusmasi durumunda rasgele yol se¢isi

Buradaki ilging noktalardan bir tanesi de, kolonide engel karsisinda yol icin esit
olasilikli se¢im yapan karincalarin segtikleri yolun gidaya giden en kisa yol
olmamasi durumunda, giizergahlarini (koloni giizergahi) ¢ok hizli bir sekilde yeniden
yapilandirdiklar1 gercegidir. Yapilan se¢imler de, bu yol iizerindeki feromen
miktarin1 artiracak ve sonradan gelen karincalar i¢in tercih sebebi olacaktir [26].
Sonradan gelen karincalarin, yeni en kisa yolu se¢melerindeki feromen pozitif
etkisinin (yol iizerindeki feromen) olusabilmesi icin, karinca ile yol iizerindeki engel
arasindaki etkilesim ¢ok hizli bir sekilde gerceklesmelidir. Her karincanin, ortalama
ayn1 hizda ve aynm1 miktarda feromen biraktig1 g6z 6niine alinirsa, karincanin engeli
fark edip en kisa yolu secmesi, normal siirecten biraz daha uzun siirmelidir [26].
Fakat, sonradan gelen karincalarin feromene dayali yol secimi toplamda gidaya giden
siireci kisaltir (Sekil 4.4).
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Sekil 4.4: Karinca kolonisinin en kisa yolu 6grenmesi

4.2 Yapay Karmncalar ve Karinca Kolonisi Metasezgiseli

Karinca kolonileri meta sezgiseli, dogal karincalarin yuvalar ile besin kaynaklar
arasinda izledikleri yollarin izlenmesi sonucu ortaya cikan bilimsel gercekler iizerine
dogmustur. Gergek karincalar ile ilgili deneyler Goss ve arkadaslar tarafindan 1989
yilinda laboratuar ortaminda yetistirilmis karinca kolonileri {izerinde yapilmistir. Bu

calismalarda elde edilen sonuglar agsagidaki gibi 6zetlenmistir [25];
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e Pek cok karnca tiirii neredeyse kordiir,

e Karmcalar yuvalarindan yiyecek kaynagina veya tersi yonde hareket
ederlerken gectikleri yollara feromen adi verilen bir tiir kimyasal madde
birakmaktadirlar,

e Karmcalar bir yol secmeleri gerektigi zaman bu se¢imi alternatif yollar
izerine birakilmig olan feromen madde yogunluguna gore belirlemektedirler

e Karmcalarin bu hareketleri merkezi bir kontrol ile saglanmamaktadir.

Karincalarin ¢aligmalarla belirlenen bu 6zellikleri, baz1 eklemelerle yapay
karincalarin olusturulmasinda kullamilmistir. Gercek karincalardan asagidaki iig
ozellik yapay karincalara aynen aktarilmistir.

¢ Feromen miktar1 yogun olan yollarin tercih edilmesi,

¢ Kisa yollar iizerinde feromen miktarinin daha hizli artmas.

¢ Feromon yoluyla karincalar arasinda kurulan iletigim,

Kombinatoryel eniyileme problemlerinin ¢oziimiinde daha faydali olabilmeleri i¢in
yapay karincalara baz1 yeni 6zellikler eklenmistir.

® Yapay karincalar ayrik zamanda yasarlar. Her zaman dilimide, problem
tanimina gore hareket ederler.

¢ Yapay karincalar tamamen kor degildirler. Problem yada amag fonksiyonuyla
ilgili bilgilere erisebilirler.

® Yapay karmcalar bir miktar hafizaya sahiptirler. Problemle ilgili ayrintilart
tutabilir ve bazi kii¢ii hesaplamalar1 yapabilirler [27].

Karincalarin davraniglarinin taban alindigi algoritmalar, ilk olarak Marco Dorigo
tarafindan ortaya atilmigtir [28]. Karinca tabanli algoritmalarda temel fikir, basit
iletisim mekanizmalarim kullanan yapay akilli aracilarin (agent), bircok karmagik

problem icin ¢oziimler iiretebilmesidir.

4.3 Karimca Kolonisi Optmizasyonu Algoritmasi

Karinca Kolonisi Optimizasyonu-KKO algoritmalarinda kullanilan yapay karincalar
ilk iterasyonda rasgele davranmaktadirlar. Bir noktadan digerine gecerken,
gidebilecekleri tiim noktalarin secilme olasiligi aym olur. Ik turlari bu sekilde
tamamlamaktadirlar. Ik turda tiim noktalar icin esit secilme olasiligini saglamak icin
tiim yollara esit feromon atamasi yapilir. 11k turun sonunda, her bir karincanin gegtigi

yollardaki feromon miktar1 giincellenir. Bu giincelleme yolun daha 6nce secilmis
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olmasina, karincalarin gec¢is sayisina ve yolun uzunluguna gore yapilir. Sonraki
iterasyonlarda, karmcalar gidecekleri yolu giincellenen feromon miktarlarina gore
belirlerler. KKO’da yol tercihi belli bir olasihga baghh olarak iki sekilde
gerceklestirilir: 11k secenek ¢y olasilikla feromonun en yogun oldugu yolun
secilmesidir. 1(i, j), i ve j noktalar arasindaki feromon miktari, a ve § ayarlanabilir
parametreler olmak iizere, i noktasinda bulunan bir karmcanin gidecegi nokta
asagidaki gibi secilmektedir:

j=max {76 w "xlrG.w]” } @1

ueJ (i)

Bu ifadeyede, n(i, j) secilebilirlik parametresini gosterir. i ve j noktalar1 arasindaki

mesafenin tersine esit olarak asagidaki gibi hesaplanir.

4.2)

1
NG, j)=——
8@, )
Ikinci secenek ise gidilmesi miimkiin olan yollardan birini, yollardaki feromon
izleriyle orantili olarak se¢cmektir. Bu sekilde yol secimi olasiligi 1- gy oranindadir.
Ji(@) , i noktasindaki karincanin gidebilecegi noktalar yani ziyaret edilmemis sehirleri

temsil eder. Tiim sehirler i¢in secilme olasiliklar1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir:

_ el slnor}
> e <l wp

ueJ; (i)

LACY)

},jE Jk(l)

4.3)
Bu olasiliklara baglh olarak yol se¢ilmektedir. Feromonun yogun oldugu yollarin
secilme olasiligr yiiksektir.
Tiim karincalar turlarim bitirdiginde, iterasyon tamamlanmus olur. iterasyon sonunda,
yollara ait feromon miktarinin giincellenmesi gerekir. Boylece ulagilan ¢6ziim uzay1
da taranmis olur. Feromon giincellemesi, buharlasma ve artirma islmleri ile yapilir.
Artirma, karincalarin kullandiklar1 yollarda, o karmncanin yol uzunluguyla ters
orantil1 olarak yapilir. Bu sekilde iyi ¢6ziimlerin, kisa yollarin, dneminin artmasi
saglanir. Buharlasma ise, tiim yollardaki feromonlarin belirli bir oranda
azaltilmasiyla saglanir. Buharlagsma etkisi ile, dnceki ¢oziimlerin 6nemi azaltilir.
Tur sonunda feromon giincellemesi sirasinda yeni feromon diizeyi su sekilde

hesaplanir:

T, +)=(1-p)7, (1) + iAri’; (t+1) @4
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Bu ifadede 7 (t), t iterasyonuna kadar biriken feromon diizeyini, AT,-]; (t+1), t

iterasyonundaki feromon diizeyini temsil eder. p parametresi feromon buharlagma

katsayisini gosterir ve bu deger (0 < p <1) aralifinda secilir.

t. iterasyondaki fromon diizeyi (AT,-]; (t+1)) asagidaki gibi hesaplanir.

Afi]; (t+1)= < @.5)
L' (t+1)

Burada, L'(r+1) k karincasinin toplam yol uzunlugudur. Feromon giincellemesi

islemi ile her iterasyonda daha kisa turlar1 bulmak amaclanmaktadir. Gegis yapilan
yollarin se¢ilme olasiliginin artirllmasiyla, turlar dinamik olarak degistirilmektedir

[29][30][31].

4.4 Gelistirilmis Karinca Sistemleri

Bugiine kadar bircok KKO algoritmas1 gelistirilmistir. Bunlardan ilki M.Dorigo ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilmis olan Karinca Sistemi-KS (Ant System)’dir [28] .
KS oncelikle Gezgin Satict Problemine - GSP uygulanmistir. Kiiciik 6lcekli GSP
problemlerinde basarili olurken daha biiyiik dlgeklilerde basarili olamamistir. KS
algoritmasi aslinda Karinca Cevrimi (Ant-Cycle), Karinca Yogunlugu (Ant-Density)
ve Karinca Miktar1 (Ant-Quantity) olmak iizere ii¢ farkli algoritma kiimesinden
olugmaktadir. Bunlarin arasindaki fark ise feromonun depolanmasinda yatmaktadir.
Karinca Cevrimi algoritmasinda, feromon, sadece her karinca turunun sonunda
giincellenmektedir. O karincanin turu iizerindeki her kenar, uzunluklariyla ters
orantili olarak feromonla depolanmaktadir. Bununla birlikte her sanal karinca
gerceginin aksine gectigi yollar1 hatirlamak icin bir hafizaya sahiptir. Diger iki
algoritmada ise feromon yolu, karinca bir noktadan diger bir noktaya gecerken
giincellenmektedir. Yapilan testler sonunda Karinca Cevrimi algoritmasinin daha iyi
sonuclar verdigi ortaya cikmistir. Karinca Cevrimi algoritmasi genel bir yapi

kazanmis ve KS algoritmasi denildiginde bu algoritma kastedilir hale gelmistir [2].

KS algoritmasi iizerinde, 1996’da, Dorigo tarafindan bir gelistirme yapilmis ve

seckinci izlem (elitist strategy) ortaya atilmistir [31]. Bu yontemde, arama sirasinda
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bulunan en iyi yola daha ¢ok feromon konulmasi saglanir. En iyi yol iizerindeki

feromon miktari (7

eiy

)asagida hesaplanan miktar kadar artirilir [31].

(4.6)

AT, =e— e: seckin karinca sayis1 Q: sabit L: en iyi yol uzunlugu

Yine Dorigo tarafindan 1996 yilinda Karinca Kolonisi Sistemi — KKS (Ant Colony
System) gelistirilmistir [32]. KKS algoritmas: ii¢ noktada farklilik gosterir. IIki,
karincalar bir noktadan digerine giderken sdzde-rastsal bir oranti kullanilmasidir.
Ikincisi, feromon yalmizca en iyi kaincalar tarafindan birakilir. Ugiinciisii ise
karincalarin ¢oziim iiretirken yerel feromon giincellemesi kuralim kullanmalaridir.

[32].

1997 yilinda Stiitzle ve Hoos tarafindan Min-Max Karinca sistemi (MM-KS)
gelistirilmistir [33]. MM-KS’de, bulunan iyi sonuglardan daha fazla faydalanabilmek
icin, her tur sonunda sadece bir ve en iyi sonucu bulan karmmcanin feromon
eklemesine izin verilir. Ayrica karincalarin siirekli ayn1 sonucu bulmasim dnlemek
icin MM-KS algoritmasinda feromon giincellestirmesine dair bir iist sinir ve alt sinir
belirlenir. Son olarak, bu algoritmada problemin baslangicinda tiim feromon

miktarlar1 belirlenen iist sinira esitlenir [25].

1999°da Bullnheimer, Hartl ve Stauss, Mertebe Temelli Karinca sistemi- ASgrank, adi
altinda se¢kinci izlemin gelismis bir ¢esidini sunmuslardir [34]. Bu algoritmaya gore
her tur sonunda karincalar tur uzunluklarina gore siralanmakta, sadece siralamadaki
belli sayida en iyi karmcalarin ve o ana kadarki en iyi karincanin belli bir miktara

gore feromon birakmasina izin verilmektedir.

4.5 KKO Algoritmasinin Ornek Problemlere Uygulanmasi

KKO ile ilgili olarak, bir¢ok calismada farkli alanlardaki uygulamalara yonelik,
yontemin performansim arttirmak amagh degisiklikler ve eklemeler yapilmistir.
Ornek olarak; karesel atama problemi, (Maniezzo et al., 1994; St'utzle & Hoos,
1998a), ara¢ yonlendirme (Bullnheimer et al., 1997a; Gambardella et al., 1999),
baglantili ve baglantisiz ag yonlendirme (Schoonderwoerd et al., 1996; Di Caro &
Dorigo, 1998; Di Caro & Dorigo, 1998), ardisik siralama (Gambardella & Dorigo,
1997), grafik renklendirme (Costa & Hertz, 1997) konularinda karinca kolonisi

41



optimizasyon yontemi ile ¢caligmalar yapilmistir. Karinca sistemi temelli yaklasimlar,

bu problemlerin ¢cogunda en iyi sonucu veren sezgiseller olmustur [29].

Bu bolimde KKO algorimasmmin Gezgin Satici Problemi ve Karesel atama

Problemlerine uygulanisi anlatilacaktir.

4.5.1 KKO algoritmasinda parametrelerin secilmesi

KKO algoritmasimin cesitli problemlere uygulanmasinda Oncelikle paremetrelerin
uygun degerleri belirlenmelidir. Algoritmanin ayarlanabilir parametreleri; karinca
sayist (m), olasilik parametresi (qg), onem parametreleri (o ve [3), feromon
buharlasma parametresi (p)dir. Bu parametrelerin etkin olarak secilmesi,
algoritmanin performansini ve basarisin1 6nemli Ol¢iide iyilestirmektedir [6].

Karinca sayisinin az olmast feromon buharlagsmasi nedeniyle kolektif calisma
ozelligini dolayisiyla algoritmanin basarisim1  azaltmaktadir. Karinca sayisinin
artirllmasi ise, ¢oziimde iyilesme saglamakla beraber, hesaplamalart artirdig1 icin
islem siiresini uzatmakta, performansi diisiirmektedir. GSP iizerinde yapilan
denemeler sonucunda, karinca sayisinin sehir sayisina esit olarak se¢ilmesinin en
etkin sonucu verdigi goriilmiistiir [35] .

Olasilik parametresi, qo, en iyi ¢oziimiin sonraki sonraki iterasyonlara aktarilmasini
saglayan parametredir. GSP’de bu parametre genellikle 0,9 olarak secilmektedir.
Boylece, karinca %90 olasilikla en iyi ¢6ziimii saglayan yolu tercih eder, %10
olasilikla feromon izlerine bagl olarak yolunu belirler.

o ve P parametreleri ise birbirleri ile iliskili olarak belirlenir. o parametresi, ilgili
yolun secilmesinde o yoldaki feromon miktarinin 6nemini, B parametresi ise yine
secimde o yolun uzunlugunun 6nemini vurgular. o parametresinin yiiksek olmast,
feromonun yiiksek oldugu yollarin secilme olasiligin1 artirirken, rastlantisal se¢imi
azaltmaktadir. B degerinin artmasi rastlantisal secim yani alternatif yollarin
arastirilmasi olasiligini artirir [35]. GSP, cesitli a ve B parametreleri ile ¢oziilmiis ve
bu parametreler i¢in en uygun degerler 0=0,625 ve B =4,375 olarak belirlenmistir
[25].

p parametresi ise kullanilmayan yollarin sonraki iterasyonlarda secilme olasiligim
diisiirmek i¢in kullanilan feromon buharlagsma parametresidir. Yapilan denemelerle

bu parametrenin en etkin degeri 0,125 olarak hesaplanmistir [25].
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KKO’nun ayarlanabilir parametreleri belirlendikten sonra, gezgin satici probleminin

¢Oziimii icin algoritma yliriitiiliir.

4.5.2 KKO algoritmasinin gezgin satici problemi iizerine uygulanmasi

Gezgin Satici Problemi - GSP, seyahat eden bir saticinin, herhangi bir sehirden
baslayarak, gezmesi gereken tiim sehirleri en kisa yolu kullanarak (en az maliyetle)
gezip, tekrar basladig sehre donmesini vurgulayan bir optimizasyon problemidir. Bu
ve benzeri optimizasyon problemlerinin ¢6ziimii i¢in bir ¢ok algoritma
gelistirilmistir. KKO Algoritmas1 da GSP’nin ¢6ziim yollarindan birisidir.

GSP NP-Zor (makul zamanda en iyi cOziime erisilemez) bir problemdir ve sehir

sayist arttikga karmagiklik derecesi artmaktadir.

Sekil 4.5: Ornek GSP problemi ve ¢oziimii

Sekil 4.5°de gosterildigi gibi GSP problemi icin bir cok tur olasilig1 vardir.

GSP i¢in, KKO algoritmas1 yiiriitilmeden Once tur sayisi (NC) sezgisel olarak
belirlenir. Yine 6nceden belirlenmis m tane karinca n tane sehir {izerine rasgele
yerlestirilir. Her yol i¢in feromon miktar1 (7 jj) aym olacak sekilde feromon degerleri
belirlenir. Her karinca i¢in ziyaret ettigi sehirlerin listesi (tabu) tutulur ve tabu
listelerine her karincanin baslangic sehri eklenir. Her karmncanin turu bitene kadar,
yani tabu listesi dolana kadar, (4.1) ve (4.3) numarali bagintilara goére karincanin
gidecegi sehir (j) secilir. Karinca j sehrine hareket ettirilir, j sehri tabu listesine
eklenir. Her turun sonunda, her karincamin yol uzunlugu (L) hesaplanir. (4.4) ve
(4.5) numarali bagintilar kullanilarak, buharlasma parametresiyle (p) birlikte
feromon miktarlar1 giincellenir. Bu islemler NC tur sayisina ulasilana kadar
tekrarlanir. NC degerine ulasildiginda, GSP i¢in en kisa yol KKO algoritmasi ile

bulunmus olur.
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4.5.3 KKO algoritmasinin karesel atama problemine uygulanisi

Karesel Atama Problemi - KAP (Quadratic Assignment Problem), giiniimiiziin en
karmasgik bilimsel problemlerinden biridir. Amag belirli sayida tesisin, belirli sayida
aday bolgelere, toplam tasima maliyetini en azlayacak sekilde yerlestirilmesidir.
Problemi tamimlamak i¢in, n tane tesis ve n tane yerlesim bolgesi oldugu varsayilsin.
Bunlar icin iki tane nXn boyutunda matris olusturulacaktir. Bolgeler matrisinde (A)
matrisinde aj;, 1 ve 1 bolgeleri arasindaki uzakligi, tesisler matrisinde (B) matrisinde
b, T ve s tesisleri arasindaki is akisini gosteriyor olsun. Bu durumda tasarlanan
KAP’nin matematiksel ifadesi su sekilde olacaktir:

n n
min 3 bya,,,

ves(nm = o 4.7)

Burada S(n), olas1 biitiin permutasyonlarin yani atamalarin kiimesidir. y; ise, mevcut

¢Oziim iginde (y € S(n)) i tesisinin atandigr bolgedir. b,a, jifadesi ise, es zamanl

v
olarak i tesisinin y; bolgesine ve j tesisinin y; bolgesine atanmasinin maliyetini verir.
KAP, tam say1 eniyilemesi problemi olarak formiile edilirse asagidaki halini alir:

n n n n
min ¥ > > a;byx,x,

i=1 j=1 I=1 k=1

“4,8)

Bu denklemde, xj, i. tesis k. bolgeye atanmissa 1, diger durumlarda O degerini alan

ikili bir degiskendir. Asagida verilen kisitlamay1 saglamalidir.

n (4’9)

inj =1 ve Zx,.j =1

i=1 j=1

KAP’nin c¢oziimiinde cesitli sezgisel yaklasimlara basvurulmustur. Genetik
algoritmalar ve evrimsel yaklagimlarla problem c¢oziimlendigi gibi, karinca

algoritmalar1 da probleme uygulanmistir [36] [37].

