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OZET

MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI iLE ARI TURLERININ
SINIFLANDIRILMASI

Hasan DEMIR
Diizce Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Pakize ERDOGMUS
Ocak 2018, 45 sayfa

Bu arastirmada ar1 kanatlar1 iizerindeki kavsak noktalarina gore ar1 tiirlerinin
siiflandirilmasi amaglanmistir. Bes farkli il/ilge *den alinan ar1 kanat resimleri tizerinde
kavsak noktalar1 belirlenmistir. Ar1 kanatlar1 tizerinde kavsak noktalarinin belirlenmesi
isleminin minimum hata ile yapilmasi ve standart bir kavsak noktasi se¢imi i¢in kavsak
noktasi se¢im algoritmasi dnerilmistir. Kavsak noktalar1 kullanilarak aci, uzunluk, indeks
ve alan bilgileri igeren 27 morfolojik 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zellikler arasindaki sayisal
farkliliklarin giderilmesi ve is yiikiiniin azaltilmasi i¢in verilere normalizasyon islemi
uygulanmistir. Destek Vektor Makineleri (DVM), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), K-
Ortalama (K-Means) ve K-en Yakin Komsu (KNN) algoritmalari, siniflandirma yontemi
olarak kullanilmistir. Veri boyutunu azaltmak i¢in Kaba Kuvvet Yontemi (BFM) , leri
Sirali Se¢im (SFS) ve Lineer Discirimant Analiz (LDA) yontemlerinden yararlanilmistir.
A alt tiirlerinin siniflandirilmasinda en yiiksek basari, K-Means yontemi ile %50, DVM
yontemi ile % 71, KNN yonteminde ile %55,3 ve YSA ile %82,7 olarak gozlemlenmistir.
Kavsak noktalar1 i¢in onerilen algoritmanin kullanildig: ve kullanilmadigi durumlardaki
basar1 oranlari, boyut indirgeme yontemlerinin kullandig1 ve kullanilmadigi durumlardaki
basar1 oranlar1 incelenmistir. Gortintiiler lizerindeki kavsak noktalarmin se¢imi, 6zellik
¢ikarma ve verilerin siniflandiriimasinda MATLAB® programi kullanilmustir.

Anahtar sozciikler: Ar1 kanadi, Makine 6grenmesi, Siniflandirma.
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ABSTRACT

CLASSIFICATION BEE SUBSPACES BY MACHINE LEARNING
METHODS

Hasan DEMIR
Diizce University
Graduate School of Natural and Applied Sciences, Department of Computer
Engineering
Master’s Thesis
Supervisor: Assoc. Prof. Pakize ERDOGMUS
January 2018, 45 pages

In this research, it is aimed to classify the bee species according to the intersection points
on the bee wings. The intersection points on the pictures of bee wings taken from five
different country / districts have been determined. The intersection point selection
algorithm is proposed for the determination of intersection points on bees' wings with
minimum error and for selecting a standard intersection point. Using the intersection
points, 27 morphological features including angle, length and area information were
extracted. The normalization process has been applied to eliminate numerical differences
between these features and to reduce workload. Support Vector Machines (SVM),
Artificial Neural Networks (ANN), K-Means (K-Means) and K-Nearest Neighbors
(KNN) algorithms were used as the classification method. Brute Force Method (BFM),
Forward Sequential Selection(SFS) and Linear Discrimant Analysis (LDA) methods were
used to reduce the data size. The highest success rate in the classification of bee
subspecies was 50% with K-Means, 71% with SVM, 55,3% with KNN and 82,7% with
ANN. The success rates of the proposed and unused algorithms for intersection points
and the success rates of cases where size reduction methods are used or not are examined.
The selection of the intersection points on the images, feature extraction and the
classification of data, MATLAB® program is used.

Keywords: Bee wing, Classification, Machine learning.

Xii



1. GIRIS

Biiyiik miktarda verilerin islenmesi ve analiz edilmesi siireci elle yapilmayacak kadar
uzundur. Bu nedenle, problemlerde verinin belli kisimlarini kullanarak bir model elde
edilmektedir. Makine 6grenmesi ham veriden anlamli bilgi ¢ikarimidir. Veri madenciligi
ise bu verilerden ise yarayacak olanlarin kesfedilmesi siirecidir. Verinin toplanmasi
saklanmasi ve analiz edilmesi ic¢in bilgisayarlara ve daha c¢ok yazilimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Veri madenciligi tanimlayici ve tahmin edici modeller olarak ikiye ayrilir.
Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilir ve bu model yardimiyla girdi degerlerine karsilik ¢ikti degerleri tahmin
edilmeye calisilir. Tanimlayic1 modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede
kullanilabilecek mevcut verilerdeki oriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir [1]. Tahmin
edici modeller simiflandirma ve regresyon olarak iki ana baslikta toplanir. Siniflandirma;
yeni karsilagilan veri orneklerinin 6nceden karsilasilmis olan verilerden elde edilen
bilgiler 1s181inda farkl siniflara ayristirilmasi islemidir [2]. Regresyon analizi; eldeki girdi
degerlerini kullanarak c¢ikt1 icin fonksiyon {iretme veya egri uydurma olarak
isimlendirilir. En bilinen siniflandirma yontemleri k-ortalama, destek vektor makineleri,
karar agaglari, navie bayes, yapay sinir aglari, k-en yakin komsu ve rastgele orman
(random forest)’dir. Veri madenciligi, mithendislikten ekonomiye, tarimdan astronomiye
kadar hemen her alanda kullanilmaktadir. Biyolojide de canli tiirlerine ait bilginin

cikarilmasi islemlerinde veri madenciliginden yararlanilir.

Arilarin kretase doneminin sonlaria dogru ¢igekli bitkilerin ortaya ¢ikmasi ile gelismeye
basladig1 bilinmektedir. Cigekli bitkilerin tozlasmasina yardimci en aktif canli grubunun
bal arillar1 olmasindan dolayr ¢igekli bitkilerin ve bal arillarmin paralel sekilde
evrimlesmesi s6z konusudur [3]. Tiir kendi aralarinda iireyebilen canlilara denir.
Linnaeus tarafindan 1758’de yapilan ¢aligmada, Apis florea, Apis dorsata, Apis Cerana,
Apis mellifera dort ar1 tiiriiniin varlifindan s6z edilmistir. Alt tiir ise bazi aragtirmacilara
gore bir tiirlin kalitimsal farkliligini ifade ederken diger bir kani, tiirlerin cografi
dagilimini ifade etmektedir [4]. Diinyada morfolojik, fizyolojik ve davranis karakterleri
acisindan tanim ve taksonomik siniflandirmasi yapilmis 24 cografik ar1 irki belirlenmistir

[5]. Ar irklarinin belirlenmesinde biyolojik ve morfolojik yontemler kullanilmaktadir.



Morfolojik 6zelliklerin belirlenmesinde kanat 6zellikleri, kil 6zellikleri, bacak 6zellikleri,
tergit genisligi ve renk kullanilabilmektedir [6]. Kanat 6zellikleri ile bal arist irkinin
belirlenmesinde daha ¢ok kanat {izerindeki kavsak kesim noktalar1 belirlenmekte, alan,
indeks, boyut, a¢1 gibi 6zellikler kullanilarak tiir tespiti yapilmaktadir. Sekil 1.1°de bu
ozellikler gosterilmistir (A=uzunluk, S=Alan, Q= Ag1) .

Sekil 1.1. Ar1 kanadi tizerindeki baz1 morfolojik 6zellikler.

Bal aris1 irklarini belirleme ¢aligmalarinda onceleri klasik morfometri yontemiyle
abdomendeki renklenmeler degerlendirilmis kanat, bacak, dil ve mum yiizeylerinde
birgok morfometrik 6lgtim yapilmistir [ 7]-[9]. Fakat birden ¢ok karakterin 6l¢timii zaman
aldigindan bir ¢oziim yolu olarak diger viicut pargalarinin yerine kanattaki 6l¢iim sayisi
arttirilarak sadece kanatta otomatik Ol¢lim yapilmasinin daha avantajli olacagi
onerilmistir [10]. Boylece Olglimler hizli ve daha hassas olacaktir. Dolayisiyla

arastirmacilar geometrik morfometrik yontemlere yonelmislerdir.

Bal aris1 irklarmi siniflandirma ¢alismalarinda ¢esitli paket programlar (tpsDig,
DrawWing, BeeWing, IMP, Morpheus, Morphologika) kullanilmigtir. Bu programlar ile
isaretlenen noktalarin koordinatlar1 alinmakta ve kaydedilmektedir. Alan belirlemede ise
kanat tizerindeki damarlar arasinda kalan kismin belirlenmesi gerekmektedir. Lakin
bilgisayar programlari, resmin alinmasi sirasinda olusan deformasyon nedeni ile damar
siirlarinin tam belirleyememektedir. Kavsak isaretlemede ise bir noktaya ait ayni
zamanda alinan farkli isaretlemeler arasinda dahi farkliliklar olusmakta, bu durum

verilerin siiflandirilmasin da zorluga neden olmaktadir.

Bu calismanin amacit ar1 kanatlar1 tizerindeki kavsak noktalarinin sec¢iminin
standartlastirilmasi i¢in yeni bir algoritma ve bunun uygulanabilirligini saglayan bir
program hazirlamak, kavsak noktalar: iizerindeki koordinatlara gore 6zellik ¢ikartmak ve
bu Ozellikler ile ar1 wrklarinin siniflandirmasini saglamaktir. Ayrica boyut indirgeme

algoritmalar1 ve bu algoritmalarin siniflandirma basarisi iizerine katkisi ele alinmustir.



2. MAKINE OGRENMESI YONTEMLERI

Makine Ogrenmesi bilgisayarlarin ge¢mis bilgilerinden elde edilen tecriibelerden
yararlanarak, gelecekteki olaylarin tahmin edilmesine ve modelleme yapmasina imkan veren
bir yapay zeka alanidir [11]. Siiflandirma bir veri setindeki her bir 6rnegin etiketlenmesi

islemidir. Cizelge 2.1°de veri seti ve smiflandirma sonucu etiketleme verilmistir. Bu

tabloda verilen sinif sayis1 k’dur.

Cizelge 2.1. Veri seti ve siif etiketi.

Nitelik tagiyan veriler Siif etiketleri
Nitelik-1 Nitelik-2 | .......... Nitelik-k Suif
Ornek . . ]
Veri-1.1 Veri-2.1 | .......... Veri-k.1 S1
Veri-1.2 Veri-2.2 | ... Veri-k.2 S,
Veri-1.n Veri-2.n Veri-....n Veri-k.n Sk

Veri siniflandirma gozetimsiz bir 6grenme algoritmasidir. Sekil 2.1°de iki eksenli bir
dogrudaki simiflandirma gosterilmektedir. Veriler simif etiketi ile etiketlenmesi igin

niteliklerin ayiriciligi 6nemlidir.
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Sekil 2.1. Smiflandirma.

