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ONSOZ

Akill Sistemlerde Yenilikler ve Uygulamalari (ASYU) Sempozyumu, 9-10 Ekim 2014 tarihleri
arasinda izmir'in yeni kurulan devlet tiniversitesi olan izmir Katip Celebi Universitesi (IKCU)
tarafindan Yildiz Teknik Universitesi (YTU) destegiyle izmir'de diizenlenmistir.

Sempozyum, disiplinler arasi bir konu olan akilli sistemler alaninda galisan arastirmacilari bir
araya getirmeyi ve aralarinda etkin bir iletisim platformu olusturmayi hedeflemektedir.
Sempozyumda Yapay Sinir Aglari, Bulanik Mantik, Karma Akilli Sistemler, Bilgi Tabanl
Sistemler, Evrimsel Hesaplama, Uzman Sistemler, Evrimsel Algoritmalar, Makine Ogrenmesi,
Oriintii Tanima, Akilli Elektronik Sistemler gibi yontemler ve bu yontemlerin liste ile sinirli
olmamak Uzere asagidaki 6rnek alanlardaki uygulamalari konu alinmistir:

Akilli Ajanlar

Akill Kontrol Sistemleri

Akilli Savunma / Guvenlik Sistemleri

Akilli Sensorler ve Malzemeler

Akilli Sistemler i¢in Donanim Gergeklemeleri
Akilli Yasam

Biyoinformatik

Biyomedikal Mihendisliginde Akilli Uygulamalar
Dogal Dil isleme

Genetik Algoritma

insan-Bilgisayar Etkilesimi

Memetik Hesaplama

Parcacik Sdrdleri

Robotik ve Otomasyonda Akilli Yaklasimlar
Sinyal ve Isaret islemede Akilli Yaklagimlar
Sistem Kimliklendirme/Modellemede Akilli Yaklasimlar
Siirti Zekasi

Sosyal Sinyal isleme

Veri Madenciligi

Yapay Zeka

Akilli Sistemler ile ilgili diger konular

Sempozyum dili Turkce olup guncel konulardaki sempozyumda yayinlanmak tizere gonderilen
tim bildiriler en az iki hakem tarafindan korleme degerlendirme yontemi ile degerlendirilmistir.
Sempozyum cagrisina gonderilen 70 adet bildiri icerisinden hakem degerlendirmelerine gére
39 farkh kurumdan 128 farkli yazarin katki koydugu 54 adet bildiri yayinlanmak (zere kabul
edilmistir. Sempozyuma ilgi gosteren tim arastirmacilara tesekkir ederiz.
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EGIiTiM SEMINERI: Dogrusal Olmayan Modeller ile isaret isleme ve Kontrol: Yapay
Sinir Aglarindan Gen Dizenleyici Aglara

9 Ekim 2014

Prof. Dr. Ciineyt GUZELIS,
Elektrik Elektronik Miihendisligi, izmir Ekonomi Universitesi

Kapali bigimde ¢oziimlerin elde edilebilmesi ve kuramsal ¢ikarimlarda sagladigi inceleme
kolayliklari acisindan isaret isleme, kontrol ve diger alanlarda ¢cogunlukla dogrusal modelleri
yeQleriz. Yuksek genlikli giris ve bozucular dolayisiyla ¢calisma noktasindan biyiik sapmalar
oldugu sistemlerde, elektrik devrelerinde isaretlerin dalga bicimlerinde énemli degisiklikler
yapmakta kullanilan diyot vb devrelerde, dogrusal dinamiklerle agiklamanin olanaksiz oldugu
kararh periyodik, sanki-periyodik ve kaotik titresimlerin modellenmesinde oldugu gibi,
dogrusal olmayan modellerin gelistirilmesi ve kullanilmasina gereksinim vardir. Bu
gereksinimi karsilamak icin dogrusal olmayan modellerden hangilerini kullanmaliyiz sorusu
sirmekte olan ve bicim degistirerek sirecegi dngorilebilecek bir soru olarak durmaktadir.
Sirasiyla, polinomsal, sinlzoidal, dalgacik, tanjant-hiperbolik, Gauss gibi taban
fonksiyonlarinin dogrusal birlesimi biciminde dogrusal olmayan fonksiyonlar tanimlayan
Taylor, Fourier ve Dalgacik serileriyle ¢cok-katmanli algilayici ve radyal-taban fonksiyonlu
yapay sinir ag modellerinin, fonksiyonlara dolayisiyla fonksiyon olarak tanimlanan isaret
isleme, kontrol vb problemlerin ¢ozimine, istenildigi kadar yaklasabilme &zellikleri
bulunmaktadir. 1940’11 yillarda sinir hiicrelerinin uyarilma ve bastiriima olarak ikili calisma
ilkesinden esinlenerek ortaya konulan ayrik algilayict modelinden ginimiize kadar gelistirilen
cebrik ve dinamik yapay sinir ag modelleri, her tlrli fonksiyona yaklasabilme yapilari ve
orneklerden 6grenme Ozellikleriyle, 6grenen evrensel makine modelleri olarak artan bir ilgi
odagi olusturmuslardir. Bu konusmada, dogada gdzlemlenen karmasik davranislar ile dogadan
esinlenerek gelistirilen dogrusal olmayan modeller ve 6grenme algoritmalari izerine, cebrik ve
dinamik yapay sinir ag modelleri ile parcacik suriist optimizasyonu ve genetik algoritmalari da
kapsayan 6grenme algoritmalarindan gen duizenleyici aglara dogru, dogrusal olmayan modeller
ve onlarin isaret isleme ile kontrol uygulamalari Uzerine genel bir degerlendirme sunulacaktir.