KKO algoritmasi, KAP icin yiiriitiilirken, problem ¢izge ile gosterilir. G(C,L)
cizgesinde, C bilesenleri, L ise bilesenler arasindaki baglantilar1 gosterir. KAP’de
bilesenler tesisler ve bolgelerdir. Baglantilar ise tiim bilesenler arasinda kurulabilir.
KKO uygulamasinda, atamalar, karincalarin ¢izge iizerinde, feromon izlerini takip
ederek yiiriitilmesiyle yapilir. Karincalarin yaptigi atamalarda, her tesisin sadece bir
bolgeye yerlestirilmesi ve her bolgeye sadece bir tesisin yerlestirilmesi

kisitlamalarina uyulmalidir.
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KKO uygulamasinda 6nce atamanin yOnil belirlenir. Tesislerin bolgelere, yada
bolgelerin tesislere atanmasina karar verilip, tim karmcalar bu onde c¢aligtirilir.
Tesislerin bolgelere atanmasi yoniinde karar verilsin. Uygulamanin basarimi icin,
tesisler arasindaki atama siras1 da onemli olacaktir. Her bir karinca tam bir ¢6ziim
iiretmek icin iki asama uygular. Ik asamada atanacak tesisi secer. Ikinci asamada ise,
sectigi tesisi bir bolgeye yerlestirir. Feromon izi her iki asamada da kullanilabilir. Tk
asamada hangi atama sirasinin daha iyi oldugunu feromon iziyle 6grenerek, tesis
se¢imini buna gore yapabilir. Ikinci asamada ise, feromon izi T, i tesisinin j
bolgesine atanmasinin ne kadar tercih edilir oldugunu gosterir. Her karinca uygun bir
¢Oziim tiirettikten sonra, ¢oziimlerin kalitesine gore feromon izleri giincellenir [36].
Hibrid Karinca Sistemi ile KAP probleminin ¢oziimiinde (HAS-QAP) [37], her
karincanin iizerinde ¢alistigi bir ¢6ziim vardir ve karincalar feromon izini kullanarak
kendi ¢oziimlerini gelistirirler. Karinca ilk i tesisini {1,2,....... n} kiimesinden rasgele
secer. Bundan sonra baska bir j tesisini se¢meli ve i tesisinin bolgesi yi’'yi, j
tesisinin bolgesini ; ile degistirmelidir. Burada j tesisi secilirken feromon izine
bagvurulur. Asagidaki ifadeyi en biiyiikleyen j tesisi se¢ilir.

" (jw,)+ (i ¥;) ki kannca indisi (4.10)
j tesisi asagidaki olasilik degerine gore belirlenir.

Ty +7Gy))

D wliy)+2(y,) 4.11)

1#i

Pi(t)=

Tiim karmcalar ¢oziim iirettiginde, sadece en iyi ¢oziimii bulan karmca feromonu

asagidaki gibi giinceller.

AT, (1) = Q

gb
Ju/

i tesisi j bolgesine yerlestirildiyse (4.12)

HAS-QAP uygulamasi, diger karinca uygulamalarindan, feromon izini yeni bir
¢Oziim olustirmak icin degil, mevcut ¢oziimii degistirmek i¢cin kullanmasiyla ayrilir

[36].
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4.5.4 KKO ile radyal tabanh sinir ag1 egitimi

Radyal Tabanli Sinir Aginda - RT-YSA, (Radial Basis Function NN) giris katmant,
gizli katman ve cikis katmanlart bulunur. Giris katmani, giris vektoriindeki
koordinatlar1 gizli katmana aktarir. Gizli katmandaki her diigiim aldig: girisi, radyal
tabanli fonksiyon kullanarak igler ve c¢ikis katmaninda bu sonuglarin lineer

kombinasyonlar1 hesaplanir.

RT-YSA’da bir ¢ikis diigiimiiniin matemaiksel ifadesi sdyledir.

k 4.13)
cj(x)= Za)ji ”x_ﬂi";o'i
i=l

Burada ¢ 0, j. ¢ikis diigtimiine ait fonksiyona karsilik gelir ve merkezi u;, bant

genisligi o;0lan radyal tabanl bir fonksiyonun lineer kombinasyonudur. @, ise j.

diigiim ile i. diigimiin merkezi arasindaki agirliktir.

Oriintii tamma problemlerinde radyal tabanli fonksiyon olarak Gauss fonksiyonu

kullanmilir. Bu durumda ¢ j (x) ’in yeni ifadesi su sekilde olur.

4.14)

C.(x):ia)_ exp "x_/‘i"2
! i=1 ! 20_1'2

RT_YSA aginin egitimde KKO kullanilirken, 4.4 béliimiinde belirtilen denklemler
kullanilarak, diigiimlerin merkez ve band genislik degerleri ve diigiimler aras1 agirlik

degerlerinin en iyilenmesi saglanir [38].

4.6 Siirekli eniyileme problemlerinde kko algoritmasi

Karinca Kolonisi Optmizasyonu, kombinatoriyel optimizasyon problemlerine
uygulandig1 gibi siirekli optimizayon problemlerinde (Continuous Optimization
Problem - CnOP) de kullanilabilir [39]. Siirekli alan i¢in olusturulan bir Karinca
Kolonisi modeli, karar ve kisit, €, kiimeleri iizerinde taniml1 bir ¢6ziim uzayi, S, ve
minimize edilecek bir CnOP fonksiyonundan, f: § — R; , olusur. Coziim uzay1 S, X;,
i=1,....n sirekli degiskenlerin bir kiimesidir. Bu kiimeden secilen bir ¢oziim, se S,

kisit kiimesindeki, €, tiim kisitlar1 saglar ve verilen CnOP fonksiyonunun bir
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¢Oziimidiir. Coziim uzaymi olusturan c¢odziimlerden £(s")<f(s) bagintisin1 saglayan
¢cOziimler, s'es, genel eniyi olarak adlandirilir. CnOP ¢6ziimlenmesi, verilen

fonksiyon i¢in ¢6ziim uzayinda 1 yada daha fazla s bulunmast ile gerceklesir.

Siirekli KKO algoritmasinda, ACOg, siirekli olasilik yogunluk fonksiyonu
(Probability Density function, PDF) kullanilir (Sekil 4.6).

p(x)
A

»
»

Xmin Xmax

Sekil 4.6: ACOg i¢in siirekli olasilik —yogunluk fonksiyonu

Socha ve Dorigo, Gaussian c¢ekirdegi olusturmak icin cesitli Gaussian PDF
fonksiyonlart kullanmistir. Bulunan Gaussian ¢ekirdeklerinin sayisi, problemin

boyutu ile aymdir I=1,2,...n.

(=)

k k

i i 1 20 (4.15)

G (x)= E wlg,(x)—g W — e ‘ .
1=l T OoN2T

Burada w Gaussian fonksiyonu i¢in agirlik parametresini, p' ortalama vektoriinii, ¢

standart sapma vektoriinii gosterir.

Gaussian Cekirdegi

Ayrik Gaussian Fonksiyonlar:

Sekil 4.7: Ayrik Gaussian fonksiyonlar1 ve Gaussian ¢ekirdekleri

Sekil 4.7, ayrik Gaussian fonksiyonlarin1 ve karsilik gelen Gaussian c¢ekirdeklerini

gostermektedir.
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Bilinen KKO algoritmasindaki feromon bilgisi, siirekli algoritmada bir ¢izelge
yapisinda tutulur. Bu ¢izelgede, ulasilan ¢oziimler, s, ve bunlain amag¢ fonksiyonlari,

f(s), bir arada tutulur. Cizelge 4.1°’de bu ¢izelgenin yapisi goriilmektedir.

Cizelge 4.1: ACOg i¢in feromon tablosu yapisi

smHE - [ - 1] [fs)] [
1 2 . - . i . - . N

s, |8 |sf s sy f(s,) w,

s, s'| 87 e s/ ] s f(s,) w,

s, |s/|sf e s D s7 f(s,) »
G'I G? G.f G.rr

Burada c¢oziimler uygunluk degerlerine gore siralanir (f{(s;)< f(s2)< f(s3)=... f(sx)).

Gaussian ¢ekirdek PDF’nu meydana getiren k tane Gaussian fonksiyonu vardir. n
problemin boyutu, Gl, G2, ... G" Gaussian PDF fonksiyonlar1 olmak iizere,

fonksiyonun ortalama vektorii, p, su sekilde bulunur.

uo={u )y ={s] .55} (4.16)
Ulasgilan her ¢6ziim tabloya eklenirken, uygunluk degerine gore siralanir. Daha sonra

agirlik vektorii, o, asagidaki formiile gore hesaplanir.

_u-n? 4.17)

24%k?

w, =
: qk\/ﬁ

e
Bu formiil, ortalama degeri p=1.0, standart sapmasi o=gk olan Gaussian
fonksiyonunun, ‘/’ degiskenine uygulanmasidir. ¢ ise, KKO’da daha iyi ¢6ziimlerin

secilme olasiligin artiran parametredir.

Bir ¢oziimiin secilmesi ve giincellenmesi i¢in, her Gaussian fonksiyonunun seg¢ilme
olasiligi, denklem 4.17 ile hesaplanan, agirlik degerine bagl olarak degerlendirilir.

Her fonksiyonun olasilig1 su formiille hesaplanir.

(4.18)
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Hesaplanan olasilik degerine gore segilen Gaussian fonksiyonunun parametreleri

standart sapma, ¢ , degerine gore giincellenir. o degeri ise su formiille hesaplanir.

sh— v}| (4.19)

e

k
=&
% Z::‘ k—1

o, secilen ¢oziimiin diger ¢oziimlere olan ortalama uzakligi olarak tanimlanabilir. &

parametresi, Karinca Kolonisi Optimizasyonunda feromon buharlagsmasini (p)temsil

eder.

Siirekli KKO (ACOg)algoritmasi ¢izelge 4.2 ile verilmistir.

Cizelge 4.2: ACOg algoritmast

Rasgele ¢6ziim uzay1 olustur
while sonlanma sartlar1 saglanmadikca do
uygunluk hesapla, ¢oziimleri degerlendir
coziimleri uygunluk degerlerine gore azalan sirada sirala
agirlik vektoriinil hesapla, (denklem 4.17)
olasilik degerine gore ¢ Gaussian fonksiyonunu se¢ (denklem. 4.18) .
secilen ¢6ziimniin ¢ degerini hesapla (denklem 4.19).
Secilen ¢6ziimiin ¢ degerini kullanarak, secilen ¢dziimden yeni ¢oziim iiret
Coziim zaymin sonundaki t tane ¢éziimil yeni liretilen ¢oziimlerle degistir

end while
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5. EL YAZISI KARAKTER TANIMA

El yazis1 tamima, el ile yazilan harf, rakam ve sembollerin bilgisayar sistemleri
tarafindan taninmasidir. Insanlar icin olduk¢a kolay olmasina ragmen, bir zemin
tizerindeki c¢izgi ve egrilerin dogrudan harf ve rakamlar, daha ileri asamada da

anlamli sozciikler olarak algilanmasi oldukga zor bir problemdir.

El yazis1 tanima probleminin onciisii Optik Karakter Tanima (Optical Character
Recognition) problemi olmustur. Optik Karakter Tanima problemleri, oriintii tanima
(pattern recognition) problemlerinin en eski alanlarindan biridir. Oriintii Tanima
problemlerinin ilk zamanlarinda, hemen her arastirmaci Optik Karakter Tanima ile
ilgili bir konu iizerinde calismay1 tercih etmistir. Ciinkii karakterler bircok
aragtirmaci tarafindan bilimsel arastirmalar i¢in elverigli bulunmustur. Karakter
tanima ise, kolay coziimlenebilir bir problem olarak goriilmiistiir. Ancak umulanin
aksine, baz1 basit baslangi¢ gelistirmelerinden sonra, karakter tanima problemlerinde

biiyiik zorluklarla karsilagilmistir [40].

OKT ile ilgili ilk patentler 1929’da Tausheck (Almanya) ve 1933’te Hendel (Birlesik
Devletler) tarafindan alinmistir. Bunlar Optik Karakter Tamima ilgili ilk fikirler
olmustur. Bilgisayarlarin gelisimine, 1950lere, kadar harfleri ve sayilar1 okuyabilen
makineler hayal edilmistir [2]. 1951 yilinda M. Sheppard tarafindan okuyucu — yazici
bir robotun, GISMO, icat edilmesiyle modern optik karakter tamima yontemlerinin
gelisimi baslamistir. 1954 yilinda, sadece biiylik harfleri ¢cok yavas bir sekilde
okuyabilen bir 6rnek makine gelistirilmistir (J. Rainbow). 1967de IBM ile birlikte
sirketler Optik Karakter Tanima sistemleri iiretmeye baslamistir. Baglangicta oldukca
pahali olan bu ticari sistemler, zamanla daha da gelismis ve ucuzlamistir. Cok farkl
yaz1 tiplerinde, karakter setlerinde ve bozuk dokiimanlarda problemler devam
ediyorsa da, artik, arastirmalar el yazisi karakterlerinin taninmasi alanina dogru

kaymaktadir [41].
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Optik Karakter Tanima probleminde elde edilen basar1 seviyesine, el yazisi tanima
alaninda erigilememistir. El yazis1 tanima probleminin ¢6ziimiinii zorlastiran bazi

nedenler sunlardir.

1. Aym karakterler sekil, boyut ve yazi stili olarak kisiden kisiye hatta ayni
kiside dahi zamanla degismektedir.

2. Gorsel karakterlerde giiriiltii karisikliklara yol agmaktadir.

3. Gorsel karakterlerin goriiniimlerini siki sikiya tarif edebilecek kurallar yoktur
bu nedenle sistem gorsel karakterler i¢in gerekli kurallar1 ¢ok sayida 6rnekten

yararlanarak sezgisel olarak ¢ikarmalidir.
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Sekil 5.1: Aym kelime i¢in farkli el yazis1 6rnekleri

Tiim bu zorluklan asabilmis olan insan gdrme sistemi, insan beyninin bazi {istiin
ozellikleri sayesinde, karakter tanima konusunda miikemmel derecede gelismis bir
sistemdir. Insan beyni, algiladig1 goriintiilerdeki kiigiik degisiklik ve hatalara ¢ok
cabuk uyum saglayabilir. Boylece insanlarin ¢ok farkli ozelliklerdeki el yazilar
baskalar tarafindan rahatca okunabilir. Yine insan beyni deneyimle 6grenme yetisine
sahiptir. Bu sayede, ilk defa karsilagilan yaz1 tipi ve karakterleri, cok hizli bir sekilde
idrak edilebilir. Ayrica insan gorme sistemi, boyut degisikliklerinden, goriis
acisindan, karakterlerin renk, yon, konum ve oranlarindan biiyiik dl¢iide etkilenmez

[42].

El yazis1 karakter tanima probleminin ¢éziimiinde kullanilan yontemler, temel olarak

iki grupta toplanabilir.
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1. Etkilesimli (online) Yontemler
2. Etkilesimsiz (offline) Yontemler

Etkilesimli yontemler, el yazisin1 yazi yazildi@i sirada tamiyan, ozel olarak
tasarlanmig sistemlerdir. Genelde elektromanyetik ya da elektrostatik tabletler
kullanilir. Kalemin dokunuslari ve hareketlerin devamliligi g6z oniinde tutulur.
Elektronik ajandalar (PDA) giiniimiizde ¢ok yayginlasan bir etkilesimli yontemdir.
Etkilesimsiz yontemler ise genelde kagit iizerine daha onceden yazilmis bilgilerin
sayisallagtirilarak, sonradan taninmaya calisilmasi islemidir. Etkilesimli sistemlerin
yaz1 hizina yetisebilmesi i¢cin ¢ok hizli olmas1 gerekirken, etkilesimsiz sistemlerde
yazinin taninmasi i¢in bir siire kisitlamasi gerekmemektedir. Etkilesimli sistemlerin
istlinliigii harflerin sekil 6zelliklerinin yaninda yazilma sirasindaki hareketlerin de
gozlenebilmesidir. Ayrica kullaniciyla etkilesimin en biiyiikk faydalarindan biri
gerektiginde yanliglarin aninda diizeltilebilmesidir. Etkilesimsiz sistemlerse, yazinin
yazilmasi sirasindaki hareketler hakkinda hicbir bilgi olmadigr ve ozellikle eski
belgeler yeterince temiz ve okunakli olmayacagi icin yanilmasi daha kolay
sistemlerdir. Sayisallastiricilardan kaynaklanan giiriiltiilerin etkisini azaltmak ig¢in
¢ok daha detayl1 bir 6n islemeye gerek duyulur. Ancak bu sistemlerin {istiinliigii 6zel
bir donamima gerek duyulmamasi ve bu sayede yillardir var olan biitiin belgelere

uygulanabilmesidir.

5.1 Etkilesimli Karakter Tamima Yontemleri

Etkilesimli yontemler, bir metin yazildigr sirada, sayisallagtirici yardimiyla o metni
isleyen yontemleri, metni yazan kalemin konum-zaman, hiz-zaman, ivme-zaman gibi
fonksiyonlar1 hakkinda bilgi toplayabilen araglar1 kapsar [43]. Etkilesimli sistemler
genellikle elektronik tabletler tarafindan kalem hareketlerinin koordinatlarinin elde

edilmesiyle el yazis1 ya da ¢izimlerin otomatik olarak algilanmasim saglar.

Etkilesimli el yazis1 tamima yontemlerinde kullanilan kalem bilgisayarlar (pen-based
computers) ilk olarak Kay tarafindan kesfedilmistir (1968). Sonrasinda bircok
aragtirmact tarafindan gelistirilmistir. Kalem bilgisayarlarda hedef, elektronik
miirekkebin otomatik islenmesiyle kalem ve kagidin taklit edilebilmesidir. Kalem
bilgisayarlarin bu konudaki basarisi, donamimsal Ozelliklerinin yani sira, el

hareketlerinin ve yazilan metnin taninabilmesini saglayan sisteme baglidir. Bu
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sistemlerin ¢ogu, zaman icindeki tiim hareket bilgisini degil, vuruslarin siklik ve

diizenini inceler [43].

Tabletler icin degisik teknolojiler arasinda iki ana smiftan bahsedilebilir:
elektromanyetik / elektrostatik ve basing duyarl sistemler. Son yillardaki gelismeler

de girdi ve ¢iktinin ayni yiizey iizerinden olmasina olanak saglamstir.

Etkilesimli sistemlerde, sayisallastirma islemi sirasinda, ani ya da kararsiz el /
parmak hareketleri nedeniyle, kalem hareketlerindeki (pen-up/pen-down) hatalar
nedeniyle giiriiltii (noise) olusur. Bu giiriiltii veri yumusatma (data smoothing), isaret

filtreleme, inceltme gibi islemlerle azaltilmaya calisilir.

Kullanilan sistemlerin cogu el yazist karakterlerin ve el hareketleri komutlarinin
diizgelenmesine ihtiya¢c duyar. Diizgeleme islemleri, karakter boyutlarinin, yazim

egiminin diizeltilmesi seklinde olabilir [43].

Boliitleme (segmentation) problemi sistemin etkilesimli olmas1 nedeniyle farkliliklar
gosterir. Etkilesimli sistemlerin en biiyiik dstiinligi kullanicinin sisteme yardimci
olmasinin saglanabilmesidir. Boliitleme i¢in ilk uygulanan yontemlerden biri harf
bittiginde bir isaretle kullanicinin bunu belirtmesidir. Baz1 sistemlerdeyse kullanict
harfleri kutucuklara yazmaya zorlanmakta dolayisiyla boliitleme biiyiik bir problem
olmamaktadir. Diger bazi1 yontemlerde etkilesimsiz sistemlere benzer sekilde harfler
arasindaki bosluklardan yararlanilir, ancak bu sefer bu bosluklarin bulunmasinda
harfleri yazma sirasinda harcanan zaman da Onem tasir. Kalemin tabletten
kaldirildign ve yeniden konuldugu siire arasindaki fark belli bir esik degerini

astiginda yeni bir harfe baslandig1 varsayilir.

Harflerin dogru taninmasinda duragan ve degisken ozellikler 6nem tasir. Duragan
ozellikler etkilesimsiz sistemler tarafindan da kullanilan, biiyiik ve kiiciik harflerin
farkli biiytikliiklere sahip olmasi, 'g', 'y', j' gibi harfler referans cizgisinin altina
uzanirken 1, k', 'b' gibi harflerin diger harflerden daha uzun olmasi, bazi harflerin
noktali olmasi gibi 6zelliklerdir. Bunlar harflerin birbirinden ayrilmasi i¢in 6nem
tagir. Degisken oOzellikler ise etkilesimli sistemlere 6zgii olan, bir harf yazilirken
kalemin ilk dokunusunun nerede olduguna, daha sonra kalemin nasil bir hareket

izledigine, tek bir harf sirasinda elin kac kez kalkip indigine benzer 6zelliklerdir.

Etkilesimli sistemler, el yazisi tanimak icin her iki 6zelligi de kullanir.
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Yaz1 karakterleri basit ve sabit harflerle kisitlandiginda tanima orani oldukca
yiikselmektedir. Etkilesimli sistemlerde, kullanic1 sisteme giin gegtikce uyum
saglayabilir ve yazilarin1 taninmasi daha kolay olacak sekilde yazmaya baslayabilir.

Ayrica hatalar1 aninda diizeltebilir.

5.2 Etkilesimsiz Karakter Tamima Yontemleri

Etkilesimsiz karakter tanima yontemlerinde, kagit {izerine yazilmis olan metinler,
once sayisallagtinlarak bilgisayar ortamina aktarilir. Bundan sonra tanima
algoritmasinin igleyecegi ikili ya da gri seviye karakter resmi elde edilir. Etkilesimsiz
yontemlerde yazimin yapildigi ara¢ ve diger ortam degiskenleri kontrol edilemedigi
icin, etkilesimli yontemlere gore bir takim zorluklar1 vardir. Sayisallagtirma islemi
sirasinda ortaya ¢ikan problemler de etkilesimsiz yoOntemler tarafindan

coziilebilmelidir.