Siniflandirma  algoritmalar1 ile farkli performans ve basart yiizdeleri elde etmek
mimkiindiir. Bir gurup verinin siniflandirma basarisi, verilerin ayrilabilirligi ve
siiflandirma algoritmalarinin basarisina baghdir. Destek vektor makinesi, veri akis
madenciligi, naive bayes siniflandiricisi, karar agact 6grenmesi, k-en yakin komsu ve k-

ortalama en ¢ok kullanilan siniflandirma yontemleridir.

2.1. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

DVM gozetimli bir 6grenme metodudur [12]. Bir bagka tanima gore DVM istatistiksel
Ogrenme teorisi alaninda ortaya ¢ikmig bir 6grenme metodudur. DVM lineer olmayan
ornek uzayini, orneklerin lineer olarak ayrilabilecegi bir yiiksek boyuta aktararak, farklh
ornekler arasindaki maksimum sinirin bulunmasi esasina dayanir [13]. DVM’de
problemler lineer olarak ayrilabilen ve lineer olarak ayrilamayan olmak iizeri ikiye ayrilir.
Lineer olarak ayrilan problemlerde 6zellikler arasindan gegen hiper diizlemi bulmak
amaglanmaktadir. Bu hiper diizlem siiflara ait 6zelliklerin birbirine en uzak oldugu iki
dogrudan olusur. Dogrusal bir denklem ax+b seklinde diisiiniildii§iinde burada amag
simiflar1 ayiracak denklem igin a ve b degerlerini hesaplamaktir. Giinliik hayattaki
problemler genelde lineer ayrilamamaktadir. Lineer olarak ayrilabilen problemlerde
smiflar arasinda ¢izilecek dogrunun siniflara uzakligi maksimize etmeye calisilirken,
lineer olarak ayrilamayan problemlerde ise hiperdiizlem dogrusal olmayan bir fonksiyon

olarak belirlenmektedir.

Bir elemandan olugan egitim kiimesinin A={ai, bi}, i=1,2,...,n oldugu varsayilsin. Burada

bie {—1,1} etiket degerleri iken aj ve bi, n boyutlu bir uzayda 6zellik vektoridiir.



Dogrusal olarak ayrilabilme durumunda, bu iki degerli veriler bir asir1 diizlem ile
ayrilabilecektir. DVM’nin amaci, bu asirt diizlemin iki 6rnek grubuna en uzaklikta
olmasimi saglamaktir [14]. Bu islem iki gurup igin ¢izilecek paralel vektorlerle
gerceklestirilecektir. Bu iki paralel vektore esit uzakliktaki diizlem de asir1 diizlemdir.
Sekil 2.2°de iris veri setindeki veriler 100X2 boyutundaki kism1 ve sekilsel olarak hiper

diizlem gosterilmistir.

4.5

sei0sa
Va varsicolor

Dastel
vektorler -

Sepal width

4 4.5 5 55 G B5

Sepal length

-4

Sekil 2.2. DVM’de hiper diizlem ve ayirici vektorler.

Sekil 2.2°de verilen w katsayis1 degistiginde vektoriin yonii degisecek, b sabiti
degistiginde ise vektoriin egimi degismeden diizlem {izerinde kaymasi1 saglanacaktir. 2/W

iki vektor arasindaki mesafeyi vermektedir.

1(xi))=Wxi+b=yi, i=1,2,3.,.m(-1<yi<1) (2.1)

x[-1<=y<=1} (2.2)

Denklem (2.1)’de, i 6zellik sayisi, yiise iki destek vektorii arasinda kalan hiper diizleme ait
noktalar1 i¢ceren fonksiyondur. Karar fonksiyonu y; degerinin -1 ve 1 sinifina ayirir ve genel

olarak Denklem (2.2)’de tanimlanmustir.

Sonsuz sayida karar fonksiyonu vardir. Bu karar fonksiyonlar1 ayirici hiperdiizlem olarak
adlandirilir.  Genellestirme kabiliyeti ayirici hiperdiizleme baglidir. En genis smirh
hiperdiizlem optimal ayirici hiperdiizlem olarak tanimlanmaktadir. Optimal ayirici

hiperdiizlemi se¢gmek 6nemlidir; ¢iinkii hatayr minimize eder [15].



2.2. K-EN YAKIN KOMSU

KNN, siniflandirma problemini ¢dzen denetimli 6grenme (simiflandirma igin 6grenme
kiimesi kullanan) algoritmalarindan biridir. Siniflandirma, yeni bir nesnenin 6zniteliklerini
inceleme ve bu nesneyi dnceden tanimlanmis bir sinifa atamaktir [16]. KNN, siniflandirma
yapilacak verilerin Ogrenme kiimesindeki normal davranis verilerine benzerlikleri
hesaplanarak; en yakin oldugu diisiiniilen k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere gore

siiflara atamalar1 yapilir [17]. KNN yonteminin performansini;
e K en yakin komsu sayisi,
e Esik deger,
e Benzerlik olgiitii etkilemektedir [18].

KNN ile siniflandirmanin en énemli avantaji anlasilabilir olmasi ve siniflandirilacak verinin
kendisine komsu olan verilerden yararlanilarak smiflandirilacagindan  giiriiltiiden

etkilenmemesidir. KNN ile siniflandirma adimlar1 Cizelge 2.2°de verilmistir.

Cizelge 2.2. KNN ile smniflandirma adimlari.

Adim-1 k sayisi1 belirlenir.
Adim-2 Veriye en yakin k adet komsuyu belirle.
Adim-3 Veriyi k adet komsu veri i¢indeki en yakin komsu

verinin sinif etiketi ile etiketle.

Adim-4 Siiflandirma bitmedi ise adim-2’ye don.

Bu algoritmada k degerinin yiiksek segilmesi giirtiltiilii verilerden etkilenme riskini
dogurur ve simiflandirma maliyetini arttirir. Sekil 2.3’te ti¢ sinifa ayrilmis bir veri setinde

herhangi bir verinin KNN ile siniflandirilmasi gosterilmistir.
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Sekil 2.3. KNN ile veri siniflandirma.

Sekil 2.3 (a)’da siyah ile belirtilen verinin en yakin iki komsusu sinif-3 oldugundan, veri
siif-3 etiketi ile etiketlenecektir. KNN ile iki veri arasindaki mesafeyi hesaplamak igin,
Denklem (2.3)’te verilen 6klid denklemi, Denklem (2.4)’te verilen menhetten denklemi

veya Denklem (2.5)te verilen minkowski denklemlerin birinden yararlanmak

mumkiindiir.

4y = |2k 02 (2:3)
&, = |2y bk =il (2.4)
ds = (Sl — il (25)

Denklemlerde verilen k veri sayisi, i ise her bir verinin indis numarasidir. iki veri

arasindaki mesafe ise d ile gdsterilmistir.

2.3. K-MEANS

K-Means kiimeleme, nesnelerin kullanici tanimli 'k’ sayida kiimelerine gruplandigi bélme

yontemidir [19]. K-Means temelde bir kiimeleme algoritmasidir. Tanim olarak, n



elemandan olusan gozlem kiimesini, kiime igerikleri ya da merkezlerinin en yakin

(uygun) oldugu k adet alt kiimeye bolme islemi seklinde ifade edilebilir [20].

K-Means kiimelemede ilk kiime merkezi rasgele segilir, data i¢indeki verilerin bu kiime
merkezine uzakliklar1 hesaplanir, yeni kiime merkezi belirlenir ve bu islem kiimeleme
islemi i¢in segilen iterasyon boyunca devam eder. Basit K-Means algoritmasini asagidaki
gibi ifade edilebilir;
1. Smiflar i¢in k adet rasgele merkez nokta seg
2. Dongii

2.1. Her verinin sinif merkezlerine olan uzakligini hesapla

2.2. Hesaplanan uzaklik degerine gore verileri sinif etiketi ile etiketle

2.3. Sinif merkez noktalarinin degisimi esik degerinde ise 4. adima git
3. Dongii Sonu
4. Bitir

Sekil 2.4’te K-Means ile kiimeleme adimlart gosterilmistir. Sekilde ilk olarak (a) sinif
sayist kadar rasgele kiime merkezi secilmis, her bir kiime merkezi verilerin uzakligina

gore tekrar tekrar hesaplanmustir.

e , YENI MERKEZLER oot
el A
e o 3
5 * *1 3 ®
+ 5::3: izi: Sinif Etiketleri L ESK! MERKEZLER
a)Swnif sayist kadar rastgele b)Her bir veriyi merkeze olan c)Merkezlerin yeniden
merkez noktast se¢me. uzaklhigir gore sinif etiketiyle hesaplanmasi

etiketleme

Sekil 2.4. K-Means ile veri smiflandirma.

2.4. YAPAY SiNiR AGLARI

Y SA insan beyninin islemlerini taklit eden ardisik asamalardaki yapay zekanin bir tiiriidiir
[21]. Yapay sinir aglar1 gozetimli veya gozetimsiz olarak Ogrenebilirler. Gozetimli
Ogrenen yapay sinir aglarinda bir gurup egitim verisi ile ag dnceden egitilmekte ve test

verisi ile de egitimli aga gelen veriler karsiliginda ¢iktilar tiretilmektedir [22]. Genel



olarak yapay sinir aglar girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve
ciktilardan olusmaktadir. Burada amag¢ agirlik degerlerini en uygun hale getirmektir.
Bunun i¢in girdi degerleri sonucu olusan ¢ikt1 degerleri ve gercek degerler karsilastirilir,
esik hata degerine ulasmamigsa tekrar agirlik degerleri degistirilerek hata minimum
yapilmaya calisilir. Yapay sinir aglarinda toplam fonksiyonu, agirlik degerleri ile verileri
carpilarak toplanmasi sonucunda elde edilir. Cizelge 2.3’te toplam fonksiyonlari

verilmistir.

Cizelge 2.3. Toplam fonksiyonlart.

Toplam Fonksiyonu Net Girdi
Agirlik Toplam Net=%[L, (X; * W)
Carpim Net=[T}_, (X; * W;)
Maksimum Net=Max((X; * W;)
Minimum Net=Min((X; * W;)
Cogunluk Net=Y.\L; Sgn(X; * W;)
Kiimiilatif Toplam Net=Net(eski) + YN, (X; * W)

Toplam fonksiyonu aga giren her bir verinin agirliklar ile ¢arpilarak toplanmasini
saglamaktadir. Cizelge 2.3’te i, her bir verinin indis numarasini, net ise agirliklar ve
veriler ¢arpilarak, toplanmasi ile elde degeri ifade eder. Toplam fonksiyonu i¢in 6nerilen
bir se¢cim yontemi yoktur. Toplam fonksiyonu daha ¢ok deneme yanilma yolu ile segilir.

Toplam fonksiyonu se¢imi, agin basarisina fazla etkisi yoktur.