Asagidan yukariya (buttom-up) yaklasimiyla calisan etkilesimsiz yontemlerde tanima
islemi, benek seviyesinde baslar ve anlamli bir kelime bulunmasiyla sonlanir. Bu

yaklasimda hiyerarsik olarak yapilacak islemler asagidaki sekilde gruplandirilir.
1. On Isleme (Pre-processing)
2. Boliitleme (Segmentation)
3. Oznitelik Cikarma (Feature Extraction-Representation)
4. Tamma (Recognition)

Etkilesimsiz yontemler olduk¢a genis bir yelpazede yer alsa da genelde benzer bir
islem sirasin1 izler. Bazi yoOntemlerde, bazi asamalar1 birlestirilebilir ya da

kullanilmayabilir [44].

5.2.1 On isleme (pre-processing) yontemleri

Etkilesimsiz yoOntemlerin {izerinde calisacagi ham veri, yazili karakterlerin
sayisallagtirillmasiyla olusur. Karakterler yazilirken tanima iglemini zorlagtiracak ve
basarimini etkileyecek sekil ve boyut bozukluklar1 olusmus olabilir. Sayisallastirma
islemi sirasinda veri iizerinde problemler ortaya cikabilir. Veri {iizerinde yeni
noktalar, cizgiler, bosluklar olusabilir. On-isleme asamasinda, etkilesimsiz bir

yontemin kesin ve dogru bir tanima islemi yapabilmesini kolaylastiracak veriyi elde
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etmek ve sisteme sunmak amaclamr. On-isleme asamasinda yapilmasi beklenenler

sunlardir [44].
e Giiriiltiiniin azaltilmasi (noise reduction)
¢ Verinin diizgelenmesi (normalization)

e Verinin sikistirilmasi (compression)

5.2.1.1 Giiriiltii azaltma

Giiriiltii, yazma aracindan ya da yazi bilgisayara aktarilirken kullanilan tarama
cihazindan kaynaklanir. Giiriiltli, karakterleri olusturan bagl cizgilerin ayrilmas,
cizgi lizerinde tiimseklerin ya da bosluklarin olusmasi, karakter cizgileri disinda
anlamsiz nokta veya cizgilerin olusmasi, karakterlerde bosluk olmas1 gereken
yerlerin dolmasi1 gibi problemler olusturabilir. Verilerde, karakterlerin bozulmasi,
biikiilmesi, genlesmesi, kaymasi, kdselerin yumusamasi gibi sekil bozukluklar1 da

sorun olusturur.

Bahsedilen tiim bu problemlerin giiriiltii azaltma asamasinda elenmesi
gerekmektedir. Giiriiltii azaltma amaciyla kullanilan yiizlerce teknik, ii¢ ana grupta

toplanabilir.
¢ Filtreleme (Filtering)
® Morfolojik islemler (Morphological Operations)
e iiriiltii modelleme (Noise Modelling)

Filtreleme isleminde temel fikir, Onceden tanimlanmig bir maskenin, goriintii
tizerinde gezdirilerek, goriintiiniin her pikselinin degerinin, yakin cevresindeki
komsu piksellerinin degerleri arasindaki bagintiyla yeniden hesaplanmasidir.
Filtreler, goriintiiyli yumusatmak, keskinlestirmek, esiklemek, goriintiiden arka plani
kaldirmak ya da goriintide zithk ayarlamasi yapmak amaciyla 6zel olarak

tanimlanabilir.

Morfolojik iglemlerde temel fikir ise, goriintli lizerinde gezdirilecek filtrede
mantiksal operatorlerin kullanilmasidir. Morfolojik islemler, karakter goriintiilerinde,
giiriilti nedeniyle ayrilmis cizgilerin birlestirilmesinde, birlesmis c¢izgilerin
ayristirilmasinda, hatlarin  yumusatilmasinda, karakterlerin inceltilmesinde ve

sinirlarin belirlenmesinde kullanilabilir.
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Giiriilti modelleme ise, giiriiltiiniin modellenebilir yapida olmasi durumunda, bazi
Olctimleme (kalibrasyon) teknikleri kullanilarak giderilmesidir. Cogu durumda
giiriiltii modellenecek yapida olmaz. Ancak optik bozulmalarda ( beneklenme,

bulaniklasma, egrilesme gibi) giiriiltii modelleme iizerinde calisilmaktadir [44].

5.2.1.2 Verinin diizgelenmesi

El yazis1i tamima problemlerindeki en biiyiikk sorunlardan biri, yazim seklinin,
karakterlerin sekil ve boyutlarmin kisiden kisiye, hatta ayni kiside zaman iginde
degisebilmesidir. Diizgeleme (normalizasyon) yontemleri, yazim seklindeki
degisiklikleri ortadan kaldirarak, ortalama bir veri elde etmeyi amagclar. Diizgeleme

islemleri dort grupta toplanabilir [44].
e Karakterlerdeki egikligin diizeltilmesi

e Yatay olarak diiz yazilmamis metnin diizeltilmesi ve referans c¢izginin

belirlenmesi
¢ Boyut diizgelemesi

e Karakterlerin hatlarinin yumusatilmasi

5.2.1.3 Verinin sikistirilmasi

Karakter tanima uygulamalarinda, karakter goriintiilerinin daha az yer kaplamasi ve
tanima isleminin daha hizli yapilabilmesi icin verinin sikistirilmasi gerekmektedir.
Klasik goriintii sikistirma yontemlerinde, goriintii bir uzaydan bagka bir uzaya
doniistiiriiliir. Karakter tanima uygulamalarinda kullanilan sikistirma ydntemlerinin,
goriintiiyll sikistinirken sekil bilgisini korumasi gerekmektedir. Bu amacgla en sik

kullanilan iki yontem sunlardir:
. Esikleme (Thresholding)
e Inceltme (Thinning)

Karakter tanmima sistemine sunulan renkli ya da gri seviye goriintiilere esikleme
islemi uygulanarak ikili resimler (siyah-beyaz resim-binary image) elde edilir. Bu
yolla, goriintii iizerinde tiim piksel degerleri siyah ya da beyaz oldugu igin
goriintiiniin boyutu azalmaktadir. Ayrica karakterin kendisi ile arka plan birbirinden
ayrilmis olmaktadir. Bunlar da tamima uygulamasinin performansim artirmaktadir.

Esikleme islemi yerel ve genel olarak iki sekilde uygulanabilir. Genel esikleme
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sirasinda, bir esik degeri (threshold) secilir ve tiim goriintii iizerindeki pikseller bu
esik degerinden biiyiik ya da kiiciik olmalarina gore, arka plan ya da karakter pikseli
olarak isaretlenir. Yerel esiklemede ise, goriintiiniin farkli alanlar icin farkli esik

degerleri belirlenir. [43].

Inceltme islemi, yazim sirasinda olusan fazla cizgi ve beneklerin silinerek, hem
karakterin sekil bilgisini ortaya ¢ikarmaya, hem de goriintiiniin boyutunu azaltmaya
calisir. Inceltme isleminde, bir piksel genislifinde karakter iskeleti yakalamaya
calisilir. Ancak bu yontem, giiriiltiiden cok etkilenebilir ve karakterin gercek sekil
bilgisini bozabilir. Diger yaklasim tiiriinde ise, inceltme islemi sirasinda, tiim
pikseller islenmeden, goriintii iizerindeki bazi1 genel bilgiler kullanilir. Bu bilgiler
merkez c¢izgi (center-line), ortanca degeri (median), karakterin bitis, gecis, kapali

halka noktalart gibi 6zel noktalar1 olabilir.

5.2.2 Boliitleme (segmentation) yontemleri

Onisleme asamasmin sonunda, giiriiltiiden temizlenmis, sikistirilnus, sekil bilgisi
cikarilmig, diizgelenmis bir goriintii elde edilir. Boliitleme asamasina ulagsan bu
goriintliniin kendisini olusturan anlamli alt parcalara ayrilmasi gerekir. Boliitleme
asamasinda, dokiiman satirlara, kelimelere ve harflere ayrilir. Bu ayrimin dogrulugu,

tanima uygulamasinin basarisini dogrudan etkiler

Dis boliitleme islemi dokiimanin paragraf, ciimle, satir yada kelime gibi parcalara
ayrilmasi iglemidir. Dokiiman analizi her ne kadar kendine ait metodolojisi olan ayr1
bir aragtirma alanmi olsa da, karakter tanima sistemlerinde de yazi olan ve olmayan

alanlarin ayrigtirilabilmesi gerekmektedir.

Ic boliitleme ise kelimeleri olusturan Kkarakterlerin ayristirilabilmesidir. Acik
(explicit)ve kapali (implicit) boliitleme olarak iki sekilde uygulanabilir. Acgik
boliitlemede, pargalar karakter temelli 6zellikler kullanilarak bulunur. Karakterler
aras1 bosluklar, yatay izdiisiim analizi, bagh birlesen analizi kullanilarak boliitleme

yapilmaya calisilir.

Kapali bdoliitleme yontemleri tanima islemine dayalidir. Bu yontemler, goriintii
izerinde Onceden tanimlanmus siniflarla eslesen pargalart bulmaya calisir. Uygulanan
yontemlerin bazilarinda tiim goriintii, icerigine bakilmaksizin, sistematik olarak
pargalara ayrilir. Bu parcalarin bazilart birbiri {izerine yayilmis olabilir. Gezgin bir

pencere parcalar iizerinde gezdirilerek muhtemel bilesenler belirlenmeye calisilir. Bu
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bilesenler ancak karakter tanima boliimiinde kesinlestirilir. Bunlar genelde makine

yazimi kelimelerin ayristirilmasinda kullanilir [44].

Sekil 5.2: Boliitlenmis el yazisi

5.2.3 Oznitelik cikarma (feature extraction) yontemleri

Oznitelik ¢ikarma karakter tamima sisteminin en 6nemli bilesenlerinden biridir.
Birgok tamima sisteminde, tanima isleminin karmasikligim1 azaltmak ve tanima
performansini artirmak amaciyla verinin daha yogun ve karakteristik olarak tutulmasi
saglanir. Siniflan birbirinden ayiracak bir takim 6zellikler toplanir. Bu 6zellikler bir
siif iginde degismezken, siniftan sinifa farklilk gostermelidir. Oznitelik bulma
sorunu iglenmemis veriden siniflar arasi degisintiyi yiiksek tutan ve smif ici
degisintiyi azaltan nitelikteki bilgilere ulagsmaktir. Bir karakter tanima sisteminde
yiiksek basarima ulagmaktaki anahtar giiclii 6znitelikler bulmaktir [45]. Oznitelik

bulma problemi i¢in gelistirilmis yiizlerce yontem ii¢ ana grup altinda toplanabilir.

1. Dontigiimleri ve seri agilimlarini kullanan yontemler
2. Istatistiksel dznitelik ¢ikarma yontemleri

3. Geometrik 6znitelik ¢ikarma yontemleri

5.2.3.1 Doniisiimleri ve seri acilhmlarim kullanan yontemler

Siirekli bir isaret, siniflandirma iglemi icin gerekenden daha fazla bilgiyi igerir. Boyle
bir igaret, tanimlanmig bazi fonksiyonlarin serilerinin dogrusal bir birlesimi ile temsil
edilebilir. Bir isaretin bu sekilde lineer kombinasyonun katsayilar ile ifade edilmesi
doniisiim ya da seri acilimi olarak isimlendirilir. Siklikla kullanilan doniisiim ve seri

acilim yontemleri sunlardir.

. Fourier doniisiimii
. Gabor doniisiimii
. Wavelet doniisiimii
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° Momentler

. Karhunen — Loeve Doniisiimii

5.2.3.2 istatistiksel 6znitelik cikarma yontemleri

Karakter imgelerinin istatistiksel yontemlerle elde edilen Ozniteliklerle temsil
edilmesi, karakter tanima sisteminin karmagsikligini azaltip, hizin1 artirir. Bazi
istatistiksel Oznitelik cikarma yontemlerinde, karakteri iceren cerceve bolgelere
ayrilir. Farkli bolgelerdeki baz1 6zellikler (piksel yogunlugu, ¢evrit yonii, ortalama
sayisi, Iden 0’a gecis sayisi...vs) incelenir ve bu ozelliklerle karakter temsil edilir.
Ornegin cevrit yonii (contour direction) 6zelligi, karakter hattinin yonelimini olger.
Goriintiiniin  dikdortgensel ve diyagonal bolgelere ayrilmasiyla elde edilir. Bu
bolgelerdeki zincir kodlarin (chain code) histogramlari hesaplanir ve bu yolla
karakter cevritinin saga, sola, asagi, yukar1 doniisleri bulunur. Bu yontemlerle

karakterin kivrilma noktalarinin, son ve u¢ noktalarinin bulunmasi saglanabilir.

Bir diger istatistiksel oznitelik, karakter hatti iizerindeki gegis noktalaridir. Ornek
olarak karakter iizerindeki dikey ¢izgiler iizerinde arka plandan karaktere gegislerin
sayist ve yeri, belirli bir alanda ¢izgisel boliitler aras1 uzaklik, 6znitelik olarak

alinabilir.

5.2.3.3 Geometrik 6znitelik ¢cikarma yontemleri

Karakterlerin degisken yerel ve genel ozellikleri, bozulmalardan ve yazan kisiden
kaynaklanan degisikliklerden etkilenmeyen geometrik ve topolojik Ozniteliklerle
temsil edilebilir. Oznitelik ¢ikarmak igin kullanilan doniisiimler, insan algilama
mekanizmasina benzer hi¢bir bir model kabul etmez, yalnizca istatistiksel olarak el
yazis1 karakterlerinin nasil olustuguyla ilgilenir. Aym karakterin farkli cesitlerde
yazilmis olanlarimi tanimak i¢in, genellesmis bazi ek oznitelikler kullanilmalidir.
Karakterin son noktalar1 ve baglanti noktalari, 6zellikle Tiirkce’deki ‘C’ ve ‘S’
harfleri i¢in, karakterle ilgili saglikli bilgiyi tasiyabilecek sekilsel 6zniteliklerdir.
Cogu karakter tanima sistemi karaktere ait beneklerle ilgilenmektedir, fakat karakteri
cevreleyen arka planin da boyut, sekil ve pozisyonu ile ilgili bilgileri de sekilsel
Oznitelikler arasinda siralanabilir. Karakterdeki baglantili bilesenlerin sayis1 da,
ozellikle ‘", “U” ve ‘O’ gibi baz1 Tiirkce karakterler igin sekilsel 6znitelik olarak
kullanmilabilir [45].
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5.2.4 Tanima (recognition) yontemleri

Karakter tanima sistemleri genel olarak Oriintli tanima (pattern recognition)
yontemlerini kullanirlar. Burada ana fikir, sayisallastirilmis bir karakterin daha
onceden belirlenmis sembolik siniflardan dogru olana atanabilmesidir [43]. Karakter

tanima alaninda kullanilan ¢esitli yontemlerden bazilar1 sunlardir.
1. Sablon Esleme Yontemleri (Template Matching)
2. [Istatistiksel Analiz Yontemleri (Statistical Techniques)
3. Yapay Sinir Aglan (Artificial Neural Networks)

Bu yontemlerle calisan karakter tamima sistemlerinin bazilar1 biitiinsel (holistic),
bazilar1 ise analitik yaklasimlarla tamima asamasim gergeklestirirler. Biitiinsel
tanima, yukaridan-asagiya yaklasimiyla, karakterlere aymrmadan tiim kelimeyi
tanimaya calisir. Bu sekilde boliitleme asamasi ve bu asamanin zorluklart sistemden
elenmis olur. Ancak tiim kelimeyi temsil edecek Ozniteliklerin bulunmasi, karakter
Ozniteliklerinin bulunmasindan ¢ok daha karmasik bir problem ortaya koyar. Bu

problem sistemin tanima performansin azaltir.

Analitik yontemler ise asagidan-yukariya yaklagimiyla, karakter seviyesinden tanima
islemine baglar. Bu sistemlerde, basarili bir boliitleme yapilmasi gerekmektedir.
Boliitleme asamasinin sisteme ek bir karmasiklik getirir ve bu asamadaki yapilan

hatalar, tanimanin sonucuna da aynen yansir.

5.2.4.1 Sablon esleme yontemleri

Karakter tamim sisteminde, tanima boliimiinde kullanilacak veri, tek bir karakterin
gri-seviye goriintiisii gibi basit yapida ya da karakter 6zelliklerinin ¢izgesi gibi daha
karmagik yapida olabilir. Tamimada en basit yoOntemlerden biri, taninacak
karakterlere karsilik, 6rneklerinin tutulmasidir. Esleme islemi, taninacak karakter ile
saklanan ornekleri temsil eden Ozellik vektorleri arasindaki benzerlik derecesinin

belirlenmesidir. Sablon esleme yontemleri su sekilde gruplandirilabilir.
¢ Dogrudan esleme
e Degistirilebilir sablonlar

Dogrudan esleme yontemlerinde, gri-seviye ya da ikili yapidaki karakter, tutulan

orneklerle dogrudan karsilastirilir.  Segilen benzerlik Olgiitine  (Euclidean,
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Mahalonobis... vb) gore sablon esleme gerceklestirilir. Esleme yapilirken bire bir
karsilastirma ya da se¢ilen benekler (piksel) karar agaci kullanilarak test edilir. K-en
yakin komsu (k-nearest neighbour) yontemi de dogrudan esleme yontemidir. Burada
tanima, taninacak 6znitelik vektoriine en yakin oznitelik vektorlerinin bulunmasina
baghdir. En yakin 6znitelik vektorlerini bulurken cesitli metrikleri kullanilabilir.
Tanima yapilacak 6znitelik vektoriine en yakin k tane komsu bulunur. Daha sonra bu
k komsu en fazla hangi siifa ait ise, o smif tamima sonucu olarak atanir [45].

Dogrudan esleme yontemi giiriiltiiden fazla etkilenir.

Degistirilebilir sablonlar kullanilarak, bilinmeyen bir karakter bilinen 6rneklere ait
sablonlarin degistirilmesiyle taninmaya caligihr. Iki karakter, birinin sablonu
digerinin hatlarina uymasi icin degistirilerek eslestirilmeye calisilir. Farklilik olgiiti,

sablonun ne kadar degistirildigi, kenarlara ne kadar uyum gosterdigi ile dl¢iiliir.

Sekil 5.3: Degistirilebilir sablonlar

5.2.4.2 istatistiksel analiz yontemleri

Istatistiksel oriintii tanima yonteminde, siniflama algoritmalari, istatistiksel analiz
izerine kurulmustur. Ayn1 sinifa ait oriintiiler, istatistiksel olarak tanimlanan benzer
karakteristiklere sahiptirler. Bu yontemde, 6zellik olarak nitelendirilen karakteristik
Olctimler, giris Oriintii Orneklerinden cikarilir. Her Oriintli bir dzellik vektorii ile
tamimlanir. Genelde smiflandiriciyr olusturan karar ve siniflandirma yontemleri
izerinde Onemle durulur. Siniflandirici tasarimi, Olcimler ve olasiliklar gibi
islenebilir Oriintii bilgilerini birlestirmeyi esas alir. Boylece simiflama, giris veri
uzaymin olasilik yogunluk fonksiyonlarinin tahmini {izerine kurulu bir istatistiksel

yapidir [46].

Parametrik yaklasimda, karakterler ilse ilgili onsel bir bilgi mevcuttur ve her
karaktere karsilik parametrik bir model olusturulabilir. Bazi olasilik degerlerine gore

toplanan model parametrelerine, bazi karar kurallar1 uygulanarak siiflandirma
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yapilir. Maksimum olabilirlik ve Bayes tahmin edici parametrik karar vericilere

ornektir.

Parametrik olmayan yontemler cok defa dagilimlardan serbest yontemler olarak da
anilmaktadir, ¢iinkii verilerin bilinen belirli olasilik dagilimi1 gosteren kaynaklardan

geldigi varsayimina dayanmamaktadir.

Diger bir istatistiksel analiz yontemi olan Gizli Markov Modelleri,dinamik bir
degiskene bagl olarak, duragan olmayan bir sekilde degisen 6znitelikleri agiklamak
icin kullanmilan bir modeldir. GMM’lerde sonlu sayida durum (state) tanimlanir ve
ozniteliklerin bulunduklar1 duruma gore sabit bir olasilik dagilimindan iiretildikleri
varsayilir. Boylece Ozniteliklerdeki duragansizlik durum degistirme yOntemiyle
aciklanmis olur. Bir Markov zinciri, sonlu sayida durum ve bu durumlarla
birlestirilmis rasgele fonksiyonlar kiimesinden olusur. Ayrik zamanda, siire¢ bir
durumda iken bu duruma karsilik gelen rasgele fonksiyonla bir gozlem iiretilir.
Markov zinciri, mevcut durumun gegis olasiligi kullanilarak durum degistirir. Bir
karakter sistemin cikisi olarak {iiretilene kadar, sistem bir durumdan digerine gecer.

Her durum olasilik degerlerine gore ¢ikis liretir.