Aktivasyon fonksiyonu, YSA i¢inde girdilere karsi iiretilen ¢iktilart belirler [23].
Aktivasyon fonksiyonunun sec¢iminde genellikle verilerin deger araliklari etkili
olmaktadir. Bu nedenle aktivasyon fonksiyonunun yanlis secimi agin basarisini diistirdir.
Yanlis aktivasyon fonksiyonu ile olusan ag smiflandirmada kullanildiginda ise
siniflandirma bagarisin1 diisiiriir. En fazla kullanilan aktivasyon fonksiyonu sigmoid

fonksiyonudur. Sigmoid fonksiyonu i¢in verilerin normalizasyon ile normallestirilmesi



onerilmektedir. Dogrusal problemlerin ¢dziimiinde dogrusal aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir. Dogrusal problemler igin genellikle girdi sayis1 diisiiktiir. Cizelge 2.4’te

YSA’da kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir.

Cizelge 2.4. Aktivasyon fonksiyonlari.

! gl
5 -~ Dogrusal problem ¢oziimii igin
/,.-/ kullamlir
Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu | ! /,/9’ ! I ;!
A
F(x)=ax+b o
s al
Adim Aktivasyon Fonksiyonu .
x>esik deger f(x)=1 ’ Daha ¢ok iki farkli deger igeren girdiler
. icin kullanilir.
x<esik deger >f(x)=-1 i 5 C I i
1]
1 4
Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu e/ YSA’da en ¢ok kullanilan
06 / fonksiyondur. Girdi degerlerinin her biri
F)=1//1+e) f i¢in O ile 1 arasinda deger liretir.
i
.-.-.-o-o—yv/'
Tanjant Aktivasyon Fonksiyonu | Tanjant fonksiyonu sigmoid
y fonksiyonuna benzer. Girdi degerlerinin
F(x)=tan(x) ,"' s -1 ile 1 arasinda deger alir [24].
il 1
Kl

Aktivasyon fonksiyonunun {irettigi sonug ve test verisi sonucunda karsilastirilarak
agirliklar tekrar hesaplanir. Hata pay1 esik degeri ve esik degerinin altina diislinceye kadar
bu islem tekrarlanir. Burada agin maliyetini en iyi belirleyen 6l¢iit iterasyon sayisidir.
Eger iterasyon sayisi fazla olursa basarili sonuglar elde edilebilir. Lakin agm egitilme
stiresi artacaktir. Giris verileri toplam fonksiyonundan gectikten sonra tekrar gizli katman

denilen katmandan geg¢irilebilmektedir. Sekil 2.5°te basit bir YSA yapis1 goriilmektedir.

Azrliklar
W
K| —
Xa #} Toplam Fonksiyonu Aktivasyon [
Girdiler N 3 ) Fonksiyonu e Cikts
v e——| Net=20= (X, * W) ‘ F(net) L e
2 Wa
k= - |

Sekil 2.5. Yapay sinir aglarinin genel yapisi.
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3. OZELLIiK SECIM METODLARI

Ornekleri ¢ok sayida dznitelik barindiran veri kiimelerinin siniflandirilmasi uzay ve
zaman olarak yiliksek maliyetlidir. Cok boyutlulugun laneti (curse of dimensionality)
olarak bilinen bu problemi ¢ozmek icin Oznitelik se¢imi ve Oznitelik ¢ikarimi
yontemlerinden olusan boyut indirgeme yontemleri gelistirilmistir [25]. Ozellik segme
belli bir veri kiimesi i¢inden daha kullanisli olanlarin alinmasi ic¢in kullanilir.
Siiflandirmak tizere elimizde M boyutlu bir veri varsa bu verilerden bazilarinin
simiflandirma basarisina etkisi olmayabilir veya ¢ok az etkisi olabilir. Bu durumda bu
ozelligin ¢ikarilmasi gerekir. Ozellik seciminde genel olarak filtreleme yontemi,
sarmalayict yontem ve yerlesik yontemler olarak bilinen yontemler kullanilmaktadir.
Filtreleme yontemleri genellikle bir 6n islem basamagi olarak kullamlir. Ozelliklerin
secimi, herhangi bir makine O6grenme algoritmasindan bagimsizdir. Bunun yerine,
ozellikler, sonu¢ degiskeniyle iligkilendirilmesi icin cesitli istatistiksel testlerdeki
puanlarina dayanarak segilir. iliski, buradaki 6znel bir terimdir [26]. Filtre yonteminde
ozellik se¢iminde kullanilan algoritmanin performansinin optimize edilmesinden ziyade
bir dl¢iit veya degerlendirme fonksiyonunu maksimum yapan alt kiime belirlenir [27].

Filtreleme yontemi ile 6zellik se¢im adimlari Cizelge 3.1°de verilmistir.

Cizelge 3.1. Filtreleme metodu adimlari.

Adim Islem

1 [Tim girdi 6zelliklerini belirle,

2 |En iyi 6zellik kiimesini belirle,

Ogrenme algoritmalarina segilen dzellik

kiimesini girdi olarak gonder,

Ogrenme algoritmalarinin performansini

belirler.

Ozellik seciminde LDA, Ki-Kare ve ANOVA bilinen filtreleme metodlaridir. LDA, veri

igerisinde bulunan farkli siniflara ait gruplarin dogrusal ayrilabilirligini maksimize ederek
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boyut azaltmasi yapan bir yontemdir [28]. LDA, Bir grubun digerinden iyi bir sekilde
ayrilabilmesi i¢in grup i¢i varyansin minimum, gruplar arasi varyansin maksimum olmasi
fikrine dayanir. Boyut azaltmada istatistiksel temele dayanan ydntemler kullanir.
Kovaryans matrisi denilen, verilerin birbiri ile iliskilerini agiklayan matrisi kullanir.
ANOVA smif i¢i ve siniflar aras1 varyans degerlerine gore boyut azaltmayi saglayan
istatistik temelli boyut indirgeme yontemidir. Ki-Kare yontemi verilerin frekans
dagilimini kullanan istatistiksel bir yontemdir.

Sarmalayic1 yontem algoritmalarinda, segme metodu bir spesifik tahmin edicinin
(algoritma) performansini dogrudan optimal yapma amacina yoneliktir. Bu, her bir
adimda secilen Oznitelikler i¢in tahmin edicinin genel performansinin Olgiilmesiyle

yapilabilir [29] . Sekil 3.1°de sarmalayici metodlarin genel yapist goriilmektedir.

TS | Birven alt kiimesi .| Ozrenme algoritmas
| Girig veri Kimesi 1 olustur. ile test et
LH ] En iyi ézellik
kiimes1 seqildi
mi?

=]

L4

Bitis

Sekil 3.1. Sarmalayici 6zellik se¢im algoritmasi.

Bilinen sarmalayici 6zellik se¢im algoritmalar, ileri sirali segim, geri sirali se¢im, sirali
ileri kayan se¢im ve sirali geri kayan secimdir. Bunlardan sirali ileri se¢imde sirayla
ozellikler eklenir ve bu 6zellikler eklendikten sonra 6grenme algoritmasinin basarisi test
edilir. Eger basar1 artmigsa bu 6zellik dahil edilir, diger durumda 6zellik dahil edilmez.
Geri sirali se¢im algoritmasinda ise 6zelliklerin tamami eklenir, sirayla 6zellikler ¢ikarilir
ve ¢ikarilan 6zelligin 6grenme algoritmasina etkisine gore bu 6zellik dahil edilir veya
cikarilir. Bu tez kapsaminda 6zellik se¢im yontemi olarak ileri sirali se¢im algoritmasi

kullanilmuastir.
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4. ARI ALT TURLERININ SINIFLANDIRILMASI

Tirkiye cografik konumu, iklim 6zellikleri ve Asya ve Avrupa arasinda bir koprii gérevi
gormesi nedeniyle zengin bir ar1 biyogesitliligine sahiptir. Tiirkiye nin kuzeydogusunda
A. m. caucasica, glineydogu Anadolu’da A. m. meda, Suriye sinirinda kii¢lik bir alanda
A. m. syriaca, Trakya bolgesinde A. m. carnica, Tiirkiye’nin geri kalan tiim alanlarinda
A. m. anatoliaca tiirlerinin bulundugu bildirilmistir. Ayrica bunlarin yani sira goger
ariciligin yaygin olmadigi kapali ceplerde de Mugla ve Yigilca aris1 gibi bazi yerel
ekotiplerin varligindan da s6z edilmektedir [30]-[32]. Sekil 4.1°de Tiirkiye’de ari

irklarinin dagilimi gorilmektedir [33].

Trakya Arisi
(Yerli/iKarniyol)

¢ Ap/svﬁe(hfera Ao &~
. Qarnlca e Kaﬂ{as arts;
v sy 2 is melhfera
<@ AEGAHS > caucas:oa) S
\ S Y 7 - X ; = ) =
Anadolu ar:su A g
Apls mellzfera anatohca}\ 43 lran éns;

0L 1 AL $ {Apfs me//lfera meda)

Mugla IS
(Apls fnellii'era anatohca
ekotlpi) L

N

‘Kibris arisi
(Apis mellifera cypria)

Sekil 4.1. Tiirkiye’deki ar1 irk ve ekotipler ile bunlarin dagilim alanlari.

Tiirkiye’de gezici aricilik faaliyetlerinin yiiriitiilmesi arilarin melez nesiller liretmesine
sebep olmaktadir. Bu durum ar1 1irk ve ekotiplerinin tanimlanmasini giiclestirmektedir.
Bal aris1 alt tiirlerinin belirlenmesinde simdiye kadar klasik morfometrik yontem ve
mtDNA ¢alismalar1 yapilirken son yillarda geometrik morfometrik yontem popiiler hale
gelmistir. Bu yontem ile arilarin belli 6zellikleri deger 6zellik kiimesi olarak secilir ve bu
ozelliklere gore smiflandirma yapilir. Ar kanatlart lizerinde damar kavsak noktalari

arilarin siniflandirmasinda siniflandirma araci olarak kullanilmaktadir.
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4.1. LITERATURDEKI CALISMALAR

Bir ¢aligmada Yunanistan’da 11 bal arsist tiiriinden alinan 450 6rnek kanat {izerinden 19
damar kavsak noktasi ile alt tiir tespiti ¢alismasi yapilmistir [34]. Diger bir ¢alismada ari
kanatlar1 lizerindeki 19 kavsak noktas1 kullanilarak arilardaki parazit istilasinin tespiti
calismasi yapilmigtir [35]. Ar kanatlar1 tizerindeki alan ve kavsak noktalarinin
kullanildigy, siniflandirma yontemi olarak k-ortalama ve en yakin komsuluk algoritmalari
kullanilarak siniflandirma yapilabilmektedir [36]. Bal aris1 alt tiirlerinin tespiti igin kanat
ozelliklerinin incelemesi calismalar1 yapilmis, standart ve geometrik olmak {iizeri iki
morfometrik analiz uygulanmistir [37]. Baska bir caligmada ar1 kanadi tizerindeki kavsak
noktalarina ait koordinatlar alinmis, bu koordinatlar yardimiyla elde edilen diizlem bir
noktanin referans koordinat segilmesi i¢in dondiiriilmiis, her bir koordinat noktas1 da
ozellik kabul edilerek 97 6zellik ¢ikartilmis, KNN, DVM, NaiveBayes, Logistic, MLP,
LDA, C4.5 siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak simiflandirma yapilmistir [38]. Art
kanatlar1 goriintiilerinin CCD kamera ve mikroskop yardimiyla alinarak %98 ile 99,8
arasinda basari ile tiir tanimlanmasi yapilmistir [39]. Bir diger ¢alismada ar1 kanadi
tizerinde 16 uzunluk, 16 a¢1, 1 kiibital indeks, uzunluk ve genislik 6zellikleri kullanilarak

3 tiir {izerinde siniflandirma yapilmis ve ortalama %94 basar1 saglanmistir [40].