Bulanik siniflandirict ise, genel olarak, bir Oriintiiniin maksimum iiyelik derecesine
sahip oldugu sinifin bulunmasim saglar [46]. Bulanik siniflandiricilar, onsel bir
bilginin olmadigi, olasiik hesabinin yapilamadigi durumlarda gercek¢i sonuglar
tiretirler. Karakterleri olusturan vuruslar bulanik yapida oldugu i¢in, benzerlik dlciitii
olarak bulaniklik kavrami kullanilabilir. Karakter tanima sisteminde, bilinmeyen
giris karakteri, ornek karakterlerle eslestirilir. En yiiksek benzerlik derecesine sahip

ornek karakter sinifina atanir [44].

5.2.4.3 Yapay sinir aglari

Yapay Sinir Aglann yiiksel paralellik yetenekleri nedeniyle karakter tanima
problemlerinde siklikla kullanilir [6, 47, 48]. Yapilar nedeniyle giris degerlerinde
olusan degisikliklere uyarlanabilirler. YSA, oriintiiler hakkindaki iligkiyi belirli bir
algoritmaya dayanarak c¢Ozmek yerine o iliskiyi gosteren Oriintii Orneklerini
incelemek suretiyle coziimler iiretirler. Ag, kendisine gosterilen Ornekleri tekrar
tekrar inceleyerek aradaki iliskiyi kavramaya calisir. Her yeni ornek, agin sahip
oldugu bilgiye bir yenisini ekler ve bu islem tekrar ettikce ilgili oriintii siniflandirma

problemi hakkinda bazi genellemeler yapilir. Alisagelmis bir takim siniflandirma
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karakteristiklerinde, istenen ¢ikisi iiretmek i¢in tam olarak dogru girislere gereksinim
duyulmasidir. Diger yandan YSA, girislerinde degisimler olsa bile dogru cikisi
tiretebilirler. YSA, kendilerine gosterilen bir oriintiiyli daha once Ogrendikleri ile
mukayese ederek ve aradaki benzerlikleri ortaya koyarak, belirli simiflara ayirma
ozelliklerine sahiptirler. Karakter tanima sistemlerinde en ¢ok kullanilan YSA ileri
beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir agidir. Cok katmanli ileri beslemeli YSA,
parametrik olmayan bir siiflandiriciy1 goz 6niinde tutmaktadir. Verinin temelini
teskil eden yap1 hakkinda tahmin yapilamayacag gibi, ayn1 zamanda bu bir serbest
model tahmin edicidir. U¢ katmanh ag egitim verisinin sonrasal olasiliklari,
dogrudan tahmin etmek i¢in yaygin olarak kullanilir. Yeterince verilen ornekler, girig
verisinden ¢ikis kategorisi elde edilmesiyle herhangi bir rastgele secilmis dogrusal

olmayan esleme ile 6grenme gerceklesebilir [46].
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6. KULLANILAN SINIFLANDIRICILAR VE OZNITELIK CIKARMA
YONTEMLERI

6.1 Kullamilan Simiflandiricilar

Tez kapsaminda siniflandirici olarak kullanilan yapilar agagidaki gibidir.

1. Karinca Kolonisi Optimizasyonu algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli yapay

sinir ag1 (ACOgr-CKA)
2. Genetik algoritmalar ile egitilmis ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (GetCKA)

3. Geriye yayilim algoritmasi ile egitilmis ¢ok katmanli yapay sinir ag1 (BP-
CKA)

4. K-En yakin komsu siniflandiricisi (kNN)

6.1.1 KKO ile egitilmis cok katmanh yapay sinir ag1 (ACOg-CKA)

Tez kapsaminda, siniflandirici olarak kullanilacak cok katmanli yapay sinir aginin
egitiminde KKO algoritmasindan faydalanmilmistir. Cok katmanli agin egitimi ile,
agin giris katmanindaki agirhiklarin  en iyi degerlerinin  hesaplanmasi

amaclanmaktadir.

Sekil 6.1 ACOgr-CKA’nin yapisin1 gostermektedir. Ag, giris katman hari¢, ii¢
katmandan olusmaktadir. Sekilde giris katmanina uygulanan 6znitelik vektoriiniin
boyutu ny ile gosterilmistir. n;, 1. katmandaki noron sayisini, np, 2. katmandaki néron
sayisini, n3 ise 3 katmandaki (¢ikis katmani) noron sayisim gostermektedir. Agin
cikigindaki noronlar ¢ adet sinifi (Sy, So,..., S¢) temsil etmektedir. Dolayisiyla ¢ikig

katmani noron sayisi (n3) ile sinif sayisi (c) esittir.

ACORr-CKA’nin 1. katmaninda 6z nitelik uzay1 hiper diizlemler ile bolgelere ayrilir.
Ornegin 6z nitelik boyutu 2 iken (ny=2) iki boyutlu diizlemde dogrular olusacaktir.
Asagidaki denklem ng boyutlu 6znitelik uzayinin bir hiper diizlem ile iki bolgeye

ayrilmasimmi  gostermektedir. Denklemde [x;...... Xno] vektorli giris vektoriinii
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1]

Sekil 6.1: Karinca kolonisi optimizasyon algoritmasi ile egitilmis ¢cok katmanli ag (ACOgr-CKA ) yapist
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Wilevvnnn. Wino 1. norona ait agirhik vektoriinii gostermektedir. Noron cikisina
aktivasyon fonksiyonu (hard-limiter) uygulandiginda, ¢ikis (O;), denklem sonucunun

0’dan biiyiik ya da kiiciik olmasina gore iki ayrik degerden {+1,-1} birini alir.

L Wi WX WXy +w, x, >0
o=l ow Fwx WX, e +w, x, <0 (6.1)

gy ny

[k katmandaki her néron, bir hiper diizeleme karsilik gelmektedir. Boylece dznitelik
uzay1, ndron sayist (no) kadar hiper diizlemle, belirli sayida ayrik bolgeye ayrilir. i1k

katmandaki noronlarin agirliklart (wjy,....... Wino), W agirlik matrisinde toplanmustir.
1n,

ing

i: l.katman noron indisi
W..
Y\ j:  giris vektorii indisi
6.2)

ml nny |

Smiflandirmanin gergeklestirilebilmesi i¢in, farkli siniflara ait giris elemanlarini
farkli bolgelerde bulunduran hiper diizlemlere ihtiya¢ vardir. Bu hiper diizlemler,
agin 1. katmanindaki noronlarin agirliklarinin uygun sekilde degistirilmesiyle elde
edilir. Agirlik degerlerinin degistirildigi bu asama, egitim asamasidir. Egitim
asamasinda uygun sayida ndron ve uygun hiper diizlem katsayilar1 bulunacaktir.
Ornegin, asagida 2 boyutlu 6znitelik uzayinda 2 sinif, 3 noron kullamilarak
birbirinden ayrilmiglardir. Olusan hiper diizlemler (dogrular) 6z nitelik uzayini

(x,,x,), 7 bolgeye ayirmustir.

X2

X1

@)

Sekil 6.2: 3 néronun 2 boyutlu 6znitelik uzayini bélmelemesi
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6.1.1.1 ACOg-CKA’nin 6znitelik uzayim bolmelemesi

ACORr-CKA’min 1. katmaninda, noronlarin ¢ikislarina aktivasyon fonksiyonu
uygulanacaktir. Bu aktivasyon fonksiyonunun sonucunda her néron +1 ya da -1

sonucunu iiretecektir (denklem 6.1).

Sekil 6.3: i. ndronun 6znitelik uzayini iki farkli bélgeye ayirmasi

Sekil 6.3’de, i. noron ile uzay iki farkli bolgeye ayrilmistir. -1 ve +1 bu iki bolgenin
kodlarim1 gostermektedir. Yeni noronlarin eklenmesiyle, uzayda her bolge farkli
kodlara sahip olacaktir. Noron sayisiyla uzaydaki olusan bolge sayis1 arasindaki iligki

asagidaki gibidir.
27 p<d

22[]);1J+(pd_1j p>d (6.3)

C(p.d)=

Bu esitlikte, p noron sayisini, d ise 6z nitelik uzaymin boyutunu gostermektedir.
Ornegin 2 boyutlu uzayda 3 noron asagida hesaplandigi gibi en ¢ok 7 bolge

olusturulabilir.

o) »
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+1-1+1

-1-1+1
+1+1+1
-1+1+1
3. noron
+1+1-1
-1+1-1 -1-1-1
1. ndron 2. ndron

Sekil 6.4: 3 néronun 2 boyutlu 6znitelik uzayini bélmelemesiyle olusan bolgelerin
kodlar1

Agin 1. katmam ile olusturulan hiper diizlemler kullamlarak, farkli smiflar
birbirinden ayrilirlar. Fakat Sekil 6.2°’de goriildiigii gibi bir simif farkli bolgelerde
bulunabilir. Bu durumda, ayni siniftan 6rnekler iceren farkli bolgelerin birlestirilmesi

islemi sonraki katmanlarda gerceklestirilir.

ACORr-CKA’nin 2. katmaninda, 1. katmanda olusan ve egitim kiimesi elemanlarini
iceren bolgelerin kodlar1 saklanmaktadir. 2. katman sonucunda, giris vektoriiniin
icine diistiigli bolgeye ait noron 1 degerini, geri kalanlar 0 degerini vermelidir. Bu
katman, 1. katman cikisim ahir, sakladigi biitiin bolge kodlan ile karsilastirir.
Karsilagtirma yaparken Hamming mesafesini [49] hesaplar. En kiiciik Hamming
mesafesine sahip olan bolgeye iliskin c¢ikis1 1, geri kalanlarmi O yapar. Boylece agin

2. katman sonucunda, i¢inde bulunulan bolge belirlenmis olur.

Sekil 6.5: ACOgr-CKA’da 1. katman ¢ikisinda bir bolge kodunun 2. katmanda néron
cikigina aktarilmasi

Sekil 6.5’de agin 1. katman ¢ikiginin [+1,-1,-1] oldugu varsayilmistir. 2. katmandaki

noronlardan her birinin agirliklar ilgili baglantilar iizerinde gosterilmistir. 2. katman
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cikiglart hesaplanirken her noéronun agirliklart ile 2. katman girisi arasindaki
hamming mesafesi hesaplanmistir. 2. katmandaki 1. nSronun agirliklan [+1,-1,-1] ile
giris vektorii ayn1 oldugu i¢in hamming mesafesi O olarak hesaplanacaktir. Boylece

1. ndronun ¢ikisi 1, diger ndronlarin ¢ikislar O olacaktir.

ACOgr-CKA’da her smif, her zaman tek bir bolge ile temsil edilemeyebilir. Bu
durumda sinif bilgisinin elde edilebilmesi i¢in, ayn1 siiftan 6rneklerin bulundugu
farkli bolgelerin birlestirilmesi gerekir. Bu birlestirme islemi agin 3. katmaninda
gerceklestirilir. Bu katmanda, agin 2. katman c¢ikislarina mantiksal VEYA islemi
uygulanir. 3. katmanda sinif sayis1 (c) kadar néron (n3) bulunmaktadir. 2. katmandan
gelen isaretler 1 veya O ile carpilir ve noronlarda VEYA islemine tabi tutulur. 3.
katmanda her defasinda bir néron 1 degerini verebilir, diger néronlar 0 degerini

vermelidir.

Ornek olarak Sekil 6.6a’da smiflandirilacak iki kiime gosterilmektedir. o ile
gosterilenler 1. sinifa, ¢ ile gosterilenler ise 2. sinifa ait elemanlart belirtmektedir.
Agin 1. katmanina 2 noron eklenmesiyle, farkli simiflar Sekil 6.6b’de gosterildigi gibi
birbirinden ayrilmistir.  Oznitelik uzay1 4 farkli bolgeye boliinmiistiir. Her bolgenin

kodlan sekilde gosterilmektedir.

X2
- . 1.nGron
* O O *
|:|EI O o *e(®) 2 - ”@
0 Y0l eee H o ¢
0 . o O - O XX
X 1,41 * o +1,+12 .
.noron
®* o O O 1-le ¢ O O +l-1
+%e* 2o *.* H o
L 5 * o 0O
O
* o e o O
(a) (b)

Sekil 6.6 a) Siniflandirilacak kiimeler b)1.katmanda olusan néronlar ve bolge kodlar

1. ve 2. noronlara ait ¢ikis ifadeleri (6.5a) ile W agirlik matrisi (6.5b) ile verilmistir.

1

_[+1 04+0x, +1x, >0 _[+1 0+1x,+0x, >0 (6.5a)
-1 040x,+1x,<0 ° |-1 O0+1x, +0x,<0
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W{o 0 1} (6.5b)
010

Bu durumda agin 1 katman Sekil 6.7’ da gosterildigi gibi olusacaktir.

Giris Katmani 1. Katman 1. Katman
e Cikist
Sekil 6.7: Ornege iliskin agin 1. katmamnm

Sekil 6.6b de goriildiigii gibi 6znitelik uzay1 4 farkli bolgeye ayrilmistir. Bu bolgeler
{(-1,-1); (-1,41); (+1,-1); (+1,+1)} kodlar ile temsil edilmektedir. 2. katman
agirliklarinda bu bolge kodlari bulunmaktadir. Buna gore agin 2. katmam asagidaki

gibi olacaktir.

1. Katman 2. Katman 2. Katman
Cikist Cikust

Sekil 6.8: Ornege iliskin agin 2. katmam
Sekil 6.6b de goriildiigii gibi ayn1 smifa ait elemanlar farkli bolgelerde bulunuyor
olabilir. Ornegin 1. siif elemanlart (-1,+1) ve (+1,-1) kodlar1 ile temsil edilen
bolgelerde bulunmaktadir. 3. katmanda bu bolgelerin mantiksal VEYA islemiyle
birlestirilmesi  gerceklestirilecektir. 3. katmandaki agirliklar, 2. katmandaki
bolgelerin temsil ettikleri siniflara gore belirlenir. 3. katmanda, 2. katmandaki bir
noronun temsil ettigi sinifa ait agirlik 1, diger siniflara ait agirhiklar O degerini alir.

Buna gore agin 3. katmani asagidaki gibi olacaktir.
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2. Katman 3. Katman 3. Katman
Cikst Cikist

Sekil 6.9: Ornege iliskin agin 3. katmani
6.1.1.2 ACOg-CKA’nin egitimi

ACOgr-CKA’nin egitimi 1. katmandaki agirliklarin en iyi degerlerinin hesaplanip,
agirlik matrisinin (W) bulunmasit demektir. Bulunan W matrisinin uygunlugunun
Olciilebilmesi i¢in bir uyum fonksiyonu (fitness function) belirlenmelidir. Belirlenen
uyum fonksiyonu, farkli siniftan elemanlar1 farkli bolgelerde tutmayi ve bir bolgede
ayn1 siniftan en cok sayida eleman saklamayi saglamalidir. Egitim asamasinda uyum
fonksiyonu istenen degere gelene kadar aga yeni noron eklenecektir. Ayrica tiim
siniflar hiper diizlemlerle birbirinden ayrildigi zaman uyum fonksiyonu 1, diger
durumlarda 1’den kiiciik deger almalidir. Smiflar birbirinden ayrildikca uyum

fonksiyonunun degeri de artis gostermelidir.
Bu boliimde, yukaridaki sartlar1 saglayan bir uyum fonksiyonu tanitilacaktir.

o ACOgr-CKA’da, 1. katman cikisinda, toplam M tane i¢i bos olmayan bolge
olugmus olsun: {C1 2 {C2 1 {C3}. ....... {c M}

e Toplam E adet egitim kiimesi elemani olsun :
E=#{C }uic,}uic,}...u{c, b (6.6)

e Toplam S adet siif olsun:

{c)=U fc.}={c., ufc,}u....ufc} 6.7)
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e Her bolgenin temsil ettigi sinifin (o bolgedeki) eleman sayist MAX; olsun.

Temsil edilen simif, bolgede en ¢ok sayida eleman bulunduran siniftir
MAX, = Max(#{C, L #{Cp, oo #Coh (6.8)
Cik, 1. bolgede, k. sinifa ait elemanlarin kiimesini gostermektedir.
¢ Uyumluluk fonksiyonu agagidaki gibi tanimlanmistir:
G MAX, . MAX,
T E YLG 6.9)

UF =

Olusturulan her noron uzayi farkli bolgelere ayiracagi icin, bu bolgeler ile siniflarin
bu bolgelere dagilimi bolge tablosu ile gosterilir. Ornegin asagidaki bolgeleme icin

bolge tablosu ve uyumluluk fonksiyonu hesaplanmistir.

Sekil 6.10: Ornek bir dagilim ve olusan bolgeler

Cizelge 6.1 : Ornek dagilima iliskin bolge tablosu
Bolge Smf 1 Smaf 2

no

bl 12 0
b2 5 5
b3 0
b4 7 5

Egitim kiimesinde toplam E =124+10+9+12 =43adet 6rnek bulunmaktadir. Buna

gore bu dagilimin uyumluluk fonksiyonu (UF), cizelge 6.1°den yararlanarak

asagidaki gibi hesaplanir.
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F:%*%+%*%+%*g+%*%:0,641 (6.10)
Uyumluluk fonksiyonunun degeri, egitim kiimesi elemanlarinin bolgelere ayrilmasi
ile degisecektir. Bolgeleme ise birinci katmandaki noronlar tarafindan olusturulan
hiper diizlemler ile gerceklesmektedir. Buna gore, her néronun agirlik vektorii (w;),
kars1 diisen hiper diizlemin pozisyonunu ve yOniinii degistirecektir. Agin egitimi,
yiikksek degerde uyum fonksiyonuna sahip bir bolgeleme olusturmak icin birinci

katmandaki néron agirliklarimin uygun bicimde degistirilmesidir.

Bir néron i¢in (i. ndron) giris vektorii boyutunun bir fazlasi kadar (no+1 ) wj; agirlik
degeri vardir. Birinci katmandaki néron sayisi nl ise, egitim sirasinda bulunmasi
gereken toplam agirlik degeri sayist n1*(n0+1) olacaktir. Fakat egitim islemi,
agirliklarin tamaminin tek seferde bulundurmasini gerektirmez. Artimsal olarak aga
noronlar eklenerek 6z nitelik uzayr bolgelere ayrildikga Uyum Fonksiyonu degeri
artis gosterecektir. Egitim sirasinda 1. katmana yeterli sayida noron eklenerek ve
eklenen yeni noron ic¢in agirliklar degistirilerek Uyum Fonksiyonunun istenilen
degere gelmesi saglanir. Uyum fonksiyonu istenilen degere erisince egitim

tamamlanmis ve siiflama i¢in uygun karar yiizeyleri olusturulmus olacaktir.

Her eklenen noron icin belirlenmesi gereken W;; parametreleri ACOgr yontemi ile
belirlenmektedir. Belirli sayida iterasyon boyunca ACOg algoritmasi ¢alistirilarak,
eklenen noron parametrelerinin Uyum Fonksiyonunu maksimize etmesi beklenir.
Iterasyon tamamlandiginda, noron agirliklari artik kalict olacaktir. Daha sonra
eklenen noronlar i¢in bu néronun olusturdugu bolge sinir1 sabit kalacaktir. Noron

ekleme islemi, istenilen degerde Uyum Fonksiyonu elde edilene kadar devam eder.

Asagida, ACOkg ile egitilen ¢cok katmanli agin egitim algoritmasi verilmistir.
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Cizelge 6.2: ACOgile egitilmis ¢cok katmanli agin egitim algoritmasi

while Uygunluk degeri < Istenen uygunluk degeri do
- Agn birinci katmanina bir néron ekle
- ACOgr i¢in rasgele coziimlerin saklandigi cizelgeyi olustur
- Iterasyon sayisini belirle
while iterasyon sayis1 >0 do
For Cizelgedeki her satir elemani igin
- Onceden belirlenen noronlar (sabitlesmis noéronlar) ile birlikte
aday noron i¢in egitim kiimesindeki her elemanin bulundugu
bolgeyi belirle
- Bos olmayan bolgeler i¢in bolge matrisini olustur
- Bolge matrisinden yararlanarak uygunluk degerini hesapla
(Denklem 6.9)
End for
- Cizelgeyi uygunluk degerine gore biiyiikten kiiciige sirala
- Cizelgeden yararlanarak ACOg’ye ait agirlik degerlerini hesapla
(Denklem 4.17)
- Olasilik degerine gore t* adet ¢oziim seg
- Secilen ¢oziimiin ¢ degerlerini hesapla
(Denklem 4.19)
- o degerinden yaralanarak secilen ¢oziimlerden yeni ¢oziimler iiret
- Olusan yeni ¢oziimleri, tablonun en altindaki ¢oziimler ile degistir
- Iterasyon sayisini bir azalt
End while
- En yiikksek uyumluluk degerini veren aday ndronu yeni ndron olarak aga
kabul et, uygunluk degerini bu noronun sagladigr uygunluk degeri olarak
belirle
For Yeni eklenen néron haricindeki sabitlesmis diger néronlar igin
- Agdan bu noronu ¢ikart ve uyumluluk degerindeki degisime bak
- eger degisim yoksa bu noronu agdan kalict olarak ¢ikart
End for
End While

Birinci katmandaki agirliklar, Cizelge 6.2’de verildigi gibi bulunduktan sonra, ikinci
ve ligiincii katmanlar kolayca bulunacaktir. Bu katmanlar aymi smifi temsil eden
farkli bolgelerin birlestirilmesi gorevini yerine getirecektir. Birinci katman agirliklar
digindaki agirliklarin eniyileme yontemleri ile arastirilmasina gerek yoktur. Birinci
katman sonucu olusan bolgeleme sonucundan yararlanilarak her smnifin hangi
bolgeler tarafindan temsil dildigi bulunur ve kars1 gelen bolgeler VEYA iglemi ile

birlestirilir.

Onerilen ag ayrica, unutma algoritmasi da sunmaktadir. Baz1 durumlarda, yeni bir
noron eklendiginde, dnceki noronlardan biri ya da birkacinin, bolgeleme basarimi
tizerinde etkisi kalmamis olabilir. Bu durumda, bu néron agdan atilabilir. Bu amagla,

her yeni noron eklendikten sonra, varsa agdaki gereksiz noronlar kalici olarak atilir.
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6.1.1.3 ACOg-CKA ile elde edilen 6rnek sonuglar

Bu kisimda, iki boyutta 6érnek dagilimlar, olusan karar dogrulart ile birlikte verilmis
ve elde edilen bolge matrisleri gosterilmistir. Olusan karar dogrusu sayis1 1.
katmandaki noron sayisint verir. Farkli her sinif, farkli semboller ile (+,*, x... )

belirtilmistir. Istenen uyum fonksiyonu degeri 0.95 olarak belirlenmistir.

Asagida ornek dagilim 1 néron ile ayristirilmistir

2

Sekil 6.11: Ornek dagilim ve ayristirilmasi—1
Yukaridaki ornek icin elde edilen bolge matrisi ise asagidaki gibidir.

Cizelge 6.3: Ornek bolge matrisi-1

Bolge\Simif 1 2
1 50 0
0 0 50

Asagida 6rnek dagilim 2 néron ile ayristirilmistir

=
15f
1l
05t
al
05
Al

lag

2 1 1 1 )
-2 -1 u] 1 2

Sekil 6.12: Ornek dagilim ve ayrigtirilmasi—2

Yukanidaki 6rnek icin elde edilen bolge matrisi ise asagidaki gibidir.
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Cizelge 6.4: Ornek bolge matrisi-2

Bolge\Simif 1 2
3 50 0
2 0 22
1 0 28

Asagida 6rnek dagilim 3 ndron ile ayristirdmistir

el
151
1}
05t
ol
-5k
At

15T

%2 s 4 05 0 05 1 15  z
Sekil 6.13: Ornek dagilim ve ayristirilmasi—3
Yukanidaki 6rnek icin elde edilen bolge matrisi ise asagidaki gibidir.

Cizelge 6.5: Ornek bolge matrisi- 3
Bolge\Simif 1

— o wo &
coococd
co o fofw
N
wHooo|w

6.1.2 Genetik ¢cok katmanl yapay sinir ag1 (Get-CKA)

Tez kapsaminda simiflandirict olarak kullanilan diger bir yapay sinir ag1 Genetik Cok
Katmanli Ag (Get-CKA)dir. Get-CKA’nin egitiminde amag¢, agin birinci
katmanindaki diigtimlere ait agirliklarin en iyi degerlerinin hesaplanmasidir. ACOg-
CKA’da agirliklarin hesaplanmasinda KKO kullanilirken, Get-CKA da genetik

algoritmalardan yararlanilir.

Genetik havuzdaki diziler agin tiim parametrelerini temsil etmez. Genetik

algoritmalar, birinci katmandaki diigiimlerin agirlik degerlerini bulmaktadir, diger
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katmandaki diigiimlerin agirliklarini bulmak icin kullanilmamaktadir. Havuz icinde

uyumluluk fonksiyonunu en iyi saglayacak tek bir hiper diizlem aragtirilir

Agin birinci katmanindaki diigtimler ihtiyaca gore belirlenmektedir. Boylece cok
katmanl agin diigiim sayis1 egitim sirasinda belirlenmektedir. Birinci katmandaki
diigiimler, giris uzayindaki bolgeleri kodlamaktadir. Egitim sonunda, bir bolge icine
diisen egitim kiimesi vektorlerinin hepsi ayni siniftan olmahidir. Aksi halde, egitim
sonrast bazi giris degerleri i¢in dogru simiflama sonuglar1 iiretilemeyecektir.
Dolayisiyla uyumluluk fonksiyonu, egitim sirasinda secilen hiper diizlemler ile
olusan hacimsel bolgelerin i¢inde ayni siniftan vektorlerin bulunmasini temin edecek
sekilde tanimlanir. Amag, yeni bir hiper diizlem ilavesi ile olusan bolgelerde en ¢cok
sayida aym siniftan vektor elde etmektir. Amag¢ Olgiitii icin uyumluluk

fonksiyonunun (UF) matematiksel ifadesi asagida verilmistir.

{E}= Q{Ci} (6.11a)
{Ci } = U,il {Cik }: {Cil }U {Ciz }U ------ v {CiS } (6.11b)
MAX, = Max(#{C,, L, #{C0, brvovenne. #Ch (6.11c¢)

¥ MAX, « MAX;
F=2

(6.11d)
S HE}  #(C))

Denklemlerde goriilen {E}; egitim kiimesini, {c}; i-inci bolge i¢inde k-1nc1 sinifa ait
vektorlerin kiimesini, M; olusan toplam bolge sayistm ve S; simif sayisini
gostermektedir. ACOr-CKA ile Get-CKA aginda ayni uyum fonksiyonu kullanilmas,

boylelikle benzer sartlar altinda algoritmalarin bagsariminin 6l¢iilmesi saglanmistir.

Baslangicta havuz, birinci katmandaki ilk digiimiin agirliklarini temsil eden
dizilerden olusturulur. Her nesilde havuz i¢indeki tiim dizilere dort genetik islem
uygulanir. Nesil sayis1 sonunda en yiiksek uyumluluk degerinin 0.95’in iistiinde olup
olmadig incelenir. Bu basarim saglanmissa, en iyi uyumluluk degeri veren diizlem
agin ilk digtimii olarak havuzdan alinir ve agin sabitlesmis diigtimii olarak atanir.
Gelecek nesillerde bu diigiimiin agirliklart arastirilmaz, ancak uyumluluk degeri
hesabinda kullanilir. Ikinci diigiimii temsil etmek iizere rasgele degerler ile havuz

yeniden olusturulur. ikinci diigiimii bulmak icin uyumluluk degeri hesabinda birinci
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sabit diigiim ile ikinci aday diiglimlerin temsil ettikleri hiper diizlemler tek tek

kesistirilir. Kesisim sonucu olugan bolgeler i¢in uyumluluk degeri hesaplanir.
GetCKA’nin egitiminde kullanilan adimlar asagida verilmistir.
Adim 1: Rastgele degerler ile genetik havuzu olustur. Nesil sayisim belirle.

Adim 2: Onceden bulunan ag hiper diizlemleri (sabitlesmis diigiimler) ile havuzdaki
dizilerin temsil ettigi hiper diizlemleri tek tek kesistir ve her bir dizi i¢in uyumluluk

degeri hesapla.

Adim 3: Havuz i¢indeki tiim dizilere kopyalama, caprazlama ve mutasyon iglemlerini

uygula. Nesil sayacim 1 azalt. Nesil sayac sifira esit degilse adim 2’ye git.

Adim 4: Nesil sayacinit baslangi¢ degeri ile kur. Havuz i¢inde en yiiksek uyumluluk

degerini veren diziyi bul.

Adim 5: Uyumluluk degeri 0.95 degerinden biiyiik ise egitim algoritmasim sonlandir.
Adim 6: En iyi uyumluluk degerini veren diziyi, agin sabitlesmis bir diigiimiinii
olusturmak tizere havuzdan al. Adim 1’e git.

6.1.3 Geriye yayilim algoritmasi ile egitilmis ¢cok katmanh yapay sinir ag

Tez kapsaminda siniflandiric1 olarak geriye yayilim algoritmasiyla egitilmis cok
katmanli yapay sinir ag1 da kullanmilmistir. CKA’ya ait agirliklarin en iyi degeri geri

yayilim (backpropogation) algoritmasi kullanilarak hesaplanmaya calisilir.

CKA’nin egitimine baslanmadan Once agin yapisinin ve baslangic parametrelerinin
kullanict tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. Agin yapis1 belirlenirken su

parametreler belirlenir:
¢  Giris noron sayist
® Cikis ndron sayisi
¢ Gizli katman sayisi
¢ Gizli katmandaki néron sayilari

Tez kapsaminda kullanilan CKA i¢in bu degerler belirlenirken, farkli katman sayilar
ve noron sayilari ile cesitli denemeler yapilmistir. Denemeler sonucunda katman ve

noron sayis1 parametreleri asagidaki gibi secilmistir.
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¢  Giris noron sayist = 0znitelik vektorii boyutu kadar
e Cikis noron sayist = 14

¢ Gizli katman sayis1 =1

e Gizli katmandaki néron sayilar1 =14

CKA’nin egitimine baglamadan O©nce belirlenmesi gereken diger baslangic

parametresi 6grenme katsayisi (# ) ise 0,2 olarak sec¢ilmistir.
Cok Katmanh agin egitim algoritmasim su sekilde 6zetlenebilir.
Adim 1: Kabul edilebilir hata oranin1 belirle ()

Adim 2: Tiim agirliklara [-1,+1] araliginda rasgele deger ata
Adim 3: Egitim kiimesinden rasgele ornek sec

Adim 4: Ornek egitim vektorii icin beklenen cikis degerini (T ) belirle

Adim 5: Se¢ilen ornek vektor i¢in agin tirettigi ¢ikis (5C) bul

(ileri dogru hesaplama- Denklem 2.10, 2.11, 2.12, 2.13)

Adim 6: Agn ¢ikist (5C) ile beklenen ¢ikis (T ) arasindaki farki (hata) hesapla
(Denklem 2.15)
Adim 7: Hesaplanan hata (E), kabul edilebilir hatadan (¢) kiiciikse adim 10a git
Adim 8:Cikis katmanindan geriye dogru agirlik degerlerini (wj;) giincelle
agirlik degeri ¢ikis katmani ile ara katman arasinda ise
(Denklem 2.19-2.20)
agirlik degeri ara katmanlar veya ara katman ile giris katmani arasinda ise
(Denklem 2.23-2.25)
Adim 9: Adim 3 e git

Adim 10: Egitimi sonlandir
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6.1.4 K- En yakin komsu (k-nearest neighbour) siiflandiricisi

Egitim kiimesindeki x; Oriintiileri, y; simflart ile dogru olarak iliskilendirilmis
orneklerden olusur. Sezgisel olarak, ayn1 j smifi ile iliskili olan x Oriintiilerinin
birbirlerine benzer (yakin) olduklar1 sdylenebilir. Ayn1 sinif Oriintiileri genellikle bir
bolgede kiimelesirler. Bu durum, siniflandirilmamis x oriintiilerini en yakin komsusu
olan j sinifina atamanin olumlu sonuglar iiretecegine isaret eder. Bu siniflandirma
kural1 en yakin komsu yaklasimi olarak adlandirilir ve matematiksel olarak su sekilde

ifade edilir. Asagidaki esitligi saglayan, x’,, x’in en yakin komsusudur.
min d(x;,X) = d(x'p,X) (6.12)

En yakin komsu yaklasimi x Oriintiisiiniin sinifimi, x Orilintiisiine en yakin olan
Oriintiiniin sinif1 olarak belirleme yaklasgimidir. Bu yaklasimda, sadece tek uzakliktaki
komsuluk yerine, bir 6rnegin k tane komsusuna bakilarak sinifinin belirlenmesi k- en

yakin komsu kurali olarak adlandirilir [50].

K-en yakin komsu algoritmasi, istatistiksel teoriye dayanan bir siniflandirma
yontemidir. Tamima, taninacak 6znitelik vektoriine en yakin 6znitelik vektorlerinin
bulunmasina baglidir. Tanima yapilacak Oznitelik vektoriine en yakin k komsu
bulunur. Daha sonra bu k komsu en fazla hangi sinifa ait ise, o sinif tanima sonucu

olarak atanir [45].

k-en yakin komsu algoritmasi, egitim ve test kiimesindeki tiim 6rneklerin n boyutlu
bir dznitelik uzayinda bir noktaya karsilik geldigini kabul eder. Bir 6rnegin en yakin
komsgular1 bulunurken c¢esitli metrikler kullanilabilir. Bunlar Euclidean 6lcegi,

Hamming 6lcegi, nokta mesafesi dlgegi, kosiniis benzerligi olabilir.

Euclidean o6lcegi secildiginde, iki 6rnek arasindaki benzerlik su sekilde bulunur.

d(xi,xj)z\/i:("r()ﬁ)_ar(xj))2 (6.13)

Burada X;,x; test kiimesinden alinan iki 6rnegi temsil eder. Her bir x Ornegi,

Oznitelik vektorii ile tanimlanir.

xi:[al(xi), az(Xi), ........ . an(xi)] (6.14)
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a;(x;), x; Orneginin r. 6zniteliginin degeridir [51].

Siiflandirma Hamming 6l¢egi kullanilarak yapilirsa, secilen iki 6rnegin farkliligs,

karsilikh piksel degerlerine mantiksal YADA islemi uygulanarak hesaplanir [52].
M

d (xl. ,X; ) = z Xy D xy M:toplam piksel say1s1 (6.15)
k=1

Piksel mesafesi olcegi kullanilarak iki 6rnegin farkliligi hesaplanirken, her pikselin,

oriintiideki diger bolgeye (arka plan veya nesne) ait en yakin piksele olan uzakliginin

tutuldugu uzaklik matrisinden yararlanilir.

312 (1 (2|1

211 |1 |1 |1

2 (1 (1|1 |2

1 |1 ]2 1(2 13

2 /1 11 1(2 13
B, D(By)

Sekil 6.14: Piksel Matrisi (B;)ve Piksel Uzaklik Matrisi (D(B;))

Buna gore uzaklik su sekilde hesaplanir [51].
d(8,,B,)=> (8. ®B,)|D(B,)+ D(B,) (6.16)

k-en yakin komsu yaklasiminda, k degerinin secimi, siiflandirmanin sonucunu
biiyiik oranda etkiler. Farkli k degerleri ile farkli dogrulukta sonuclar elde edilir [51].
K degerinin biiyiik secilmesi hatali siniflandirma oranini azaltirken, kiigiik secilmesi

daha yakin komsularin siniflandirmadaki etkisinin artirir [50].

6.2. Kullamilan Oznitelikler

Tez kapsaminda 6znitelik ¢cikarmak amaciyla iki yontem kullanilmustir. ilkinde giris
verilerinin sekilsel 6zelliklerinden yararlanilarak 6znitelik vektorii olusturulmustur.

Ikinci yontemde ise Karhunen-Loeve Déniisiimiinden yararlanilmustir.

6.2.1 Sekilsel 6znitelikler

Tamima sistemine sunulan her Oriintii icin asagida ayrintilarn verilen sekilsel

ozelliklerin sayisal degerleri kullanilarak bir 6znitelik vektorii olusturulmustur.
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6.2.1.1 En boy oram

Sekilsel 6znitelik vektoriiniin ilk eleman1 giris Oriintiisiinde yer alan karakterin dis
hatlarin1 cevreleyen dikdortgenin en boy oramidir. Bu Oznitelik, ozellikle ‘1’
karakteri i¢in, diger rakamlara oranla daha kiiciik degerler alacaktir. Dolayisiyla ‘1’

karakteri i¢in ayirt edici olabilir.

AN

| 50/170=0.29 | 108/100=1.08 |

Sekil 6.15: 1 ve 0 karakterlerinin en-boy orani degeri
6.2.1.2 Oriintii beyaz piksel oram

Oriintiiniin tamamindaki beyaz piksel sayisinm, tiim piksel sayisina oram

hesaplanarak bir diger sekilsel 6znitelik elde edilmistir.

16/81=0.197
Sekil 6.16: Oriintii beyaz piksel oranim 6zniteliginin ¢ikarimi

Oriintii beyaz piksel oram sekilsel 6znitelik vektoriiniin 11. elemanim olusturur.

6.2.1.3 Bolgesel beyaz piksel oram

Oznitelik vektoriinde kullanilacak diger bir sekilsel 6znitelik, oriintiiniin 9 bolgeye
ayrilmast ve her bolgedeki beyaz piksel sayisimin, Oriintiiniin tamamindaki beyaz

piksel sayisina orani bulunarak elde edilmistir.

83



1. Bolge = 1/40=0,025 2. Bolge>6/40=0,15
4. Bolge>3/40=0,075 5. Bolge=>6/40=0,15
7. Bolge>5/40=0,125 8. Bolge>6/40=0,15

3. Bolge—>6/40=0,15
6. Bolge—>5/40=0,125
9. Bolge—>2/40=0,05

Sekil 6.17: Bolgesel beyaz piksel oran1 6zniteliginin ¢ikarimi

Bu sekilde elde edilen 9 deger, sekilsel 6znitelik vektoriiniin 2-10’uncu elemanlarini

olusturur.

6.2.1.4 Dikey simetri degeri

Dikey simetri degeri, oriintii alam1 dikey olarak iki esit parcaya boliindiigiinde, iki
bolgedeki karsilikli piksel degerlerinin benzerligini gosterir. Dikey simetri 6rnegin

‘8’ karakterinde yiiksek bir deger alirken, ‘7’ gibi bir karakterde kiigiik deger alir. Bu

gibi karakterlerin ayriminda dikey simetri degeri yararh olur.

36/72=0,5 28/72=0,38

Sekil 6.18: Dikey simetri degeri dzniteliginin ¢ikarimi
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Oriintiiniin iki dikey bolgesindeki ayn1 degerdeki piksel sayismin, tiim piksel sayisina
orani ile elde edilen dikey simetri degeri sekilsel 6znitelik vektoriiniin 12. elemanim

olusturur.

6.2.1.5 Yatay simetri deZeri

Yatay simetri degeri, Oriintii alam1 yatay olarak iki esit parcaya boliindiigiinde, iki
bolgedeki karsilikli piksel degerlerinin benzerligini gosterir. Yatay simetri 6rnegin
‘0’ karakterinde yiiksek bir deger alirken, ‘4’ gibi bir karakterde kii¢iik deger alir. Bu

gibi karakterlerin ayrnminda dikey simetri degeri yararl olur.

40/80=0.5 29/80=0.36

Sekil 6.19: Yatay simetri degeri 6zniteliginin ¢ikarimi

Oriintiiniin iki yatay bolgesindeki aym degerdeki piksel sayismnin, tiim piksel sayisina
orani ile elde edilen yatay simetri degeri sekilsel 6znitelik vektoriiniin 13. elemanim

olusturur.

6.2.2 Karhunen - Loeve doniisiimii (KLD)

KLD, verilen bir dagilimda 6rnek isaretleri en iyi temsil eden Oznitelikleri ortaya
cikarmak icin kullanilir. Boylece {iizerinde c¢alisilan Oznitelik uzaymin boyutu
azaltilir. Bu yolla sistemin tanima asamasinda yapacagi hesaplamalar basitlestirilir

ve basarim artig1 saglanir.

Karakter tamima sistemine sunulacak egitim kiimesindeki goriintilere KLD
uygulanirken, Oncelikle goriintii matrisi —G- elde edilir. G matrisinin her bir satir1
egitim kiimesindeki bir goriintiiniin piksel degerlerini saklar. Bu matris
olusturulurken, oncelikle (m*n) boyutundaki her bir egitim goriintiisii (1*mn)
boyutunda vektore doniistiiriiliir. Elde edilen goriintii vektorleri, 1 satir halinde G

matrisine eklenir.
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G matrisi elde edildikten sonra, ‘ortak degisinti matrisi’ (Covariance Matrix) —
CovG-nin elde edilmesi gerekir. G matrisinden, CovG matrisine geciste, once G
matrisinin ortalama degeri hesaplanir ve G matrisinden ¢ikarilir. Elde edilen fark G

matrisinin tersyiizii (transpose) kendisi ile ¢arpilarak CovG matrisi elde edilir.
G= G- ortalama(G) (6.17a)
CovG=G" *G (6.17b)

KLD uygulamasinin devaminda CovG matrisine ait 6zvektorlerin (eigen vector)
bulunmasi gerekir. CovG kare matrisine ait 6zdeger (eigen value)ve 6zvektorlerin

asagidaki esitligi saglamas1 gerekir.
CovGx = Ax (6.18)

Bu esitlikte x matrisin 6zvektorlerini, A4 ise 6zdegerlerini gostermektedir. Asagidaki

esitligi saglayan ve siitunlart CovG matrisinin 6zvektorlerini olusturan bir T matrisi

bulunur.