4.2. GEOMETRIK MORFOMETRIi

Morfometri, organizmalarin siniflandirilmasi amaciyla viicudun bazi kisimlarinin veya
organlarin morfolojik yapilarinin geometri, bilgisayar grafikleri ve biyometrik tekniklerle
kombinlenerek sayisal 6l¢iimlerinin yapilmasi, bu dl¢iimlerin ¢ok degiskenli istatistiksel
metotlarla yorumlanmasini saglayan bir 6l¢iim yontemidir. Klasik ve geometrik olarak
iki yonteme ayrilan morfometri, bircok canli tiirliniin siniflandirilmasinda, cinsiyet
tayininde, tilirler veya 1rklar arasindaki evrimsel iliskinin belirlenmesinde ge¢misten
giintimiize kullanilan bir yontemdir [41].

Sekil analizi pek ¢ok biyolojik arastirmada kullanilmaktadir. 1980’lerde verilerin
toplanma bi¢imi ve analizinde temel bir degisim baslamistir. Bu degisim isaret
(Landmark) koordinatlar1 ve onlarin karsilastirmali pozisyonlar1 (Relative position) ile
ilgili geometrik bilgiye odaklanmigtir. Bu yeni yaklagim geometrik morfometri olarak

adlandirlmistir  [42]. Geometrik morfometri goriintii  isleme yoOntemleri ile
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kullanildiginda uzun zaman alan bazi dl¢timler daha kisa zamanda yapilabilmektedir. Ar1
kanatlar1 tizerindeki kanat uzunlugu, genisligi, indeks ve ac1 gibi verilerin 6l¢iimii igin
koordinatlar alinarak ol¢timler yapilabilir. Sekil 4.2, Sekil 4.3, Sekil 4.4 ve Sekil 4.5te

baz1 6rnek geometrik ozellikler goriilmektedir.

Toplam Alan=S1452453.....8n

Alsnoran=S1/52

Sekil 4.2. Ar1 kanadi iizerinde alan.

Uzunluk=a+b+c

Sekil 4.3. Ar1 bacag: lizerinde uzunluk dl¢iimii.

Sekil 4.4. Balik boyu ve kuyruk agis1 6l¢giimii.

|

Ag1=M index=a/b

Sekil 4.5. Kelebek {izerinde ag1 6l¢limii ve en-boy orani.



Bu ve benzeri 6zellikler geometrik morfometrik 6zelliklerdir ve bu o6zellikler tiirlerin
simiflandirilmasinda, hastalik tespiti, cinsiyet belirle, yas hesaplama, {riin kalitesi
belirleme gibi islemlerde veri olarak kullanilabilir. Bazi paket programlar Ol¢lim
yapilacak cismi {i¢ boyutlu uzayda incelemektedir. Bu tiir programlarda X, Y, Z
koordinatlar1 alinmakta, aci, uzunluk, alan gibi bilgiler bu koordinatlar {izerinden

hesaplanmaktadir.

4.3. ARI KANADI UZERINDEN OZELLIK ALINMASI

Arn kanadi iizerinden 6zellik ¢ikarimi ari igin tiir, hastalik, cinsiyet gibi bilgilerin elde
edilmesini saglayabilmektedir. Kanat {izerinden 6zellik ¢ikariminda renk bilgisi
kullanilabilir. Lakin 6rneklerin alinmasi esnasinda kanat renkleri kullanilan kimyasalin
miktarima gore degisecegi, kanat iizerinde renklerin her alanda ayni olmayacagi
diisiiniildliginde renklere gore islem yapmak saglikli sonuglar vermeyebilir. Bunun
yerine kanat iizerindeki kavsak noktalar1 kullanilabilir. Damar kavsaklari izerinde isaretli
olan noktalar aslinda bir resim fiizerindeki koordinatlardir. Bu koordinat noktalarini
simniflandirmada tek basina kullanmak yerine, bu koordinatlardan ¢ikarilan morfolojik
ozellikler kullanilmaktadir. Sekil 4.6’daki ¢alismada bu koordinat noktalar1 kullanilarak
toplam 30 o6zellik ¢ikarilmistir [43].

4.B4 agist (2-16-15) 5.D7 agist (16-13-11) 6. E9 agisi (3-2-17)

Sekil 4.6. Kanat 6zellikleri.
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7. G7 agist (16-11-13)

8. G18 agist (10-11-12)

9. HI2 agisi (19-17-12)

10.J10 agist (3-18-17)

11.J16 agist (6-18-4)

14. M17 agist (5-4-6)

15. N23 agist (7-6-18)

Radial Field

16. 026 agist (9-10-8)

Length A

19.Uzunluk A (16-14)

20. Uzunluk B (14-15)

21. Uzunluk C (16-13)

Sekil 4.6. (devam). Kanat 6zellikleri.
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Inner wing length

Inner wing width

22. Uzunluk D (9-19)

24. I¢ Kanat genisligi (11-5)

Discoidal shift

Precubital index A/B

25. Discoidal Shift

26. Cubital indeks (16-14)/ (14-15)

Dumb-bell index A/B

Radialindex ~ A/B

28.Dumb-bell indeks

29.Radial Indeks (A/B)

30. Alan

Sekil 4.6. (devam). Kanat ozellikleri.
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5. MATARYEL VE YONTEMLER

5.1. ARI KANADI ORNEKLERININ ALINMASI

Arn kanatlari 6rneklerinin alinmasi, muhafazasi ve saklanmasi Diizce Universitesi
Biyoloji Béliimii tarafindan yapilmis, goriintiilerin alinmasi, Diizce Universitesi Fen
Edebiyat Fakiiltesi Biyoloji Boliimii Molekiiler Genetik Arastirma Laboratuvarinda
yiiriitiilmiistiir. Ornekler 2014-2016 tarihleri arasinda alinmistir. Kanat goriintiileri icin
kullanilacak arilar gesitli il ve ilgelerden alindiktan sonra 2/3°1 %96 etil alkol olan bir
cozeltiye konulmus ve sintilasyon siselerinde taginmistir. Sekil 5.1°de sintilasyon sisesi

ve bu sise lizerine 6rnegin kodlanmasi gosterilmistir.

Sekil 5.1. Orneklerin sintilasyon siselerinde kodlanmast.

Bu 6rnekler laboratuvar ortaminda +4 derece 1s1 altinda muhafaza edilmistir. Igerisinde
distile su bulunan petri kabina pens yardimiyla dikkatli bir sekilde koparilan sag 6n kanat
birakilmigtir. Kanatlar pens yardimiyla tek tek alinarak 6x26 mm’ lik lam {izerine
dikkatlice yerlestirilmis ve aydinger bandi ile sabitlenmistir. Lamin iist kismina kanadin
nereye ait oldugunu belirtmek icin kodlama yapilmistir. Hazirlanan preparatlarin
fotograflart BAB STR45 stereozoom mikroskobuna bagli BAB kamera sistemiyle 1X
biiylitmede c¢ekilmistir. Kullanilan ar1 kanatlarinin ait oldugu il ve ilge ile bu 6zellikleri

elde etmek i¢in kullanilan resim sayis1 Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1. Orneklerin alindig il/ilgeler.

Ozelligin Alindig il /ilge Ornek Sayisi
1.Bozcaada 30
2.Gokgeada 30
3 Kirklareli 30
4.Saray 30
5.Mugla 30
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5.2. ARI KANADI UZERINDE KAVSAK BELIRLEME

Arn kanatlan1 iizerinde kavsak noktasi isaretleme icin degisik yazilimlar kullanmak
miimkiindiir. Ornegin Matlab© veya tpsDig232 gibi programlar kavsak noktalarinm
belirlemesinde kullanilabilir. Sekil 5.2°de ar1 kanadi {izerinde tpsDig232 programu ile,

Sekil 5.3’te Matlab Programi ile kavsak noktasi se¢imi gosterilmistir.

File Modes Edt Options Melp
- ez | fy

B N A

Sekil 5.2. TpsDig32 programi ile kavsak noktasi belirleme.

@ Figure 1
it View Inset Took Deskiop Window Help

e
o cHe A8 eBEL /0B wE

Sekil 5.3. Matlab programi ile kavsak noktasi belirleme.

Bu calismada Ornekler iizerinde kavsak noktasi isaretleme i¢in Matlab Programi
secilmistir. Ciinkii resim {izerinde, kavsak isaretleme yapan diger yazilimlarin
gelistirilebilir olmadigi goriildii. Matlab programinin tercih edilmesinin bir diger nedeni,
icinde kavsak isaretleme yapilabilen yazilimin hazirlanmasina olanak tanimasinin yani

sira, Ozelliklerin koordinatlara gore c¢ikarilmasini, goriintii isleme tekniklerini
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kullanabilecegimiz bir¢ok bileseni sunmasi ve smiflandirma islemleri i¢in uygulamalar
sunmast olmustur. Ayrica Matlab, kendi iginde bir¢ok goriintii isleme bilesenini

sunmaktadir.

5.3. ONERILEN KAVSAK SECIM ALGORITMASI (OKSA)

Kavsak noktalarinin belirlenmesi asamasinda bazi sikintilarla karsilasilmistir. Ornegin bir
kisinin ayni1 kanat goriintiisii iizerinde farkli zamanlarda aldig1 koordinatlar farklilik
gostermekte, isaretleme elle yapildigindan hata paymin yiiksek oldugu ve 6zelliklerin de
farkli ¢ikmasina neden oldugu goriilmiistiir. Cizelge 5.2°de Saray il¢esinden alinan 6rnek
bir kanat {lizerinde farkli zamanlarda yapilan 2 nokta ve 3 farkli isaretlemeye ait

koordinatlar verilmistir.

Cizelge 5.2. Farkli zamanlarda alinan koordinatlarinin degisimi.

Nokta X y X y X y Std.x Std .y
1 1472 986 | 1463 984 1469 | 990 | 4,242641 | 4,242641
2 1264 984 | 1266 982 1264 | 995 | 1,414214 | 9,192388

1. Isaretleme 2. Isaretleme | 3.Isaretleme Standart Sapma

Cizelge 5.2°de goriildiigii gibi isaretleme el ile yapildiginda hatanin yiliksek ¢ikma
ihtimali vardir. Bu durum alinan 6zelliklerin de farkli olmasina neden olacak ve
siniflandirma basaris1 diisecektir. Bu nedenle asagida verilen algoritma ve Matlab’da

kavsak isaretleme i¢in program hazirlanmistir.

Algoritma 1:

1: K=Resmin tiklanan nokta merkez olmak ilizere 20X20 piksel boyutunda
alan
2 :K=siyahbeyaz (K)
3:A=K resmindeki 3 adet beyaz alan
4:kmesafe=20x20
5:for t=1:3
5.1: Beyazpikselsayisi (t)=size (A(t))
6: 5.dongu sonu
:for a=1:Beyazpikselsayisi (1)
:for t=1:Beyazpikselsayisi (2)
.1: Mesafel=Karekok(A(l,a,1)* A(l,a,l) - A(l,a,2)*A(1l,a,2))
orc=1l:Beyazpikselsayisi (3)
: Mesafel2=sqrt(A(l,a,1l)-A(3,c,1))"2+(A(l,a,2)-A(3,c,2))
: Mesafe3=sqrt(A(3,c,1)-A(2,t,1))"2+(A(3,c,2)-A(2,t,2))
: mesafe=Mesafel+Mesafe2+Mesafe3
if (mesafe<kmesafe)
.l:kmesafe=mesafe;
.2:yakinnokta=[A(l,:,:) A(2,:,:) A(3,:,:)]
7.1.2. dongu sonu

RGN S G G G S R S IR
I e e e e N

2
2
2
2.
2
2
2
3

BOR D W N P
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7.2: 7.ldongu sonu
8: 7.dongu sonu

Bu algoritma kavsak isaretlemede resmin tiklanan noktasindan itibaren 20x20 gibi kiigiik
bir pargasini alir, siyah beyaz yapar, damarlarin ayirdig: alanlar1 bulur ve bu alanlardaki
beyaz noktalar arasinda birbirine en yakin beyaz noktalar1 bulur. Bu beyaz noktalarin x
ve y koordinatlar1 ortalamasi bize kavsak noktasini vermektedir. Burada ozellikle
damarlarla {i¢ alana ayrilabilen 20x20 resim parcalar1 bu isleme dahil edilmekte, {i¢c alana
ayrilamayan resim pargalarinda kavsak noktalarin elle se¢cim yapilmasi istenmektedir.
Sekil 5.4°te resimden alinan parga ve alanlar tizerinde birbirine en yakin 3 beyaz nokta ve

orta noktalar1 gosterilmistir.

1.Nokta

3.Mokta

2. MNokta

Sekil 5.4. Kanat {izerinde standart kavsak belirleme islemi.

Onerilen kavsak secim algoritmasi, 20*20 pixel alan tiklanan noktadan itibaren almmis
ve kavsak noktasini kullanici farkli bir noktaya da tiklasa orta noktanin en az hatayla
bulunmasi saglanmistir. Cizelge 5.3’te Saray ilgesinden alinan drnek bir kanat tizerinde
farkl1 zamanlarda yapilan 2 farkli noktadaki isaretlemeye ait koordinatlar gelistirilen
algoritma ile test edilmis ve sonuglar asagida verilmistir. Bu algoritma ile isaretleme
kavsak kesim noktasina otomatik tutunma etkisi yaratmaktadir. Bu algoritma
isaretlemede olusabilecek kaymalari dnlemesine karsin, dongili sayisinin fazla olmasi

algoritmanin yavas ¢alismasina neden olmaktadir.

Cizelge 5.3. OKSA ile farkli zamanlarda isaretlenen koordinatlar.

Nokta X y X y X y Stdx | Std.y
1 1473 568 | 1473 568 1473 | 568 0 0
2 1271 568 | 1271 568 1271 | 568 0 0
1. Isaretleme 2. Isaretleme | 3.Isaretleme | Standart Sapma
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5.4. OZELLIK CIKARMA

Bu caligmada, Sekil 4.6°da belirtilen 6zellikler kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Bu
Ozelliklerden Cizelge 5.4’te verilenler kullanilmistir. Bu 6zelliklerin alan, uzunluk ve ag1
gibi bilgiler olmasindan dolayr Denklem (5.5)’te verilen normalizasyon formiilii ile

veriler normallestirilmistir. Ayrica Cizelge 5.1°de 6rneklerin ait oldugu yerler verilmistir.

Cizelge 5.4. Kullanilan 6zellikler.

Ozellik ACI
Tamm
1. 2.1 3 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. 11. 12. 13. 14. 15. 16. 17.
Gl zlzlgls|slalslalaleslelslalsls|slx
Adr < | < [a) O 3 = = =] % = g g S S
Ozellik Uzunluk
Tamm
18. 19. 20. 21. 22. 23.
Ozellik RadialFaild B c D InnerWingthLength InnerWingthWidth
Adi
Ozellik Indeks Alan
Tamm
24. 25. 26. 27.
Ozellik
Ad1
Cubital Indeks Precubital Indeks Dumbbell indeks Alan

Ar kanadi iizerindeki damar kavsak noktalar1 belirledikten sonra ii¢ koordinat noktasi
bilinen bir tiggenin bir kosesindeki a¢1 hesaplamasi igin Sekil 5.5°teki gibi kosiniis

teoreminden yararlanilmistir. Burada amag belirtilen 8 a¢is1 Denklem (5.1)’deki formiille

hesaplanmustir.

x3,y3 *2,v2

b) B agisimnin tiggen lizerinde gosterimi.

a) P agist.

Sekil 5.5. Kavsak noktalarindan ile ag1 hesaplama.
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L=acos((b?+c?-a?)/2ab) (5.1)

a=y/(x3%,)°+(y3-y,)? (5.2)
b=y/(x1 %, )24y, Xy, (5.3)
C:/(xs X1 2+ (3-y1 )? (5.4)

Ozellik ¢ikarmada iki noktasina ait koordinatlar1 verilen bir dogrunun uzunlugu Denklem

(5.2)’de oklid denkleminden elde edilir.

Tiim 6zellikler ¢ikarildiktan sonra 6zelliklerin normallestirilmesi ve 0 ile 1 arasinda deger
almas1 verilerin islenmesini kolaylastirir. Bu nedenle Denklem (5.5)’te verilen

normalizasyon formiilii kullanilmistir.

Xinorm = (Xi - Xmin)/(Xmax - Xmin) (5-5)

Denklem (5.5)’te Xinorm, 1.0zellik i¢in normalizasyon sonucunu vermektedir. Xmax 6zellik
kiimesindeki en biiyiik degere sahip veri, Xmin 0zellik kiimesindeki diisiik degere sahip

veriyi temsil etmektedir.

Ozellik ¢ikarimindan sonra bu dzellikler Matlab programinda DVM, K-Means,YSA ve
KNN kullanilarak siniflandirilmistir.

Siniflandirmada dogruluk oranlart 6lgmek igin karisiklik matrisi (confusion matrix)
degerleri incelenmistir. Cizelge 5.5’te karisiklik matrisi gosterilmektedir. Matris i¢inde
Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP), Yanlis Negatif (YN)
degerleri Cizelge 5.5°teki gibi hesaplanmistir [44]. Burada DP degeri siniflandirma
neticesinde dogru siniflandirilmis verinin, toplam dogru siniflandirmaya oranidir. YP
degeri, siniflandirma neticesinde yanlis siniflandirilmis verinin, toplam yanlis
siiflandirmaya oranidir. DN degeri ise yanlis siniflandirtlmamis verinin toplam yanlis
siiflandirilmamis veriye oranidir. YN degeri ise yanlis negatif siniflandirilmis verilerin

toplam negatif siniflandirmaya oranidir.
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Cizelge 5.5. Karigiklik matrisi (Confusion matrix).

POZITIF Yanliy Negatif ¥ DP YN
Dogru Pozitif . DPorantl=g5—————— YN Oram=g——
DURUM (2.Tip Hata) ¥ Pozitif durum X Pozitif durum
GERCEK
DURUM
NEGATIF Yanly Pozitif XYP
Dogru Negatif YP Orant =
DURUM (1.Tip Hata)

" T Negatif durum

T DN
DN Orant = o——————————
¥ Negatif durum
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6. BULGULAR VE TARTISMALAR

6.1. KANAT ISARETLEME iLE ALINAN KOORDINATLAR

Kavsak noktalarinin isaretlenmesi i¢in 6nce standart kavsak noktasi isaretleme programi
MATLAB’da gelistirildi. Bu program ile her bir kanat resmi tizerindeki kavsak noktalari
isaretlendi. Isaretleme sonucu olusan 19 koordinat noktas: bir .txt uzantili dosyaya
kaydedildi. Cizelge 6.1’de bu isaretlenme sonucunda Mugla ilinden alinan bir kanat resmi

tizerinde koordinatlar goriilmektedir.

Cizelge 6.1. OKSA kullaniimadan aliman érnek koordinatlar.

Nokta X koordinat1 Y koordinati Nokta X koordinati Y koordinat:
1.Nokta 1916 592 11.Nokta | 1030 973
2.Nokta 1460 599 12.Nokta | 1078 897
3.Nokta 1287 598 13.Nokta | 1435 922
4.Nokta 1214 587 14.Nokta | 1570 798
5.Nokta 1172 548 15.Nokta | 1623 821
6.Nokta 1014 566 16.Nokta | 1451 730
7.Nokta 908 651 17.Nokta | 1161 711
8.Nokta 736 750 18.Nokta | 1099 663
9.Nokta 656 766 19.Nokta | 1071 796
10.Nokta | 628 833

Bu kavsak noktalari, isaretleme yapilirken kisiden kisiye farklilik gostermektedir. Clinkii
tiklandigimiz nokta goz karar1 secilmektedir. Bu durumu standartlagtirmak igin
gelistirilen algoritma ile Cizelge 6.1’deki bilgilerin ait oldugu ornekten koordinatlar

alinmis ve bu koordinat sonucu da Cizelge 6.2’de gosterilmistir. Bu algoritma ile tiklanan
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noktadan 20x20’lik bir par¢a alinmis, alinan parga siyah-beyaz yapilmis, resmin beyaz
alanlarina komsu siyah noktalar bulunmus, bu siyah noktalardan birbirine en yakin

olanlarin ortalama koordinat1 bize orta noktay1 vermistir.

Cizelge 6.2. OKSA ile alinan koordinatlar.