T™'CovGT = A (6.202)
A 0 . . 0]
0 4 0

A=| . . L. (6.20b)
0 0 . . A

T matrisi, en bilyilkk t adet Ozdegere (eigenvalue) iliskin t adet 6zvektdrden

olusmustur.

G goriintii matrisi, T matrisinin tersyiizii (transpose) ile ¢arpilir ve KLD 0znitelik

vektorii elde edilmis olur.

Tez calismasinda kullanilan karakter veri kiimelerinde bazi 6rnekler diisiik boyutlu
ozelliklerden olusurken, baz1 Ornekler dogrudan karakter goriintiilerinden
olugmaktadir. Karakter goriintiileri, siniflandirici olarak kullanilan aglara sunulursa,
giris uzaymin boyutu biiyiik olur ve siniflandiricilarin basarimi diiser. Basarimin
diismesini Onlemek i¢in, bu veri kiimeleride giris uzaymnin boyutunun azaltilmasi

gerekir. Bu amagla 6znitelik ¢ikarma yontemlerine bagvurulmustur. Sekilsel 6znitelik
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cikarma yontemi ile boyutu 13’e indirgenmis bir Oznitelik vektorii elde edilir.
Karhunen-Loeve Doniisiimiinde ise, 16 adet 6zvektdr tercih edildigi igin, giris
uzaymin boyutu 16 olmustur. Ugiincii bir 6znitelik vektorii ise, iki ©znitelik

vektoriiniin birlestirilmesi ile elde edilmistir.

Kullanilan veri kiimelerinin 6zellikleri ve ii¢ Oznitelik vektoriiniin basarima

yaptiklar katki, tezin 7. boliimiinde verilmistir.
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7. KULLANILAN VERi KUMELERI VE DENEYSEL SONUCLAR

7.1. Kullanilan Veri Kiimeleri

Tez kapsaminda olusturulan siniflandiricilar, iki grup veri kiimesi kullanilarak test
edilmis ve bagarimlan olctilmiistiir.
7.1.1 L.Grup veri kiimeleri

Smiflandiricilar, once, smiflamanin daha kolay yapilabildigi, bilinen bazi1 veri

kiimeleri iizerinde calistinnlmigtir. Kullanilan veri kiimeleri;
e Iris veri kiimesi

e Tic —Tac — Toe veri kiimesi

7.1.1.1 Iris veri kiimesi

Iris veri kiimesi, ii¢ cesit iris bitkisinin siniflandirilmasi i¢in kullanilir. Bitkiye ait 3
sinifin her birinden 50 adet olmak iizere 150 adet Ornek veriden olusur. Ayirt
edilecek 3 sinif, Iris Setosa, Iris Versicolour ve Iris Virginica siniflaridir. Her bir
ornek igin 4 ozellik dlciilmiis ve 6znitelik olarak kullanilmistir. Oznitelik olarak

alman 4 6l¢iim sunlardir.
1. Sepal uzunlugu (cm)
2. Sepal genisligi (cm)
3. Petal uzunlugu (cm)
4. Petal genisligi (cm)

Iris veri kiimesinde ornek girisler Cizelge 7.1 ile gosterilmistir.
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Cizelge 7.1: Ornek IRIS veri kiimesi girisleri

Sepal Uzunluk Sepal Genislik Petal Uzunluk  Petal Genislik Sinif
5.1 35 1.4 0.2 Setosa
7.0 3.2 4.7 1.4 Versicolor
5.8 2.7 5.1 1.9 Virginica

7.1.1.2 Tic Tac Toe veri kiimesi

Tic-Tac-Toe veri kiimesi, tic-tac-toe oyun panosunun muhtemel bitis goriintiilerini

siniflandirir. Oyun panosu 9 bélmeden olusur, her bolme ya bostur, ya da X ve O

isaretlerinden biri ile doludur. Yatay, dikey veya kdsegende 3 ‘X’ isareti yan yana ise

X oyuncusu kazanmis olur. Ornek oyun panolari sekil 7.1°de verilmistir.

XXX X (o |o X |X |o
X o |o X |o |x X X |0
o |xX |o X |x |o o |0 X

Sekil 7.1: Ornek Tic-Tac-Toe oyun panosu

Tic-Tac-Toe veri kiimesinde siniflandirma, X oyuncusunun kazanma (positive) ve

kazanamama (negative) durumuna gore yapilir.

Bu durumda veri kiimesi icin 2 siif ve 9 giris degeri bulunmaktadir. Giris degerleri

X, 0 ya da b (bos) degerlerinden birini alabilir.
1. Ust sol bolme: {x,0,b}
2. Ust orta bolme: {x,0,b}
3. Ust sag bolme: {x,0,b}
4. Orta sol bolme: {x,0,b}
5. Orta orta bélme: {x,0,b}
6. Orta sag bolme: {x,0,b}

7. Alt sol bolme: {x,0,b}
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8. Alt orta bolme: {x,0,b}
9. Alt sag bolme: {x,0,b}

Tic-Tac-toe veri kiimesinde 6rnek girisler su sekildedi

Cizelge 7.2: Ornek Tic-Tac-Toe veri kiimesi girisleri

1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9.
Blm Blm Blm Blm Blm Blm Blm Blm Blm
X X X X 0] 0] X 0] (0] positive
X X X 0] X B 0] (0] B positive
(0] 0] (0] B X X X X B negative

Sif

7.1.2 1. Grup veri kiimeleri

2. Grup veri kiimeleri, cesitli 6zelliklerdeki el yazist1 rakamlari iceren veri

kiimeleridir.

7.1.2.1 PenDigit veri kiimesi (pen-based recognition of handwritten digits

dataset)

PenDigit veri kiimesi, 44 ayr1 kisiden toplanan 250 rakam Orneginin bir araya
getirilmesiyle olusturulmus bir veri kiimesidir. Orneklerin yazimi sirasinda WACOM
PL-100V tablet ve kablosuz tablet kalemi kullanilmistir. Her yazici tableti kullanarak
rasgele sirada 250 rakam yazmistir. Tabletler her 100ms’de yapilan vuruglarin x ve y
koordinatlarim1 saklar. Karaktere ait noktalar bu sekilde orneklenmis olur. Uzay
boyutunun azalmasi i¢in karakteri olusturan noktalar, belirli bir yay uzunluguna gore
yeniden Orneklenmis ve her bir karakter icin alman 8 nokta Oznitelik olarak
secilmistir. Bu noktalara karsilik gelen x ve y koordinatlariyla 16 giris degeri elde
edilmistir.  Sekil 7.2°de bazi giris degerleri kullanilarak yeniden olusturulmusg

rakamlar gosterilmistir.
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Sekil 7.2: PenDigit veri kiimesinden 6rnekler
7.1.2.2 OpticalDigit veri kiimesi

OpticalDigit veri kiimesinde 32x32 boyutundaki karakterler 4x4 boyutundaki
boliimlere ayrilmistir. Her bolmedeki beyaz piksellerin sayisi alinarak 64 adet giris

elde edilmistir. Bu girigler 0-16 araliginda deger alabilirler.

7.1.2.3 i.T.U Tiirkce karakter veri kiimesi

ITU Tiirkce karakter veri kiimesi 0-9 rakamlarim ve biiyiik Tiirkge harflerin ikili
goriintiilerini igerir. Goriintiiler karakter cercevesi seklinde oldugu icin farkli
boyutlardadir. Yontem boliimiinde anlatilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri ile bu
goriintiilerin 6znitelikleri alinmis ve giris olarak kullanilmistir. ITU veri kiimesinden

alinan rakam goriintiilerin drnekleri asagida verilmistir.
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Sekil 7.3: ITU rakam veri kiimesinden 6rnekler

7.1.2.4 NIST rakam veri kiimesi

NIST Rakam veri kiimesi 0-9 rakamlarinin ikili goriintiilerini igerir. Goriintiiler
karakter cercevesi seklinde oldugu icin farkli boyutlardadir. Yontem boliimiinde
anlatilan Oznitelik c¢ikarma yontemleri ile bu goriintiilerin 6znitelikleri alinmis ve
giris olarak kullamilmigtir. NIST veri kiimesinden alinan rakam goriintiilerin

ornekleri asagida verilmistir.

Sekil 7.4: NIST rakam veri kiimesinden Ornekler

7.2. Deneysel Sonuclar

Bu bolimde, kullamilan smiflandiricilarin, her bir veri kiimesi {iizerindeki
siniflandirma basarimlan ¢izelgeler ile verilmistir. Bu basarim cizelgelerinde satirlar,
veri kiimesindeki siniflar1 gosterir. Satirlar ise, siniflandiricinin ilgili simiftan
ornekleri hangi smiflara yerlestirdigi goriilebilir. Son satir ise yiizdesel basarinm
gostermektedir. Ornegin asagidaki cizelgede, X smifina ait drneklerin 10 tanesi X
siifi, 5 tanesi Y sinifi, Y simifina ait orneklerin 3 tanesi X sinifi, 12 tanesi Y sinifi

olarak simiflandirilmastir.
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Cizelge 7.3: Ornek siniflandiric1 basarim cizelgesi

X Y
X 10 5
Y 3 12

7.2.1 IRIS veri kiimesi ile elde edilen sonuclar

Boliim 7.1.1.1 ile 6zellikleri verilen IRIS veri kiimesi iizerinde 3-en yakin komsu, 5-
en yakin komsu, BP-CKA, Get-CKA ve ACOgr-CKA smiflandiricilar test edilmistir.
IRIS veri kiimesinde 3 simif ve her smifta 50 ornek bulunmaktadir. Testlerde her
smiftan rasgele secilen 10 elemanla egitim kiimesi, geriye kalan 40 elemanla test

kiimesi olusturulmustur.
3-NN smiflandiricisi elde edilen sonuglar Cizelge 7.4 ile verilmistir.

Cizelge 7.4: 3-NN siniflandiricisinin IRIS veri kiimesi iizerindeki basarim

Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3

Siif 1 40 0 0

Sinif 2 0 37 3

Simif 3 0 1 39
9 Basarim 9096

5-NN smiflandiricisi elde edilen sonuglart Cizelge 7.5 ile verilmistir.

Cizelge 7.5: 5-NN siniflandiricisinin IRIS veri kiimesi iizerindeki bagarimi

Simif 1 Sinif 2 Simif 3

Simif 1 40 0 0

Sinif 2 0 38 2

Sinif 3 0 3 37
% Basarim %95

BP-CKA siniflandiricisi elde edilen sonuglan Cizelge 7.6 ile verilmistir.

Cizelge 7.6: BP-CKA siniflandiricisinin IRIS veri kiimesi tizerindeki bagarimi

Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3

Simif 1 40 0 0

Sinif 2 0 35 5

Sinif 3 0 0 40
%Basarim %95

Get-CKA smiflandiricisi elde edilen sonuglar Cizelge 7.7 ile verilmistir.
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Cizelge 7.7: Get-CKA siniflandiricisinin IRIS veri kiimesi tizerindeki basarimi

Sinif 1 Sinif 2 Sinif 3

Sinif 1 40 0 0

Sinif 2 0 35 5

Sinif 3 0 2 38
%Basarim %94

ACOR-CKA siniflandiricist elde edilen sonuglar1 Cizelge 7.8 ile verilmistir.

Cizelge 7.8: ACOg -CKA siniflandiricisinin IRIS veri kiimesi iizerindeki bagarimi
Smuf 1 Sinif 2 Sinif 3

Siuif 1 40 0 0

Sinif 2 0 36 4

Simuf 3 0 2 38
% Basarim 9095

Kullanilan smiflandiricilarin - karsilastirmali  bagsarimlart  Cizelge 7.9, basarim

grafikleri sekil 7.3 ile verilmistir.

Cizelge 7.9: IRIS veri kiimesi iizerinde siniflandiricilarin karsilastirmali basarimi
Smiflandiric1  3-NN  5-NN BP-CKA  Get-CKA ACORr-CKA
Basarim 96 95 95 94 95

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

3-NN 5-NN  BP-CKA Get-CKA ACOR-
CKA

Sekil 7.5: IRIS veri kiimesi i¢in siniflandiricilarin bagarimlar
7.2.2 Tic-Tac-Toe veri kiimesi ile elde edilen sonuclar

Boliim 7.1.1.B ile 6zellikleri verilen Tic-Tac-Toe veri kiimesi iizerinde 3-en yakin
komsu, 5-en yakin komsu, BP-CKA, Get-CKA ve ACOg-CKA siniflandiricilar test

edilmistir. Tic-Tac-Toe veri kiimesinde 2 smif ve smif-1’de 332, simif-2’de 626
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ornek bulunmaktadir. Testlerde her smiftan rasgele secilen 100 elemanla egitim

kiimesi, geriye kalan elemanlarla test kiimesi olusturulmustur.
3-NN smiflandiricisi elde edilen sonuglan Cizelge 7.10 ile verilmistir.

Cizelge 7.10: 3-NN siniflandiricisinin Tic-Tac-Toe veri kiimesi {izerindeki bagarimi

Sinif 1 Sinif 2
Sinif 1 218 14
Sinif 2 42 484
9 Basarim 9092

5-NN smiflandiricisi elde edilen sonuglart Cizelge 7.11 ile verilmistir.

Cizelge 7.11: 5-NN siniflandiricisinin Tic-Tac-Toe veri kiimesi iizerindeki basarimi

Sinif 1 Sinif 2
Sinif 1 221 11
Sinif 2 53 473
% Basarim %091

BP-CKA siniflandiricisi elde edilen sonuglar Cizelge 7.12 ile verilmistir.

Cizelge 7.12: BP-CKA siniflandiricisinin Tic-Tac-Toe veri kiimesi iizerindeki

bagarimi
Sinif 1 Sinif 2
Sinif 1 223 9
Sinif 2 4 522
% Basarim %98

Get-CKA smiflandiricisi elde edilen sonuglari Cizelge 7.13 ile verilmistir.

Cizelge 7.13: Get-CKA smiflandiricisinin Tic-Tac-Toe veri kiimesi tizerindeki

basarimi
Sinif 1 Sinif 2
Sinif 1 194 38
Sinif 2 62 464
% Basarim %86

ACOg -CKA siniflandiricisi elde edilen sonuglar1 Cizelge 7.14 ile verilmistir.

Cizelge 7.14: ACOgr-CKA simiflandiricisinin Tic-Tac-Toe veri kiimesi tizerindeki

basarimi
Simif 1 Sinif 2
Siif 1 218 14
Sinif 2 2 524
% Bagarim %97
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Kullanilan smiflandiricilarin  karsilagtirmali  basarimlart Cizelge 7.15, basarim

grafikleri sekil 7.6 ile verilmistir.
Cizelge 7.15: Tic-Tac-Toe veri kiimesi tizerinde siniflandiricilarin karsilastirmali
basarimi
Smiflandirict  3-NN  5-NN = BP-CKA  Get-CKA ACORr-CKA
Bagarim 92 91 98 86 97

100
9
80
70
60
50
40
30
20
10

3-NN 5NN  BP-GKA Get-GKA ACOR-
CKA

Sekil 7.6: Tic-Tac-Toe veri kiimesi i¢in siniflandiricilarin basarimlari
7.2.3 PenDigit veri kiimesi ile elde edilen sonuclar

Bolim 7.1.2.1 ile ozellikleri verilen PenDigit veri kiimesi iizerinde 3-en yakin
komsu, 5-en yakin komsu, BP-CKA, Get-CKA ve ACOg-CKA siniflandiricilar test
edilmistir. PenDigit veri kiimesinde {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} rakamlarini iceren 9 smif
bulunmaktadir. 0 sinifindan 780, 1 sinifindan 779, 2 sinifindan 780, 3 sinifindan 719,
4 siifindan 780, 5 smifindan 720, 6 simifindan 720, 7 simifindan 778, 8 simifindan
719, 9 smifindan 719 6rnek bulunmaktadir. Testlerde her siniftan rasgele secilen 100

elemanla egitim kiimesi, geriye kalan elemanlarla test kiimesi olusturulmustur.

PenDigit veri kiimesi tizerinde test edilen siniflandiricilarin basarim ¢izelgeleri ekler
boliimiinde verilmistir. Siniflandiricilarin karsilastirmali basarimlar Cizelge 7.16,

basarim grafikleri Sekil 7.7 ile verilmistir.
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Cizelge 7.16: PenDigit veri kiimesi iizerinde siniflandiricilarin karsilagtirmali
basarimi

Smiflandirict  3-NN = 5-NN  BP-CKA  Get-CKA ACOgr-CKA
Basarim 97 96 88 88 92

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

3-NN 5NN BP-GKA Get-GKA ACOR-
CKA

Sekil 7.7: PenDigit veri kiimesi i¢in siniflandiricilarin basarimlari
7.2.4 OptDigit veri kiimesi ile elde edilen sonug¢lar

Bolim 7.1.2.B ile ozellikleri verilen OptDigit veri kiimesi iizerinde 3-en yakin
komsu, 5-en yakin komsu, BP-CKA, Get-CKA ve ACOgr-CKA siniflandiricilar test
edilmistir. OptDigit veri kiimesinde {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} rakamlarini iceren 9 sinif
bulunmaktadir. O sinifindan 376, 1 sinifindan 389, 2 simifindan 380, 3 siifindan 389,
4 siifindan 387, 5 smifindan 376, 6 simifindan 377, 7 simifindan 387, 8 smifindan
380, 9 sinifindan 382 6rnek bulunmaktadir. Testlerde her siniftan rasgele secilen 100

elemanla egitim kiimesi, geriye kalan elemanlarla test kiimesi olusturulmustur.

OptDigit veri kiimesi iizerinde test edilen siniflandiricilarin bagarim ¢izelgeleri ekler
boliimiinde verilmistir. Siniflandiricilarin karsilastirmali basarimlar Cizelge 7.17,

basarim grafikleri Sekil 7.8 ile verilmistir.

Cizelge 7.17: OptDigit veri kiimesi iizerinde siniflandiricilarin karsilastirmali

basarimi
Smiflandirict 3-NN  5-NN = BP-CKA  Get-CKA ACOgr-CKA
Basarim 97 93 95 84 87
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100
90
80
70
60
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40
30
20
10

3-NN 5-NN  BP-CKA Get-CKA ACOR-
CKA

Sekil 7.8: PenDigit veri kiimesi i¢in siniflandiricilarin basarimlart
7.2.5 ITU veri kiimesi ile elde edilen sonuclar

Boliim 7.1.2.C ile 6zellikleri verilen ITU Karakter veri kiimesi iizerinde 3-en yakin
komsu, 5-en yakin komsu, BP-CKA, Get-CKA ve ACOg-CKA siniflandiricilar test
edilmistir. ITU karakter veri kiimesinde {0,1,2,3,4,5,6,7,8,9} rakamlarini iceren 9
sinif bulunmaktadir. Tim smiflardan 500 6rnek alinmustir. Testlerde her siniftan
rasgele secilen 100 elemanla egitim kiimesi, geriye kalan elemanlarla test kiimesi

olusturulmustur.

ITU veri kiimesinden alinan orneklerine 3 ¢esit Oznitelik ¢ikarma yontemi

uygulanmustir. Her bir 6znitelik vektoriiyle ayr1 sonuclar elde edilmistir.

7.2.5.1 ITU veri kiimesi ve kld (karhunen- loeve doniisiimii) 6znitelik vektorii ile
elde edilen sonuglar

ITU veri kiimesinden KLD ile elde edilen oOznitelik vektorii ile test edilen
siniflandiricilarin basarim ¢izelgeleri ekler boliimiinde verilmistir. Siniflandiricilarin

karsilastirmali basarimlart Cizelge 7.18, basarim grafikleri Sekil 7.9 ile verilmistir.

Cizelge 7.18: ITU+KLD veri kiimesi iizerinde siniflandiricilarin karsilastirmal

basarimi
Smiflandiric1  3-NN 5-NN BP-CKA  Get-CKA ACOgr-CKA
Basarim 82 83 74 60 62
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3-NN 5-NN BP-CKA Get-CKA ACOR-
CKA

Sekil 7.9: ITU+KLD veri kiimesi i¢in siniflandiricilarin basarimlar
7.2.5.2 ITU veri kiimesi ve sekilsel 6znitelik vektorii ile elde edilen sonuclar

ITU veri kiimesinden sekilsel 6zellikler kullanilarak elde edilen 6znitelik vektorii ile
test edilen smiflandiricilarin basarim ¢izelgeleri ekler boliimiinde verilmistir.
Smiflandiricilarin - kargilagtirmali  basarimlann  Cizelge 7.19, basarim grafikleri

Sekil7.10 ile verilmistir.