Nokta X koordinati Y koordinati Nokta X koordinati Y koordinati
1.Nokta 1922.00 592 11.Nokta | 1043.00 988.000
2.Nokta 1469.00 604 12.Nokta | 1070.00 894.0000
3.Nokta 1298.00 610 13.Nokta | 1442.00 925.0000
4.Nokta 1214.00 595 14 .Nokta | 1577.00 795.0000
5.Nokta 1190.00 538 15.Nokta | 1628.00 781.0000
6.Nokta 1010.00 577 16.Nokta | 1448.00 736.0000
7.Nokta 914.00 646 17.Nokta | 1169.00 721.0000
8.Nokta 734.00 745 18.Nokta | 1109.00 667.0000
9.Nokta 653.00 769 19.Nokta | 1091.00 787.0000
10.Nokta | 641.00 826

6.2. NORMALIZASYON iSLEMi UYGULANMIS VERILER

Cizelge 5.4’te belirtilen ag1, uzunluk ve uzunluk oranlar1 degerlerini elde etmek igin
Matlab’da program gelistirilmis, 150 6rnek igin 27 6zellik ¢ikarilmistir. Bu 6zelliklerin
normalizasyon isleminden onceki degerleri Cizelge 6.3’te, normallestime isleminden

sonraki degerleri ise Cizelge 6.4’te verilmistir.
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Cizelge 6.3. Normalizasyon uygulanmamis 6zellik 6rnekleri.
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6.3. OZELLIK SECIM SONUCLARI

Ozellik se¢imi, bir 6zellik se¢im kiimesinden belli 6zelliklerin ¢ikarilmasi islemidir. Ar
kanatlar1 i¢in alinan agi1, oran, uzunluk ve alan degerleri gibi 6zelliklerin bazilarinin
cikarilmasi, islem hizi acisindan 6nem arz etmektedir. Bu nedenle ileri Sirali Secim
Algoritmast (Sequential forward selection) kullanilmistir. Bu algoritmada verinin
%10’luk kismi test, %90°1 ise egitim amaci ile kullanilmistir. Sonug¢ olarak SFS
algoritmasi ile 1., 2., 6., 8., 10., 12., 13.,15,, 16., 17., 20., 21., 24. ve 25. ozellikler
secilmistir. SFS’in galistirilmasi sonucunda Cizelge 6.5°daki sonuglar elde edilmistir. Bu
algoritma gonderilen verilerin smiflandirilmas: i¢cin DVM kullanilmis ve DVM ile
smiflandirma sonucuna gore 6zellikler se¢ilmis veya se¢ilmemistir. Bunun yaninda LDA
ozellik sec¢imi i¢in kullanilmis ve LDA’da son 9 6zellik segilerek veri farli bir boyuta
tagindiginda da smiflandirma basarisinin arttigr goriilmiistiir. Ayrica BFM kullanilarak
ozelliklerin se¢imi i¢in program gelistirilmig, bu programda 27 o6zellikten 5 6zellik
atilarak, 22 6zellik se¢ilmis ve bu ozelliklerden siniflandirma basaris1 en yiiksek olan
ozelliklerin listesi Cizelge 6.6’da verilmistir. 22 6zellik sec¢ilmesinin nedeni programin
22 ozellik i¢in, 27°nin 22’li kombinasyonu (C(27,22)) hesaplanmis ve bu hesaplama
sonunda 80730 ihtimali degerlendirmesi gerektigi goriilmiistiir. 80730 ihtimal i¢in 80730
iterasyon olusturulmali ve 80730 siniflandirma yapilmasi, bunun sonucunda en ytiksek
simniflandirma basarisina sahip Ozelliklerin segilmesi gerekmektedir. Eger 27 6zellik
icinden 21 tane se¢mek istersek C(27,21)=296010 ihtimal olusmakta, bu da is ylikiinii
arttirmaktadir. Bu nedenle BFM ile 27 6zellik iginden 22 6zellik segilmistir.

Cizelge 6.5. SFS algoritmasi sonucunda segilen 6zellikler.

Adim Secilen Ozellik | Tiirii Adim Secilen Ozellik | Tiirii
Adim:1 12 Agt Adim:8 17 Agt
Adim:2 6 Agl Adim:9 13 Acl
Adim:3 15 Agt Adim:10 1 Agt
Adim:4 10 Aci Adim:11 24 indeks
Adim:5 21 Uzunluk | Adim:12 2 Agi
Adim:6 16 Agt Adim:13 25 Indeks
Adim:7 8 Agt Adim:14 20 Indeks

30



Cizelge 6.6. BFM ile segilen 6zellikler.

Sira No Secilen Ozellik | Tiirii | Sira No Segcilen Ozellik Tiiri

1 1 Agt 12 12 Agt

2 2 Agt 13 13 Agt

3 3 Agt 14 15 Aglt

4 4 Ag1 15 17 Aci

5 5 Agt 16 18 Uzunluk
6 6 Agt 17 19 Uzunluk
7 7 Agt 18 20 Uzunluk
8 8 Ag1 19 23 Uzunluk
9 9 Act 20 24 Indeks
10 10 Ac1 21 25 Indeks
11 11 Agt 22 26 Indeks

verilmistir.

Ayrica LDA ile boyut azaltmada 9 6zellik se¢imi yapilmis ve bu verilerin Cizelge 6.7°de

Cizelge 6.7. LDA ile boyut indirgeme sonuglari.
Sira No Secilen Ozellik | Tiirii SiraNo | Segilen Ozellik Tiirii
1 19 Uzunluk 6 24 Indeks
2 20 Uzunluk 7 25 Indeks
3 21 Uzunluk 8 26 Indeks
4 22 Uzunluk 9 27 Alan
5 23 Uzunluk
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6.4. OZELLIKLERIN FARKLI BIR BOYUTA TASINMASI

Ozellik i¢i varyans1 azaltmak ve ozellikler arasindaki varyansi arttirmak igin verilerin
farkli bir boyuta taginmistir. Bu islem i¢in LDA yontemi kullanilmistir. Cizelge 6.7°de
verilen 9 6zellik farkli boyuta tasinmasi sonucunda Bozcaada il¢esinden alinan kanat
ozelliklerinde yapilan boyut indirgeme ¢alismasi sonuglart alinmig ve Cizelge 6.8”deki

veriler elde edilmistir.

Cizelge 6.8. LDA ile verilerin farkli bir boyuta taginmas.

OZELLIKLER
SiraNo |19 20 21 22 23 24 25 26 27
1 -952 |-14 2474 26,93 [-19,83 |-8,98 |7,59 |-3,64 [-10,39

-962 |-146 |2491 |2741 |-1993 |-885 |76 |-3,71 [-10,41
-9,86 |-141 |2474 28,03 |-19,78 |-8,77 |75 |-3,63 |[-10,34
-964 |-138 |2491 |27,01 |-1986 |-8,86 |7,42 |-3,67 |-10,38
-9,81 |-1,46 |24,77 |26,06 |-19,81 |-9,04 |7,53 |-3,67 [-10,18
-956 |-1,46 |24,77 |2557 |-19,83 |-8,77 |7,72 |-3,65 |-10,17
-9,46 |-152 |24,73 |2445 |-19,93 |-8,91 |7,53 |-3,64 |-10,27
-9,39 |-144 24,78 |256 |-19,82 |-8,95 |7,59 |-3,67 |-10,23
9 -9,58 |-146 |24,67 |26,68 |-19,81 |-9,15 |7,52 |-3,77 |-10,34
10 -9,79 |-136 [249 [2829 |-19,71 |-8,69 |7,65 [-3,67 |-10,39
11 -9,34 |-146 24,7 |26,07 |-19,78 |-8,86 |7,64 [-3,61 |-10,33
12 -9,69 |-144 2491 |26,26 |-1991 |-884 |7,31 [-3,59 |-10,26
13 -9,63 |-14 247 |2756 |-19,73 [-8,99 |7, 74 [-3,75 |-10,27
14 -9,37 |-143 24,83 247 |-19,92 |[-9,05 |7,48 |-3,66 |-10,29
15 -9,72 |-145 24,77 26,35 |-19,84 |-8,77 |7,61 |-3,71 |-10,35
16 -9,47 |-137 24,87 |26,71 |-19,84 |-8,92 |7,57 [-3,66 |-10,39
17 941 |-14 248 26,07 |-19,83 |[-8,92 |7,36 [-3,59 |-10,34
18 -9,36 |-1,38 24,71 |26,72 |-19,78 |-8,78 |7,81 |-3,63 |-10,37
19 -9,94 |-141 24,89 |26,73 |-19,84 |-8,84 |7,67 [-3,71 |-10,34
20 -951 |-14 248 |2528 |-19,84 |-889 |754 |-3,7 |-10,26

NI lW|IN

Cizelge 6.8’deki veriler, LDA algoritmasi sonucunda elde edilen agirliklarin veriler ile

carpilmasi sonucunda elde edilmektedir.

6.5. SINIFLANDIRMA SONUCLARI VE DOGRULUK MATRISi

Oncelikle isaretleme dnerilen kavsak secim algoritmasi kullanilmadan ve énerilen kavsak

secim algoritmasinin kullanildig1 durumda basar1 yiizdeleri degerlendirilmistir.
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6.5.1. OKSA Kullanilmadig1 Durumda Siniflandirma Sonuglar

Kavsak kesim algoritmas: kullanilmadigi durumda Cizelge 6.9’daki smiflandirma
basarilari elde edilmistir. Cizelge 6.10’da elde edilen sonuglar Cizelge 6.12°de elde edilen
sonuglara gore il ve ilgedeki 6rnekler agisindan asir1 farklilik gostermistir. Yapay sinir
aglarinda 24 veri test amagli, 126 veri egitim amaclh kullanilmistir. Ayrica YSA’da giris
noron sayist 28’dir. Sonug olarak YSA ile diger smiflandirma yontemlerinden daha iyi

siniflandira basarisi elde edilmistir.

Cizelge 6.9. OKSA kullanilmadigi durumda siniflandirma basarilari.

Smiflandirma Yontemi | Basar1 Yiizdesi
DVM %49,33
KNN %38,6
K-Means %34
YSA %60,9

Cizelge 6.10. OKSA kullanilmadig1 durumda &rnek bazinda dogruluk matrisleri.

TAHMIN EDILEN SINIFLANDIRMA
- No 1 2 3 4 5 - =
S ‘g E % % =)
22 | No . 5| G
2 Sl S| 2| B m| @ =
) o El = =
Al tiir Ol @| ¥| o] =2
1 | Gokgeada 16 4 5 1 4 | %533
2 Bozcaada 4 18 5 1 12 | %60
DVM 3 Kirklareli 2 4 15 5 4 %50 %49,3
4 | Saray 6 7 7 5 5 | %16
5 | Mugla 2 2 4 2 20 | %66
1 | Gokgeada 6 7 3 5 9 | %20
K- 2 Bozcaada 4 11 4 7 4 | %36
Means 3 Kirklareli 7 1 10 2 10 | %33 %34
4 | Saray 2 5 2 11 | 10 | %36
5 |Mugla 2 3 9 4 12 | %40
1 | Gokgeada 17 7 1 5 0 | %57
2 Bozcaada 6 19 2 1 2 | %63
KNN 3 Kirklareli 7 10 3 6 4 %10 %38,6
4 | Saray 4 12 3 8 3 | %26
5 |Mugla 7 8 1 3 11 | %36
1 | Gokgeada 3 0 0 0 0 | %100
2 Bozcaada 3 4 0 0 1 | %50
YSA 3 Kirklareli 0 1 0 0 0 %0 %60,9
4 | Saray 0 0 1 4 0 | %80
5 |Mugla 1 1 1 0 3 | %50

6.5.2. OKSA Tle 27 Ozelligin Tamamn I¢in Basar1 Oranlari

Kavsak secim algoritmast i¢in hazirlanan program, resmin igaretlenen boliimiinden

20X20’1ik kisminin kesilmesini saglamis, bu kisim siyah, beyaz resme doniistiiriilmiistiir.
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Bu siyah beyaz resimde damar kisimlari resmi 3 ayr1 alana ayirmakta, bu alanlara komsu
olan siyah noktalarin birbirine olan mesafesine gore orta nokta bulunmaktadir. Kavsak
secim algoritmas1 ile kavsak noktalar1 standart bir Se¢im yapilabilir duruma
getirilmektedir. Bu nedenle Cizelge 6.11°de goriildiigii gibi siniflandirma basarilar
artmaktadir. 27 0Ozellik i¢in en iyi siniflandirma YSA ile elde edilmistir. En koti
simiflandirmanin  Saray ilgesinden almman Orneklerde oldugu goriilmiis, en iyi
siniflandirma bagaris1 ise Kirklareli ilinden alinan orneklerde yakalanmistir. Cizelge
6.12°de tiim Orneklerin basar1 yiizdeleri verilmistir. Bu 6rnekte YSA i¢in 127 6rnek

egitim amagli, 23 Ornek ise test amagli kullanilmistir.

Cizelge 6.11. OKSA kullanildig1 durumda siniflandirma basarilari.

Siniflandirma Yontemi | Basar1 Yiizdesi

DVM %58

KNN %52
K-Means %42

YSA %73,9

Cizelge 6.12. OKSA ile 27 dzellik kullanildiginda dogruluk matrisi.

TAHMIN EDILEN SINIFLANDIRMA
g ~ No 1 2 3 4 5 g é
= g 5 7 < o
22 | no ER A
S5 s| = = Szl EF
g > 8| & g < g M .
% gl Q| 2| B =| @ e
i1} o S = =
Alt tiir Ol @| &| & =
1 | Gokgeada 18 |2 1 3 6 %60
2 | Bozcaada 4 19 |5 2 0 %63,3
DVM 3 Kirklareli 2 1 19 |7 1 %63,3 %58
4 Saray 3 4 9 11 |3 %36,7
5 Mugla 5 1 3 1 20 %66,7
1 |Gokeeada |9 5 1 10 |5 %30
K- 2 | Bozcaada 7 10 |6 6 1 %33
Means 3 Kirklareli 1 4 19 |4 2 %63,3 %42
4 Saray 4 8 6 10 |2 %33
5 Mugla 3 2 6 4 15 %50
1 | Gokgeada 16 |5 1 1 7 %53,3
2 | Bozcaada 3 22 |4 0 1 %73,3
KNN 3 Kirklareli 3 3 20 |2 2 %66,7 %52
4 Saray 7 6 12 |3 2 %10,0
5 Mugla 7 3 3 0 17 %56,7
1 | Gokgeada 6 0 0 1 0 %85
YSA 2 | Bozcaada 1 4 0 1 0 %66
3 Karklareli 0 0 2 0 2 %50 %73,9
4 Saray 0 0 0 3 0 %2100
5 Mugla 1 0 0 0 2 %66
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6.5.3. BFM 1le Secilen 22 Ozelligin Siniflandiriimasi

Kaba kuvvet metodu ile 22 o6zelligin segilmek istenmistir. Bu 22 o6zellik i¢in
C(n,n)=(nH/((n-r)1*r!) formiliinden C(27,22) degeri hesaplandiginda 80730 ihtimal
oldugu goriilmiistiir. 27 6zellikten 22 6zellik segilebilmesi i¢in 80730 ihtimal vardir. Bu
ihtimallerin her biri i¢in, siniflandirma sonucuna bakilarak en iyi sonucu veren 6zellikler
Cizelge 6.6’da gosterilmistir. Bu 6zelliklerle elde edilen siniflandirma basarisi yiizdeleri
Cizelge 6.13’da verilmistir. Siniflandirma algoritmalarinin dogruluk matrisleri de Cizelge
6.14°te verilmistir. Burada YSA giriste 28 noron kullanilmis, aktivasyon fonksiyonu i¢in
sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. YSA’nin egitim asamasinda iterasyon
sayist 50 alinmistir. DVM ve KNN siniflandirma yontemlerinde Saray ilgesinden alinan
orneklerin basarisinin ¢ok diisiik oldugu gozlemlenmistir. YSA ve K-Means yontemleri
ile yapilan siniflandirmada da bu ilceden alinan 6rneklerin digerlerinden ¢ok yiiksek
basartya sahip degildir. Bu nedenle siniflandirmanin en koti yapildigi 6rneklerin Saray
ilcesine ait oldugu sonucuna varilmaktadir. Bozcaada’dan alinan Orneklerin ise
siiflandirma basarisinin yiiksek oldugu gozlemlenmistir. Bu ilgeden alinan 6rnekler
smiflandirmanin  kavsak se¢im algoritmasi ile boyut indirgemeden yapilan

siniflandirmada da basarisinin yiliksek oldugu gézlemlenmistir.

Cizelge 6.13. BFM ile siiflandirma basarilari.

Siniflandirma Yontemi | Basar1 Yiizdesi
DVM %54
KNN %52,7
K-Means %37,3
YSA %60,9
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Cizelge 6.14. BFM dogruluk matrisi.

TAHMIN EDILEN SINIFLANDIRMA
o No 1 2 3 4 5 - .
Eé E;, & o
E % No g% 2%
Al tiir O| @a| 2| & =
1 | Gokgeada 17 |4 1 3 5 %56,7
2 Bozcaada 2 23 |3 1 1 %76,7
DVM 3 | Kurklareli 3 4 19 |2 2 %63,3 %54
4 | Saray 5 7 12 |3 3 %10
5 | Mugla 5 2 3 1 19 %63,3
1 | Gokgeada 13 |9 2 4 2 %43,3
K- 2 | Bozcaada 6 11 |3 7 3 %36,6
Means 3 | Kurklareli 1 1 11 |7 10 %36,6 | %37,3
4 | Saray 5 3 7 11 |4 %36,6
5 | Mugla 1 |7 0 2 10 %33,3
1 | Gokgeada 17 |5 1 1 6 %73,3
2 Bozcaada 2 22 |2 2 2 %60
KNN 3 | Kurklareli 4 2 18 |4 2 %16,7 | %52,7
4 | Saray 5 4 14 |5 2 %10,0
5 | Mugla 6 4 3 0 17 %56,7
1 | Gokgeada 5 1 0 1 1 %62,5
2 | Bozcaada 0 3 0 0 1 %75
YSA 3 | Kurklareli 0 0 3 1 0 %75 %60,9
4 | Saray 0 0 1 1 0 %50
5 | Mugla 0 2 0 1 2 %40

6.5.4. SFS Tle Secilen Ozellikler ve Simflandirma

Ileri siral1 secim ile toplam 14 dzellik segilmis ve bu dzelliklerin siiflandirma basarilar:
Cizelge 6.15’te verilmistir. En iyi siniflandirma YSA ile elde edilmistir. YSA giris ndron
sayis1 28 olarak belirlenmistir. YSA ile simiflandirmada 127 veri egitim, 23 veri test
amacl kullanilmistir. En kotii siniflandirma K-means simiflandirma yonteminde elde
edilmis, Ortalama en kotii simiflandirma basaris1 Saray ilgesinden alinan orneklerde

gbzlemlenmistir.

Cizelge 6.15. SFS ile siniflandirma basarilari.

Smiflandirma Yontemi | Basar1 Yiizdesi
DVM %60,7
KNN %55,3
K-Means %49
YSA %82,6
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Cizelge 6.16. SFS ile yapilan siniflandirmada dogruluk matrisi.

TAHMIN EDILEN SINIFLANDIRMA
- No 1 2 3 4 5 < .
§ ‘g E 7 Z g
25 | no EETI-E
S : sl gl 3 =g 52
g > ] s s © £~ 2C
) £l QS ¥ | w| @ e
0 o B ] 2
Alt tiir Sl @ ¥| & =
1 Gokgeada 19 |2 0 3 6 %63,3
2 Bozcaada 3 17 |4 6 0 %56,6
DVM 3 Kirklareli 2 3 19 |6 0 %63,3 %60,7
4 Saray 3 3 8 15 |1 %50
5 Mugla 4 1 3 1 21 | %70
1 | Gokgeada 13 |0 0 13 |4 %43,3
K- 2 Bozcaada 8 14 |3 4 1 %46,6
Means 3 | Kurklareli 2 5 10 |6 7 %33,3 %49
4 Saray 2 4 6 15 |3 %50
5 Mugla 13 |0 0 3 14 | %46,6
1 Gokgeada 22 1 1 2 4 %73,3
2 Bozcaada 2 18 |4 3 3 %60
KNN 3 Kirklareli 5 3 20 |1 1 %66,6 %)55,3
4 Saray 9 4 11 |5 1 %16,6
5) Mugla 7 1 3 1 18 | %60
1 | Gokgeada 3 0 0 0 0 %100
2 Bozcaada 0 5 0 0 1 %83,3
YSA 3 | Kurklareli 0 0 4 2 0 %66,6 %82,6
4 Saray 0 0 0 3 0 %2100
5 Mugla 0 0 0 1 4 %80

6.5.5. LDA Tle Secilen Ozellikler ve Simflandirma Basarisi

LDA ile segilen 9 6zellik i¢in siniflandirma sonuglari Cizelge 6.17’de verilmistir. Cizelge
6.18’de ise siniflandirma dogruluk matrisleri verilmistir. Siniflandirmada 6zellikle K-
means yontemi ile siniflandirma tekrar tekrar yapilmasina ragmen dogru siniflandirma
oraninin diisiik oldugu gozlemlenmistir. Bunun nedeni, segilen 9 6zelligin farkli boyuta
tasinmasi sonucunda olusan veriler i¢in sinif merkez noktalarin birbirinden yeteri kadar
ayrilamamasidir. Bunun neticesinde veriler siirekli ayn1 siif etiketi ile etiketlenmektedir.
Boyut indirgeme sonucunda smiflandirma basarisinin en fazla arttigt yontem DVM
olmustur. Saray ilgesinden alinan Orneklerin yine simiflandirma basarisinin diger

orneklere gore daha diisiik oldugu gézlemlenmistir.
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Cizelge 6.17. LDA ile segilen 9 6zellik igin basar1 yiizdeleri.