Cizelge 7.19: ITU+Sekilsel veri kiimesi iizerinde siniflandiricilarin karsilastirmali

basarimi
Smiflandirict  3-NN  5-NN  BP-CKA  Get-CKA ACOgr-CKA
Basarim 84 85 62 67 70

3-NN 5-NN BP-CKA  Get-CKA  ACOR-
CKA

Sekil 7.10: iITU+Sekilsel veri kiimesi i¢in simflandiricilar basarimlar
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7.2.5.3 ITU veri kiimesi ve kld+sekilsel 6znitelik vektorii ile elde edilen sonuclar

ITU veri kiimesinden sekilsel 6znitelik vektorii ve KLD ile elde edilen 6znitelik
vektorii ile test edilen simiflandiricilarin basarim ¢izelgeleri ekler boliimiinde
verilmigtir. Simiflandiricilarin karsilastirmali basarimlart Cizelge 7.20, basarim

grafikleri Sekil 7.11 ile verilmistir.

Cizelge 7.20: ITU+KLD+Sekilsel veri kiimesi iizerinde simflandiricilarin
karsilastirmali basarimi

Smiflandirict  3-NN = 5-NN = BP-CKA  Get-CKA ACORr-CKA
Basarim 88 88 75 63 72

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

3-NN 5NN BP-GKA Get-GKA ACOR-
CKA

Sekil 7.11: ITU+KLD+Sekilsel veri kiimesi icin siniflandiricilarin basarimlari
7.2.6 NIST veri kiimesi ile elde edilen sonuclar
NIST veri kiimesinden alinan orneklerine 3 c¢esit Oznitelik ¢ikarma yontemi
uygulanmistir. Her bir 6znitelik vektoriiyle ayr sonuglar elde edilmistir.
7.2.6.1 NIST veri kiimesi ve KLD o6znitelik vektorii ile elde edilen sonuclar

NIST veri kiimesinden KLD ile elde edilen Oznitelik vektorii ile test edilen
siniflandiricilarin basarim cizelgeleri ekler boliimiinde verilmistir. Siniflandiricilarin

karsilastirmali basarimlart Cizelge 7.21, basarim grafikleri Sekil 7.12 ile verilmistir.
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Cizelge 7.21: NIST+KLD veri kiimesi tizerinde simiflandiricilarin karsilagtirmali

basarimi
Smiflandirict  3-NN  5-NN  BP-CKA  Get-CKA ACOgr-CKA
Basarim 85 85 70 63 66

3NN 5NN BP-CKA Get-CKA ACOR
CKA

Sekil 7.12: NIST+KLD veri kiimesi icin siniflandiricilarin bagarimlari
7.2.6.2 NIST veri kiimesi ve sekilsel 6znitelik vektorii ile elde edilen sonuclar

NIST veri kiimesinden sekilsel ozellikler ile elde edilen Oznitelik vektorii ile test
edilen simiflandiricilarin - basarim  ¢izelgeleri ekler boliimiinde  verilmistir.
Smiflandiricilarin - kargilagtirmali  basarimlart  Cizelge 7.22, basarim grafikleri

Sekil7.13 ile verilmistir

Cizelge 7.22: NIST+ Sekilsel veri kiimesi tizerinde siniflandiricilarin karsilagtirmali

basarimi
Smiflandirict  3-NN  5-NN  BP-CKA  Get-CKA ACORr-CKA
Basarim 83 83 66 66 69
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3-NN 5-NN BP-CKA Get-CKA ACOR-
CKA

Sekil 7.13: NIST+Sekilsel veri kiimesi i¢in siniflandiricilarin bagsarimlari

7.2.6.3 NIST veri kiimesi ve kld+sekilsel 6znitelik vektorii ile elde edilen
sonuclar

NIST veri kiimesinden sekilsel 6znitelik vektorii ve KLD ile elde edilen 6znitelik
vektorii ile test edilen simiflandiricilarin basarim ¢izelgeleri ekler boliimiinde
verilmigtir. Simiflandiricilarin karsilastirmali basarimlart Cizelge 7.23, basarim

grafikleri Sekil 7.14 ile verilmistir

Cizelge 7.23: NIST+ KLD+Sekilsel veri kiimesi iizerinde siniflandiricilarin
karsilastirmali bagarimi

Smiflandirict  3-NN  5-NN  BP-CKA  Get-CKA ACOgr-CKA
Basarim 88 88 80 63 66

100
90
80
70
60
50
40
30
20
10

3-NN 5-NN BP-CKA Get-CKA  ACOR-
CKA

Sekil 7.14: NIST+KLD+Sekilsel veri kiimesi i¢in siniflandiricilarin basarimlari
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8. SONUC VE ONERILER

Calismada yeni bir eniyileme yontemi olan siirekli bolge karmmca koloni
optimizasyonu (ACOg) c¢ok katmanli aga uygulanmistir. Gergeklestirilen cok
katmanh ag (ACOgr-CKA) ile el yazis1i rakam veri kiimeleri smiflandirilmis ve

sonugclar literatiirde kullanilan diger yapay sinir aglar ile karsilastirilmistir.

El yazis1 karakterlerinin siiflandirilmasi simiflandiricilar igcin zor bir siirectir.
Karakterlerin kisiden kisiye biiyiik farkliliklar gdstermesi, sinif sayisinin ¢ok olmasi
ve yiiksek boyutta 6z niteliklerin kullanilmasi yapay sinir aglarinin daha fazla sayida
noron elemant kullanmasini gerektirmekte, agin genelleme yetenegini azaltmakta,
calisma hizin1 ve siniflama basarimini diisiirmektedir. Bu nedenlerden dolayi, el
yazist rakamlarinin simiflandirilmasi, Oriintii tamimada zor bir gorev olarak

bilinmektedir [53]

ITU ve NIST veri kiimelerine ait el yazis1 rakam karakterleri siniflandirilirken 6z
nitelik olarak, sekilsel 6znitelikler, Karhounen Loeve Doniisiimii (KLLD) yontemi ile
sekilsel ve KLD yontemi birlikte kullanilmistir. Sekilsel 6z niteligin KLD’ye gore
daha yiiksek basarim vermistir. Oz niteliklerin birlikte kullanilmasiyla basarimda

artig saglandig1 goriilmektedir.

ACOg yontemi, siirekli degerler alan parametreleri bir uyum fonksiyonunu optimize
edecek bicimde degistirir. Bir tabloda saklanan ¢oziimler, uyum fonksiyonunda
aldiklar1 degerlere gore siralanirlar ve iyi ¢Oziimlerden yeni c¢oziimler {iretilir.
Uretilen yeni ¢oziimler belirli sayida kotii ¢oziim ile degistirilir. Boylece global
¢Oziime yaklasilir. Coziim sayisinin artirilmasi ise yerel minimumda kalma riskini
azaltacaktir ¢iinkil algoritma bu sayede bircok farkli noktada ¢6ziim arayisindadir.
Genetik aglar optimizasyonda sik¢a kullanilmaktadir fakat parametrelerin bitler ile
temsil edilmesi, nicemleme hatasina neden olacaktir. Ayrica parametrelerin iist ve alt

limitleri her zaman belirlenemez.

ACOg ile egitilmis ¢ok katmanli agin yapisi, genetik ¢cok katmanh ag ile benzerlik

gostermektedir. Fakat Bu calismada Onerilen yapay sinir agimin optimizasyon

105



algoritmasinin genetik algoritmalara kars1 iistiinliikleri vardir. Socha ve Dorigo [38]
calismalarinda ACOgr ve genetik aglari karsilastirmislardir.  Bunun yaninda, bu
calismada kullanilan uyumluluk fonksiyonu, her bolgenin temsil ettigi sinif disindaki
elemanlar nedeniyle daha diisiik degerler almasina neden olmaktadir. Bu da farkli

siniflara ait elemanlarin daha az néronla ve kolay ayrilmasina sebep olacaktir.

Rakam siniflandirma sonuglar incelendiginde, KNN siniflandiricisi ile diger aglara
gore daha yiiksek basarimlar elde edildigi goriilir. KNN smiflandirma yaparken
biitiin egitim kiimesi elemanlarin1 hafizasinda tutar. Bu nedenle bu smiflandiricinin
simiflandirma yetenegi diger aglara gore yiiksektir. KNN algoritmasi basit bir
algoritma olmasina ragmen egitim kiimesi boyutu arttik¢a islem yiikii ve egitim

kiimesinin saklanmasi i¢in gereken bellek ihtiyact da oldukca artmaktadir.

Klasik ¢ok katmanlh yapay sinir aginin 6nerilen aga gore iistiinliigii, icerdigi gizli
katman ve lineer olmayan aktivasyon fonksiyonu sayesinde olusan hiper diizlemlerin
uzayda c¢ok degisik bi¢imlerde bulunabilmesi, bdylece agin karmasik siuf
dagilimlarin1 da &grenebilir olmasidir. Ornegin, dnerilen ag iki boyutlu 6znitelik
uzayi i¢in yalnizca dogrular ile bolgeler olustururken, klasik ¢cok katmanh ag, egriler
kullanarak karmagik simif dagilimlarim 6grenebilir. Bu nedenle, (ACOgr_CKA) ag1

ayn1 sinif dagilimini daha fazla sayida noron ile 6grenecektir.

Onerilen agin klasik yapay sinir agina karsi 6nemli avantajlarindan biri, agmn
topolojisinin 6nceden belirlenmesine ihtiya¢ duymamasidir. Ag, artimsal olarak
gerektigi kadar noron ekleyerek egitimini tamamlamaktadir. Klasik yapay sinir
aginda katman sayisi ve her katmandaki noron sayis1 genellikle birka¢c deneme ile
belirlenmektedir. ACOgr_CKA aginda ise gerektigi kadar ndron egitim asamasinda

aga eklenmektedir.

Bu ¢alismada yeni bir ¢ok katmanli ag egitim yontemi onerilmektedir. Onerilen ag
ile cesitli deneme veri kiimelerinin simiflama performanslart da incelenmistir.
Sonuglar incelenirse ACOr_CKA aginin diisiik boyutlu veri kiimelerinde daha iyi
basarim sergiledigi goriilmektedir ACOr_CKA aginin egitimi bir optimizasyon
yontemini temel almaktadir ve bu optimizasyon yontemi boyut sayisinin artigindan
kotii olarak etkilenmektedir. Bu nedenle, 6znitelik uzayinin boyutu arttikca agin

verimli bir bicimde egitimi ve siniflandirma basarimi da diismektedir. Diisiik
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boyutlarda ACOr_CKA agmin basariminin daha yiiksek olmas1 ve boyut arttikca

diismesinin nedeni budur.

fleriki caligmalarda, ayn1 ag yapisi yeni optimizasyon yontemleri ile egitilmesi
incelenebilir. Ornegin Karaboga ve Bastiirk [23] tarafindan 6nerilen Yapay ari
kolonisi (Artificial Bee Colony, ABC) bal arilarinin yiyecek bulma davraniglarim
taklit eden bir algoritmadir. Bu yontem yapay sinir agina uygulanarak agin basarim

artis1 incelenebilir.

Eniyileme yonteminin bagsarimimi dogrudan etkileyen bir faktor, kullanilan uyum
fonksiyonudur. Bu calismada, genetik cok katmanh agda kullanilandan farkli bir
uyum fonksiyonu kullanilmigtir. Bo6lim 6.1.1.2°de anlatilan uyum fonksiyonu
incelenirse, uygunluk degeri, bolge aitlik tablosundan yararlanilarak elde
edilmektedir. Bu tablo, egitim kiimesindeki her elemanimin hangi bolgede
bulunduguna bakilarak elde edilir. Fakat tablo olusturulurken, egitim kiimesi
elemaninin bolge simira yakinligr ile ilgilenilmez. Diger bir deyisle, bir sinifa ait
elemanlarim bolge sinirina yakin ya da uzak olusu uygunluk degerini degistirmez.
Asagida bu durumu gosteren iki sekil vardir. Her iki sekilde de elde edilen bolge
matrisi aynidir ve dolayisiyla uyum fonksiyonunun iirettigi deger aym olacaktir (iki
sinifta tam olarak ayrildigi i¢in deger 1 olacaktir) . Fakat yakin bir dagilima sahip bu
iki smmif i¢in tam ortadan gecen bir karar dogrusu, agin genelleme yetenegini
artiracagindan test asamasinda daha yiiksek basarim saglayabilir. Ileriki
caligmalarda, bolge tablosu hazirlamirken elemanlarin bir bolgeye ait olup
olmadiklar1 degil de, bu bolgeye iliskin aitlik degerleri (0-1 aras1 degisen bir reel

say1) hesaplanabilir. Bu sayede agin genelleme yetenegi artirilabilecektir.

Sekil 8.1: Belirlenen uyum fonksiyonuna gére ayni uygunluk degerini iiretecek iki
farkli diizlem
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ACOgr_CKA uzay1 hiper diizlemler ile bolgelere ayirir. Diizlem denklemi, dogrusal
bir denklemdir, asagidaki esitlik bir dogru denklemidir:

Wy + WX, + WX, +on. +w,x, =0 8.1)

n-n

Bu, iki boyutta bir dogruya, 3 boyutta bir diizleme karsilik gelir. Fakat ¢alismada
Onerilen yapay sinir ag1 egri bir hiper diizlem olusturamaz. Bu da karmasik ve ic ice
simif dagilimlart igin agin egitilmesini giiclestirir. Ornegin asagidaki iki sekilde aym
dagilim 6nce dogrular ile farkli bolgelere ayrilmasi, ardindan bir egri ile ayrilmasi

gosterilmistir.

Sekil 8.2: Farkli siniflara ait egitim kiimesi elemanlarinin a) dogrular ile, b)bir egri
yardimiyla ayristirtlmasi

Karar yiizeyinin, bir egri olmasi i¢in, dogrusal olmayan bir ndron denklemi

kullanilmalidir. Bunun i¢in 6rnegin, néron denklemi asagidaki gibi secilebilir:

Wy + WX, +. F WX, FW X W, XS F e, +w,x.=0 (8.2)

n’'n n+l n+2

Yukaridaki denklem ile egri ylizeyler elde edilebilir fakat, optimize edilecek
parametre sayisi (Wo ... Wp,) bir kat daha artmustir. Tleriki caligmalarda, dogrusal
olmayan denklemler kullanilarak karmagsik dagilimlarin siniflama basarimlarindaki

artis incelenebilir.

Kullanilan 6z nitelikler, siniflandirict basarimint dogrudan etkilemektedir. Oz nitelik
arastirma amaciyla, 6z niteliklerin gerekliliklerinin arastinlmas1 ve gereksiz
olanlarimin kullanilmamasi daha iyi basarim saglayacaktir. Diverjans analizi yontemi

[54] Oznitelikleri, siniflar1 birbirinden ayirabilme yetenegine gore siniflandirarak 6z
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nitelik secimine yardimci olur. ileriki calismalarda, yeni 6z nitelikler arastirilarak

daha verimli siniflama yapilmasi saglanabilir.

Sonug olarak, calismada ¢ok katmanli yapay sinir aginin egitimine iliskin bir yontem
gelistirilmis ve siniflama basarimlari deneme amacli veri kiimelerinin ve rakam
goriintiilerinin siniflandirilmasinda incelenmistir. Gergeklestirilen agin kuvvetli ve
zayif yonleri incelenmis ve zayif yonlerinin iyilestirilmesi i¢in yapilabilecekler
onerilmistir. Tez calismasinda Onerilen agin, topolojisini kendi kendine olusturmasi
ve egitiminin kolay olmasi bakimindan bir¢ok uygulamada tercih edilebilir olacagi

diistiniilmektedir.
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EKLER

EK A : Siiflandiricilara ait bagarim ¢izelgeleri
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Cizelge A.1: 3-NN smiflandiricisinin PenDigit veri kiimesi {izerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 673 1 0 0 4 0 1 0 0 1
1 0 608 32 24 1 1 11 2 0 0
2 0 7 670 0 0 0 0 3 0 0
3 0 7 1 607 1 1 0 2 0 0
4 0 0 1 0 675 0 0 2 0 2
5 0 0 0 6 0 607 O 0 1 6
6 0 0 1 0 0 1 618 0 0 0
7 0 3 5 0 0 0 0 670 O 0
8 2 10 0 0 0 4 0 8 595 0
9 0 0 0 6 2 5 0 0 0 606

90 Basarim %97

Cizelge A.2: 5-NN smiflandiricisinin PenDigit veri kiimesi {izerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 660 1 0 0 16 0 1 0 1 1
1 0 597 45 23 1 3 10 0 0 0
2 0 7 672 0 0 0 0 1 0 0
3 0 9 0 608 1 1 0 0 0 0
4 0 1 0 0 672 0 0 3 0 4
5 0 1 0 7 0 609 0 0 3 0
6 0 0 1 0 0 1 618 0 0 0
7 0 15 1 1 0 0 0 657 4 0
8 5 4 0 0 0 6 1 2 601 0
9 17 7 0 3 2 25 0 0 0 565

% Basarim %96

Cizelge A.3: BP-CKA siniflandiricisinin PenDigit veri kiimesi iizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 640 6 0 0 9 0 2 0 22 1
1 1 472 113 36 15 0 6 9 10 17
2 0 19 655 0 0 0 0 5 0 1
3 0 12 0 605 0 0 0 1 0 1
4 0 6 1 2 640 O 1 0 0 30
5 0 0 0 43 0 395 27 3 3 149
6 0 0 0 0 0 1 614 0 5 0
7 0 44 0 20 0 0 3 584 1 26
8 28 11 0 1 0 1 0 2 569 7
9 4 17 9 10 4 6 1 4 1 563

% Basarim %88
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Cizelge A.4: Get-CKA smiflandiricisinin PenDigit veri kiimesi tizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 617 0 0 0 24 0 6 11 17 5
1 0 562 39 11 10 23 1 17 4 12
2 0 15 647 0 0 7 0 11 0 0
3 0 40 1 552 4 1 3 0 8 10
4 6 9 1 0 607 8 7 14 0 28
5 2 4 1 3 2 562 5 17 2 22
6 6 0 0 0 16 28 570 0 0 0
7 0 25 0 20 1 1 0 607 24 0
8 13 24 0 15 0 9 0 20 518 20
9 0 11 2 0 20 55 0 3 2 526

% Basarim % 88

Cizelge A.5:ACOgr-CKA siniflandiricisinin PenDigit veri kiimesi iizerindeki

basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 647 1 0 0 9 14 0 0 8 1
1 0 575 46 20 0 21 1 7 5 4
2 0 24 648 0 0 0 0 6 1 1
3 0 3 1 606 1 3 0 5 0 0
4 0 6 1 2 652 2 0 0 0 17
5 1 1 0 13 0 592 1 0 5 7
6 0 0 0 1 3 4 596 1 15 0
7 0 3 0 18 0 4 0 638 9 6
8 25 3 2 8 1 24 2 10 536 8
9 0 6 0 3 19 33 0 10 5 543

% Basarim 9092

Cizelge A.6: 3-NN siniflandiricisinin OptDigit veri kiimesi tizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 274 0 0 0 1 0 1 0 0 0
1 0 284 1 0 0 0 0 1 0 3
2 0 0 279 0 0 0 0 1 0 0
3 0 0 1 280 O 3 0 1 0 4
4 1 0 0 0 273 0 3 1 1 8
5 0 0 0 1 0 262 2 0 0 11
6 0 0 0 0 0 0 277 0 0 0
7 0 2 0 1 0 0 0 284 0 0
8 0 5 3 2 0 1 4 0 265 0
9 0 1 0 4 0 0 0 5 1 271

% Basarim

%97
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Cizelge A.7: 5-NN smiflandiricisinin OptDigit veri kiimesi iizerindeki bagarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 270 1 2 0 0 2 1 0 0 0
1 1 249 3 3 6 2 2 1 18 4
2 0 2 262 6 0 1 1 1 5 2
3 0 1 3 274 0 3 0 3 2 3
4 1 6 0 0 271 0 3 0 0 6
5 0 0 1 0 0 265 0 0 0 10
6 0 2 0 0 0 0 275 0 0 0
7 0 1 1 0 0 0 0 285 O 0
8 0 12 3 7 8 2 1 1 245 1
9 0 3 4 9 6 3 0 2 5 250

% Basarim %93

Cizelge A.8: BP-CKA siniflandiricisinin OptDigit veri kiimesi tizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 274 0 0 0 1 0 1 0 0 0
1 0 284 1 0 0 0 0 0 1 3
2 0 0 278 0 0 0 0 1 0 1
3 0 1 1 280 O 3 0 2 1 1
4 1 1 0 1 278 0 2 1 0 3
5 0 0 0 3 0 268 O 0 1 4
6 0 2 0 0 0 0 275 0 0 0
7 0 1 0 1 0 0 0 284 O 1
8 0 9 2 0 0 1 2 0 263 3
9 0 2 0 2 1 2 0 6 1 268