Smiflandirma Yontemi | Basar1 Yiizdesi
DVM %71
KNN 9%55,3
K-Means %25
YSA %43,5

YSA’da 28 giris ndronu kullamlmugtir. iterasyon sayisi 50 alinarak YSA ile siiflandirma
yaptlmistir.  Verilerin egitimi asamasinda aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonu kullanilmistir. Bozcaada ilgesinden alinan Orneklerin  daha iyi
smiflandirildigi  gézlemlenmistir. K-means ile yapilan smiflandirmada Bozcaada
ilcesinden alinin Orneklerin siniflandirma basarisinin ¢ok diisiik olmasi bu verilenir K-

means ile siiflandirilmasinin dogru olmayacagini gostermektedir.

Cizelge 6.18. LDA ile segilen dzellikler i¢in dogruluk matrisleri.

TAHMIN EDILEN SINIFLANDIRMA
g No 1 2 3 4 5 © o
§ ‘g § 3 % =)
25 | no 25| T2
£ S sl 8| 35 Sg| EE
g > S| 8| B o £ M 2C
Z 2| 8| 2| | 2| @ =
) o = = =
Alt tiir Ol @| 2| & =
1 | Gokgeada 23 |2 0 1 4 %76,6
2 Bozcaada 3 22 |4 0 1 %73,3
DVM 3 | Kurklareli 2 1 19 |7 1 %63,3 %71
4 | Saray 1 1 8 18 |2 %60
5 |Mugla 2 1 1 1 25 | %83,3
1 | Gokgeada 2 11 |8 3 6 %6,6
K- 2 Bozcaada 2 11 |6 5 6 %36,6
Means 3 | Kurklareli 3 7 11 |3 6 %36,6 %25
4 | Saray 3 8 9 5 5 %16,6
5 |Mugla 1 11 |6 4 8 %26,6
1 | Gokgeada 22 |1 1 2 4 %73,3
2 Bozcaada 2 18 |4 3 3 %60
KNN 3 | Kurklareli 5 3 20 |1 1 %66,6 %55
4 | Saray 9 4 11 |5 1 %16,6
5 |Mugla 7 1 3 1 18 | %60
1 | Gokgeada 3 2 2 0 0 %42,8
2 Bozcaada 0 0 0 0 2 %0
YSA 3 | Kurklareli 1 0 3 0 1 %60 %43,5
4 | Saray 1 0 1 2 0 %50
5 |Mugla 1 0 1 1 2 %40
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6.6. GENEL SINIFLANDIRMA BASARILARI

Tiim siniflandirma durumlarini ve alinan 6rneklerin il-ilge bazinda siniflandirma basarisi
Cizelge 6.19°da gosterilmistir. Cizelge 6.20°de smiflandirma yontemlerinin 6rnekler

tizerindeki siniflandirma basarilar1 verilmistir.

Cizelge 6.19. Tiim il/ilgeden alinan 6rneklerin Siniflandirma basarilari.

Siniflandirma yontemi DVM KNN
Orellik |  OKSA g s - e . -
Yéntem © kullanildi 9 2 © S 3 ©
say1s1 o <] S = > = 3 s = > =
e @ =2 2 g i S S ¥ g ]
] v & s 1) v & =
! 27 Hayir 53% 60% 50% 16% |66% [57% |63% 10w | 26% | 36%
! 27 Evet 60% 63,30% | 63,30% | 36,70% | 66,70% | 53,30% | 73,30% | 66,70% | 10% | 56,70%
BFM | 2 Evet 57% 76,70% | 63,30% |10% | 63,30% | 733% |60% | 16,7% |10% | 56,70%
SFS |14 Evet 63,30% | 56,70% |63,30% |50% |70% | 73,30% | 60% | 66,70% | 16,70% | 60%
LDA g Evet 76,70% | 73,30% | 63,30% |60% | 83,30% | 73,30% | 60% | 66,70% | 16,70% | 60%
Siniflandirma yontemi K-Means YSA
I OKSA 3 i . 3 5 ~
Yontem Os:elllsllk kullanildi § g g - § '§ g s
A s 2| F| gl 2| 8| 2| | g @
1) v & = G] v & =
! 27 Hayir 20% 36% 33% 36% | 40% | 100% |50% | 0% 80% | 50%
! 27 Evet 30% 33% 63,30% |33,30% |50% |85% |66% |50% | 100% | 66%
BFM | 2 Evet 4330% | 36,60% | 36,60% | 36,60% | 33,30% | 70% | 76,60% | 70% | 76,60% | 75%
SFS |14 Evet 4330% | 46,60% |33,30% |50% | 46,60% | 100% |83% |66% | 100% |80%
LDA g Evet 6,60% | 36,60% |36,60% | 16,60% | 26,60% | 42,8% | 0% 60% | 50% | 40%

Cizelge 6.20. Kullanilan siniflandirma yontemlerinin siniflandirma basarilari.

.. SINIFLANDIRMA YONTEMI
. . OKSA
Yontem Ozellik sayisi )

kullantldrme? -y | g K-Means YSA

/ 27 Hayir 49,3% | 38,6% 34% 60,9%

/ 27 Evet 58% 52% 42% 73,9%
BFM 22 Evet 54% 52,7% 37,3% 60,9%
SFS 14 Evet 60,7% | 55,3% 49% 82,6%
LDA 9 Evet 71% 55,3% 25% 43,5%
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Bozcada ilgesinden alinan Orneklerin tabloda diger oOrneklere gore siniflandirma
basarisinin daha yiiksek oldugu gozlemlenmistir. En diisiikk siniflandirma basarist ise
Saray il¢esinden alinan orneklerde gézlemlenmistir. Cizelge 6.21°de tiim siiflandirma

yontemleri, toplam kullanilan 6rnek sayis1 ve dogru siniflandirma orani verilmistir.

Cizelge 6.21. 1l/ilge bazinda siiflandirma basarisi.

Siniflandirma i¢in kullanilan toplam 6rnek | Dogru siiflandirilan
Verinin alindig il/ilge Sayis1 ornek sayisi Siniflandirma basari oran
Gokgeada 478 234 %48,9539749
Bozcaada 476 242 9%50,84033613
Kurklareli 470 220 %46,80851064
Saray 467 127 %27,19486081
Mugla 474 226 %47,67932489
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7. SONUC VE ONERILER

Bu ¢alisma kapsaminda 5 farkli il ve ilgeden alinan ar1 kanadi goriintiileri iizerindeki
kavsak noktalar1 kullanilarak ozellikler ¢ikarilmistir. Bu o6zellikler kullanilarak destek
vektor makineleri, yapay sinir aglari, k-en yakin komsu ve k-ortalama yontemleri ile
siniflandirma yapilmistir. En basarili siniflandirma, %82,6 siniflandirma basarisi ile YSA
kullanildiginda elde edilmistir. Boyut indirgeme algoritmalarindan yararlanilarak 6zellik
azalttimina gidilmistir. Lakin 6zellik azaltimi farkli 6grenme yontemlerinde farkli
sonuglar vermistir. LDA ile 9 6zellik secilip veriler farkli carpan ile yeni bir eksene
tasindiginda DVM ile smiflandirma basaris1 artarken K-ortalama ile siniflandirma
basaris1 ise diismiistiir. Ileri sirali secim ile boyut indirgeme yapildiginda 14 6zellik
kullanilmis, siniflandirma basarilarinda, 6zellik azaltimi yapilmadigir duruma gore fazla
degisim olmasa da gereksiz ozellikler ¢ikartilmistir. BFM ile 22 6zellik secildiginde
siniflandirma basarilarinda gozle goriliir degisme olmamis fakat gereksiz 6zellikler
cikarilmistir. Koordinat noktalarinin se¢imi i¢in hazirlanan algoritma ile koordinat
isaretlemesi yapildiginda ise smiflandirma basarisi Onemli oOlglide artmistir. Bu
algoritmanin dezavantaji koordinat se¢im isleminde zaman kaybina neden olmasidir. 150
ornek i¢in koordinat isaretlemesi uzun siirmese de daha fazla veri i¢in koordinat noktasi
isaretleme uzun zaman almaktadir. Kavsak noktalarinin isaretlenmesi yerine otomatik
kavsak noktasi sec¢ilmesini saglayacak bir caligma bu alanda yapilacak ¢aligmalarin
kolaylastirilmasini saglar. Saray il¢esinden alinin 6rneklerin siniflandirma basaris1 diger
il/ilgelerden daha az ¢ikmistir. Bu ilgeden alinan 6rneklerin siniflandirma basaris1t DVM
ve KNN i¢in %10 ile %15 aras1 degismektedir. Bu durum, diger verilerin siniflandirilma
basarist yliksek olsa dahi toplam siniflandirma basarisi diisiirmiistiir. Bu il¢ceden alinan
orneklerin alindigi arilar daha melez yapida olabilirler. En basarili smiflandirma
Bozcaada il¢esinden alinan orneklerde goriilmiistiir. Gelecekte yapilacak caligmalarda
orneklere ait resimlerin daha hassas alinmasi Onerilmektedir. Ciinkii resimlerdeki
bozukluk koordinat noktalarinin kaymasmma ve Ozelliklerin degigsmesine neden
olmaktadir. Ayrica kanat lizerinde isaretlemenin otomatiklestirilmesi i¢in resimler ve arka
planin ayiricihigr arttirilmali, goriintiiler beyaz zeminde alinmalidir. Béylece resmin

segmentasyonunu ve kavsak noktalarinin se¢imi i¢in hazirlanacak programin
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verimliligini arttiracaktir. Yapay sinir aglari ile yapilan siniflandirmada bagar yiiksek
¢ikmigtir. Lakin verilen tablolarda goriildiigii tizeri verilerin %90’1lik kismi1 egitim amaci
ile kullanilmakta, %10’luk kism1 test amaci ile kullanilmaktadir. Bu durum siniflandirma
basaris1 yiiksek veriler igin rasgelelik olusmasina neden olabilmektedir. YSA’da test
orneklerinde olusan farklilik her sinif i¢in 30 6rnek olmasinda kaynaklanmistir. Ciinkii
YSA’da her siif i¢in daha fazla 6rnek kullanmak, siniflandirma basarist yliksek bir ag
icin gereklidir. DVM ile yapilan sinmiflandirma her tekrarda ayni sonucu vermesi bu
yontemin ar1 kanadi siiflandirmada daha giivenilir oldugunu gostermektedir. Kavsak
noktasina dayali ar1 alt tiirii siniflandirma igin verilerde boyut indirgeme, verilerin LDA
gibi yontemlerle fakli bir boyuta tasima ve DVM kullanmak daha basarili sonuglar

verecektir.
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