9 Basarim 9095

Cizelge A.9: Get-CKA siniflandiricisinin OptDigit veri kiimesi iizerindeki bagarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 245 0 0 0 2 2 0 0 20 7
1 0 236 4 4 16 0 2 1 5 21
2 0 2 251 1 0 6 2 4 10 4
3 0 8 16 235 0 5 0 5 10 10
4 2 20 0 0 216 1 18 13 10 7
5 3 2 9 8 0 222 3 4 10 15
6 0 4 0 0 6 2 252 0 13 0
7 1 9 0 1 5 0 0 265 5 1
8 0 10 0 8 4 5 4 3 243 3
9 1 2 1 22 4 11 1 6 23 211
% Basarim % 84
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Cizelge A.10: ACOR-CKA siniflandiricisinin OptDigit veri kiimesi tizerindeki

basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 244 1 3 0 7 4 3 3 5 6
1 0 249 9 0 4 0 7 0 13 7
2 0 4 247 14 2 0 1 0 8 4
3 0 4 5 259 0 8 0 3 2 8
4 0 5 1 0 266 0 4 0 3 8
5 0 0 0 7 6 239 3 2 0 19
6 2 3 2 0 6 0 263 0 1 0
7 0 6 2 9 4 3 0 251 0 12
8 0 11 5 3 6 6 5 1 227 16
9 1 4 0 11 9 15 1 0 2 239

% Basarim %87

Cizelge A.11: 3-NN siniflandiricisimin ITU+KLD veri kiimesi iizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
382 1 0 4 0 0 13
2 381 4 0 4 0 5
11 7 361 2 1 1 0
11 15 9 321 0 12 0
3
2

0

1

2

3

4 9 9 2 1 331 3 29
5 16 17 7 8 315 4

6 20 8 1 0 19 1 348
7

8

9

0
0 23 9 11 1 0 4 330 7 5
4
5

—_—

30 17 6 13 5 13 20
25 28 9 23 11 26 2
% Basarim %82

NN W= O = 0000 O
(@)}

Cizelge A.12: 5-NN siniflandiricisinin ITU+KLD veri kiimesi iizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 389 1 0 0 0 0 10 0 0 0
1 3 369 8 3 3 1 7 0 4 2
2 9 2 368 4 0 3 1 7 6 0
3 8 14 8 327 0 7 1 9 12 14
4 9 8 1 0 319 4 43 2 7 7
5 18 7 2 9 3 332 6 0 5 18
6 12 11 0 0 10 0 364 O 3 0
7 2 25 15 9 2 0 4 336 3 4
8 10 17 6 19 1 11 24 3 303 6
9 22 18 1 24 15 42 2 9 18 249

% Basarim %83
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Cizelge A.13: BP-CKA smiflandiricisinin iTU+KLD veri kiimesi iizerindeki

basarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 360 8 8 0 1 6 15 0 0 2
1 1 354 9 5 6 1 3 4 1 16
2 9 10 314 19 0 15 4 20 8 1
3 8 12 11 318 3 17 4 21 5 1
4 18 22 1 0 287 1 40 18 2 11
5 16 21 5 19 3 304 9 4 0 19
6 19 42 4 0 29 0 305 1 0 0
7 1 26 7 5 2 0 1 339 7 12
8 6 40 37 28 5 36 29 24 187 8
9 21 20 15 35 18 52 3 19 13 204
9 Basarim Y74
Cizelge A.14: Get-CKA smiflandiricisimin ITU+KLD veri kiimesi iizerindeki
basarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 162 3 0 3 4 6 11 0 8 3
1 0 134 3 7 7 1 3 18 14 13
2 17 4 118 13 5 9 11 12 7 4
3 3 9 9 142 4 4 0 7 7 15
4 4 23 1 0 134 5 15 4 8 6
5 10 5 6 14 4 115 15 6 12 13
6 24 6 6 2 31 5 102 10 14 0
7 0 14 7 5 15 3 4 133 10 9
8 10 18 12 12 10 9 24 8 86 11
9 7 8 3 18 13 29 2 15 11 94
% Basarim %60
Cizelge A.15: ACOg -CKA smiflandiricisinin ITU+KLD veri kiimesi iizerindeki
bagarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 157 4 2 7 2 3 9 3 7 6
1 1 155 3 6 8 1 13 1 10 2
2 13 3 123 14 2 6 5 8 13 13
3 6 4 11 129 2 9 4 16 8 11
4 1 9 4 2 111 4 21 6 24 18
5 10 5 13 29 1 100 4 3 11 24
6 3 11 1 2 8 1 163 1 8 2
7 5 3 16 21 8 2 4 122 4 15
8 24 9 7 17 1 17 14 5 91 15
9 10 4 5 26 2 11 1 19 20 102

% Basarim %62
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Cizelge A.16: 3-NN siniflandiricisinin ITU+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki bagarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 295 0 0 1 0 1 2 0 0 1
1 0 271 9 7 3 1 1 2 2 4
2 5 2 281 3 3 6 0 0 0 0
3 1 4 5 263 0 4 0 2 9 12
4 2 2 4 0 253 2 24 3 0 10
5 7 1 21 16 6 224 1 0 8 16
6 2 1 0 2 10 1 280 0 4 0
7 0 9 10 6 2 2 0 252 2 17
8 4 3 8 11 2 27 6 4 231 4
9 4 9 3 28 2 40 0 11 8 195

J0Basarim %84

Cizelge A.17: 5-NN siniflandiricisinin ITU+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki bagarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 294 O 1 0 0 1 2 0 1 1
1 0 257 12 9 2 1 0 6 8 5
2 4 0 271 4 0 11 1 5 4 0
3 1 4 6 266 1 2 1 1 7 11
4 1 2 0 0 25 4 28 3 2 4
5 4 2 2 18 9 224 2 3 19 17
6 2 1 0 1 4 4 285 0 3 0
7 0 2 11 12 1 3 2 251 4 14
8 1 2 1 13 0 28 9 1 239 6
9 0 4 1 24 4 19 0 24 17 207
JoBasarim 9085
Cizelge A.18: BP-CKA smiflandiricisinin ITU+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki
basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 286 1 4 1 2 0 3 0 3 0
1 1 246 14 10 1 0 4 0 20 4
2 11 2 237 29 7 1 1 0 7 5
3 3 9 14 241 2 0 0 0 18 13
4 4 4 7 1 223 0 50 0 6 5
5 22 2 65 45 59 2 2 0 73 30
6 6 6 3 1 9 0 270 0 5 0
7 0 14 76 7 40 54 0 0 59 50
8 3 16 7 16 4 0 13 0 228 13
9 5 16 2 51 52 0 0 0 28 146

% Bagarim %62
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Cizelge A.19: Get-CKA smiflandiricisinin ITU+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki

basarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 258 2 1 5 1 19 8 1 1 4
1 0 218 6 17 6 10 5 5 17 16
2 2 5 199 21 7 25 3 19 18 1
3 3 1 10 199 0 26 7 9 19 26
4 1 2 2 2 237 9 31 1 3 12
5 6 9 25 19 22 123 11 22 33 30
6 8 3 5 2 34 5 236 0 7 0
7 0 11 6 10 5 13 1 227 10 17
8 9 3 9 19 6 25 6 12 187 24
9 2 7 2 42 9 44 1 20 28 145
% Basarim 9067
Cizelge A.20: ACOr-CKA smiflandiricisini iTU+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki
basarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 246 1 7 6 5 15 2 0 17 1
1 2 231 8 13 0 7 2 16 8 13
2 6 5 235 10 3 22 3 6 9 1
3 1 18 18 218 2 24 4 4 2 9
4 12 8 2 0 216 17 19 7 7 12
5 3 9 14 43 12 139 2 6 36 36
6 5 8 7 2 27 7 225 1 18 0
7 0 21 5 5 0 12 1 226 5 25
8 3 12 2 22 1 52 6 2 184 16
9 0 15 5 30 4 40 0 9 14 183
% Basarim %70
Cizelge A.21: 3NN simiflandiricisinin ITU+KLD+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki
bagarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 393 0 1 0 0 0 4 0 0 2
1 1 372 10 8 3 1 0 4 1 0
2 6 2 370 6 0 3 2 6 4 1
3 2 6 7 362 0 2 0 5 7 9
4 7 3 2 0 338 2 38 4 1 5
5 9 0 5 15 6 339 3 0 5 18
6 2 3 0 1 8 0 383 0 3 0
7 1 4 12 8 0 0 2 358 0 15
8 7 4 6 20 2 24 11 0 324 2
9 7 10 10 47 6 20 0 7 6 287
9% Basarim %88
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Cizelge A.22: SNN simflandiricisinin ITU+KLD+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki

basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 391 0 1 0 0 0 6 0 0 2
1 0 373 13 5 2 3 0 0 2 2
2 3 0 380 3 0 2 0 6 6 0
3 0 4 1 371 0 4 0 1 13 6
4 0 5 3 1 340 3 32 5 3 8
5 7 0 2 21 5 332 3 0 8 22
6 1 1 0 1 6 1 386 0 4 0
7 0 12 8 12 0 0 2 356 1 9
8 0 6 4 12 2 24 16 4 324 8
9 3 9 7 50 4 17 0 15 6 289

% Bagarim %88

Cizelge A.23: BP-CKA smiflandiricisinin ITU+KLD+Sekilsel veri kiimesi
tizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 371 0 0 1 2 17 8 0 1 0
1 0 355 13 8 6 0 12 0 4 2
2 9 12 319 12 0 13 3 11 20 1
3 9 42 5 313 0 6 7 5 10 3
4 3 12 0 0 308 1 50 17 5 4
5 15 5 4 47 16 275 9 7 6 16
6 3 18 3 1 69 1 301 1 3 0
7 2 15 4 14 2 4 0 330 9 20
8 6 33 9 8 6 20 21 8 279 10
9 9 21 1 92 16 34 4 19 29 175

% Basarim 9075

Cizelge A.24: Get-CKA smiflandiricisinin ITU+KLD+Sekilsel veri kiimesi
iizerindeki basarimi

1 2 3 4 5 7 8

4 6 5 11 4 6 2 1 20
2 304 25 12 12 2 7 8 14
8 25 218 22 29 1

5 27 24 216 11 3 16 43
12 14 4 7 264 3 31 5 9 51

o

o8}
=
=

O 0NN B~ Wi —O
~J

8 8 46 12 218 11 12 33 45
14 7 4 6 31 1 318 0 16 3
0 31 9 6 12 9 1 309 10 13
11 33 37 48 19 26 36 17 160 13
3 24 4 50 22 43 1 24 19 210
J0Bagarim 9063
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Cizelge A.25: ACOr-CKA smiflandiricisinin ITU+KLD+Sekilsel veri kiimesi
izerindeki bagarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 301 5 22 1 9 23 26 0 11 2
1 1 264 5 23 14 8 9 13 51 12
2 11 2 319 9 8 21 3 5 17 5
3 4 17 17 241 1 30 1 8 34 47
4 23 13 11 10 235 8 49 14 17 20
5 14 3 31 25 8 206 5 11 37 60
6 15 3 6 5 66 6 277 0 21 1
7 0 9 14 27 6 10 1 301 12 20
8 2 25 15 25 26 49 10 10 207 31
9 1 10 18 26 15 41 0 44 227
9 Basarim 9072

Cizelge A.26: 3-NN siniflandiricisinin NIST+KLD veri kiimesi {izerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 285 3 0 0 0 0 8 0 4 0
1 0 297 2 0 0 0 1 0 0 0
2 8 16 251 3 0 0 2 14 5 1
3 1 14 4 254 0 4 0 4 18 1
4 3 14 1 1 244 0 4 1 2 30
5 0 19 1 25 2 231 2 0 13 7
6 5 8 0 0 1 2 284 0 0 0
7 0 10 3 1 3 0 0 246 4 33
8 7 32 3 9 8 6 1 4 221 9
9 1 6 2 5 12 1 0 5 3 265

% Basarim % 85

Cizelge A.27: 5-NN siniflandiricisinin NIST+KLD veri kiimesi {izerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 291 0 0 0 2 0 5 0 2 0
1 0 295 2 0 0 0 0 0 3 0
2 3 16 234 10 0 2 5 22 6 2
3 1 10 2 261 0 3 0 2 15 6
4 1 16 0 0 227 0 2 0 1 53
5 4 7 0 21 1 236 6 2 17 6
6 1 17 0 1 0 6 274 O 1 0
7 0 11 1 1 2 0 0 249 34
8 3 6 1 10 2 11 1 3 252 11
9 1 9 0 2 15 2 1 13 4 253

% Basarim % 85
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Cizelge A.28: BP-CKA siniflandiricisinin NIST+KLD veri kiimesi tizerindeki

basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 279 0 0 5 0 4 11 1 0 0
1 4 96 3 55 9 3 3 91 36 0
2 1 1 240 9 1 3 24 10 10 1
3 4 0 21 223 0 17 9 12 3 11
4 0 2 2 0 215 7 9 2 11 52
5 33 5 4 27 1 188 13 1 13 15
6 3 2 3 1 1 8 281 0 1 0
7 2 5 5 5 4 0 0 231 12 36
8 6 3 18 16 29 30 18 17 151 12
9 1 3 1 7 44 1 1 21 14 207

9 Basarim 9 70

Cizelge A.29: Get-CKA smiflandiricisinin NIST+KLD veri kiimesi tizerindeki
basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

0 240 0 5 10 5 13 12 1 13 1
1 0 220 12 8 20 10 8 7 6 9
2 8 5 180 25 24 18 4 27 3 6
3 18 8 27 138 9 40 6 25 14 15
4 5 5 8 10 190 7 4 8 17 46
5 29 3 8 28 3 170 9 8 30 12
6 20 10 17 15 12 9 201 6 11 0
7 12 11 14 13 10 13 0 185 12 30
8 13 6 5 17 8 31 1 17 181 21
9 6 5 1 7 22 15 1 19 29 195
%0Basarim %63

Cizelge A.30: ACOR-CKA siniflandiricisinin NIST+KLD veri kiimesi tizerindeki

basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 240 4 3 3 4 6 24 6 10 0
1 4 234 8 5 4 3 20 5 15 2
2 3 6 204 6 4 4 25 12 34 2
3 7 4 24 198 9 13 11 6 24 4
4 7 10 4 2 196 5 13 9 13 41
5 14 7 15 41 9 139 15 9 33 18
6 28 7 16 0 4 8 231 1 5 0
7 3 7 17 5 6 5 5 168 20 64
8 15 11 31 19 17 32 22 19 120 14
9 6 1 10 4 18 10 0 47 9 195

% Basarim %64
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Cizelge A.31: 3-NN siniflandiricisinin NIST+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki

basarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 292 0 2 2 0 0 2 0 2 0
1 0 282 3 7 0 2 1 0 5 0
2 18 2 240 15 0 4 12 4 5 0
3 1 3 25 231 0 14 2 7 15 2
4 2 0 1 4 235 6 10 1 0 41
5 7 2 22 19 7 223 2 0 16 2
6 1 5 7 2 2 6 273 0 4 0
7 0 1 3 2 4 5 0 246 5 34
8 2 8 5 40 1 30 4 3 206 1
9 2 2 0 5 8 2 0 18 1 262
% Basarim %83
Cizelge A.32: 5-NN siniflandiricisinin NIST+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki
basarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 293 1 0 1 0 1 0 2 2 0
1 0 278 4 5 0 3 1 0 8 1
2 14 0 246 20 1 6 7 4 2 0
3 4 4 13 242 1 14 0 6 15 1
4 1 3 1 2 219 5 8 1 10 50
5 6 0 15 26 0 226 3 1 22 1
6 4 2 3 1 3 6 278 0 3 0
7 2 3 3 5 4 4 0 260 4 15
8 8 2 2 34 2 31 0 5 210 6
9 3 1 0 4 9 4 0 16 2 261
9% Basarim 983
Cizelge A.33: BP-CKA siniflandiricisinin NIST+Sekilsel veri kiimesi tizerindeki
basarimi
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 284 0 1 0 0 2 11 1 0 1
1 2 276 2 0 1 4 11 2 0 2
2 8 2 249 0 0 5 26 6 1 3
3 21 59 121 0 1 3 6 33 3 53
4 1 2 0 0 259 1 9 0 0 28
5 7 13 64 0 15 143 23 2 0 33
6 2 7 1 0 2 1 287 0 0 0
7 2 12 2 0 3 5 0 238 2 36
8 10 100 20 0 10 95 12 19 4 30
9 4 8 0 0 20 1 0 19 1 247
9 Basarim 9066
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Cizelge A.34: Get-CKA siniflandiricisinin NIST+Sekilsel veri kiimesi tizerindeki
Basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 247 1 3 4 4 24 4 2 9 2
1 2 227 11 11 2 14 2 2 26 3
2 10 6 197 28 0 20 18 5 16 0
3 4 8 43 181 9 22 0 8 18 7
4 12 7 1 7 190 11 7 5 15 45
5 17 6 16 28 1 176 7 2 36 11
6 14 10 8 5 3 18 236 0 6 0
7 1 6 3 20 7 7 0 225 12 19
8 12 24 21 35 3 57 2 14 117 15
9 9 2 1 12 15 13 0 36 23 189

J0Basarim %66

Cizelge A.35: ACOr-CKA siniflandiricisinin NIST+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki

basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 256 0 14 3 0 9 3 1 11 3
1 1 206 4 20 4 10 7 12 34 2
2 14 3 197 26 0 17 20 11 12 0
3 14 16 21 153 9 29 3 14 36 5
4 2 5 1 9 214 10 10 9 12 28
5 9 4 27 28 16 151 12 4 43 6
6 1 4 21 1 9 17 236 1 10 0
7 1 2 0 12 14 4 1 234 10 22
8 5 13 5 15 18 22 11 16 178 17
9 0 0 0 18 34 5 0 26 32 185

% Basarim %67
Cizelge A.36: 3-NN siniflandiricisinin NIST+KLD+Sekilsel veri kiimesi tizerindeki
basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 295 2 0 0 0 1 1 0 1 0
1 0 291 2 0 0 1 1 3 0 2
2 3 2 266 5 0 1 6 8 9 0
3 1 5 6 264 0 6 0 1 12 5
4 4 4 2 1 245 0 6 1 1 36
5 2 2 0 29 0 248 5 0 12 2
6 1 11 0 2 0 5 281 0 0 0
7 1 6 2 1 5 0 0 252 0 33
8 4 10 1 22 0 9 1 6 235 12
9 1 2 0 2 13 1 1 7 4 269

9% Basarim 9 88
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Cizelge A.37: 5-NN siniflandiricisinin NIST+KLD+Sekilsel veri kiimesi iizerindeki

Basarim

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 291 1 0 0 0 3 2 0 3 0
1 0 287 3 1 0 1 2 2 3 1
2 3 1 264 3 1 0 4 11 12 1
3 0 5 4 271 0 7 0 0 10 3
4 2 4 0 1 240 0 9 0 4 40
5 1 2 0 30 2 242 5 1 14 3
6 1 1 1 0 0 6 290 0 1 0
7 0 4 4 6 3 0 0 245 0 38
8 0 11 1 18 4 8 1 3 242 12
9 2 5 1 3 6 2 0 7 3 271

% Basarim % 88

Cizelge A.38: BP-CKA siniflandiricisinin NIST+KLD+Sekilsel veri kiimesi
tizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 291 0 0 2 1 1 2 0 3 0
1 0 264 4 10 1 6 5 0 1 9
2 3 5 251 9 2 5 7 8 9 1
3 1 3 9 254 0 5 1 9 11 7
4 2 3 4 0 252 8 4 0 5 22
5 11 2 9 63 10 167 20 7 2 9
6 3 7 2 1 1 4 281 0 1 0
7 0 4 1 4 2 4 0 253 2 30
8 9 27 4 30 15 34 9 5 154 13
9 4 5 0 7 18 5 0 14 4 243

9 Basarim % 80

Cizelge A.39: Get-CKA siniflandiricisinin NIST+KLD+Sekilsel veri kiimesi
izerindeki bagarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 201 1 16 16 0 21 24 0 18 3
1 0 197 15 12 11 19 7 10 18 11
2 7 8 182 16 1 16 35 13 19 3
3 2 2 39 160 2 36 4 11 33 11
4 1 8 1 9 196 19 15 3 5 43
5 5 0 20 12 3 212 13 5 16 14
6 7 4 16 5 4 11 243 0 9 1
7 0 10 8 9 1 9 0 222 3 38
8 3 7 32 33 3 57 2 12 127 24
9 0 9 7 16 22 35 0 37 27 147

% Basarim % 63
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Cizelge A.40: ACORr-CKA siniflandiricisinin NIST+KLD+Sekilsel veri kiimesi
tizerindeki basarimi

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 229 4 3 6 12 14 17 5 9 1
1 1 215 11 14 2 17 7 3 24 6
2 8 2 200 23 0 29 20 6 12 0
3 6 14 27 187 4 20 5 12 21 4
4 3 6 1 9 194 24 17 6 23 17
5 8 9 31 26 9 149 14 9 29 16
6 3 3 20 0 4 10 256 0 3 1
7 1 5 13 11 6 7 0 229 9 19
8 6 22 27 44 18 37 13 6 114 13
9 4 7 2 19 33 8 0 25 6 196

% Basarim % 65
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