- Vi -
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SEMPOZYUM PROGRAMI

| PERSEMBE, 9 EKiM 2014

09:00-10:00 | KAYIT- izmir Katip Celebi Universitesi Konferans Salonu
10:00-10:45 | ACILIS KONUSMASI ve Muzik Dinletisi
10:45-12:00 | Egitim Semineri: Dogrusal Olmayan Modeller ile isaret isleme ve Kontrol: Yapay
Sinir Aglarindan Gen Dizenleyici Aglara
Prof. Dr. Ciineyt GUZELIS
Elektrik Elektronik Mihendisligi
Izmir Ekonomi Universitesi
Izmir Katip Celebi Universitesi Konferans Salonu
12:00-13:30 | OGLE YEMEGI
13:30-15:00 Paralel Oturumlar
Salon 1 : Dogal Dil isleme ve Veri | Salon 2 : Akilli Kontrol Sistemleri
Madenciligi
(4,13, 27, 28, 34, 46) (3,24, 37,41,57, 70)
15:00-19:00 | Sosyal Program: Sirince Gezisi
20:00-22:00 | Gala Yemegi

[ CUMA, 10 EKiM 2014

09:00-10:15 Paralel Oturumlar
Salon 1 : Akilli Ajanlar Salon 2 : Savunma ve Guvenlik Sistemleri
(19, 32, 33, 48, 66) (31, 36, 47, 55, 58)
10:15-10:30 | Cay-Kahve Molasi
10:30-12:00 Paralel Oturumlar
Salon 1 : Akilli Sistemler ile llgili | Salon 2 : Stri Zekasi
Diger Konular
(23, 25, 30, 49, 56, 65)
(8, 38, 45, 52, 54, 62)
12:00-13:30 | OGLE YEMEGI
14:00-15:30 Paralel Oturumlar

Salon 1 : insan Bilgisayar Etkilesimi

(1,9, 12, 39, 43, 51)

Salon 2 : Sinyal ve lsaret Isleme
Uygulamalari

(2, 10, 42, 44, 53, 69)

15:30-15:45

Cay-Kahve Molasi

15:45-16:45

Paralel Oturumlar

Salon 1: Yapay Zeka

(6, 15, 16, 35)

Salon 2 : Veri Madenciligi

(11, 22, 29, 61)

16:45

KAPANIS

- Vii -
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Konjestif Kalp Yetmezligi Teshisinde Kullanilan Capraz Dogrulama
Yontemlerinin Simiflandirici Performanslarinin Belirlenmesine Olan
Etkilerinin Karsilastiriimasia

Ali NARIN?

Yal¢in ISLER®> Mahmut OZER?®

L3Elektrik-Elektronik Miihendisligi Bolimii
Miihendislik Fakiiltesi
Biilent Ecevit Universitesi, ZONGULDAK
’Biyomedikal Miihendisligi Boliimii
Miihendislik-Mimarlik Fakiiltesi
Izmir Katip Celebi Universitesi, IZMIR

alinarin4d5@gmail.com

Ozet

Konjestif kalp yetmezligi (KKY) wicudun ihtiyag
duydugu  miktarda  kann  pompalanamamas:
durumudur. Bu tanya sahip hastalarin élim oran:
¢ok yiiksek oldugundan erken teghis oremlidir. Bu
amacla gergeklestirilen singflandirma
algoritmalar:nin performanslarinin olgiimii icin farkl:
dogrulama yontemleri vardir. Bu ¢alismada, KKY
hastalarinin  teshisinde sk kullanzdlan 5 farkl:
singflandiricanin performans dlgiimleri igin k-pargal
ve birisi-disarida ¢apraz dogrulama yontemleri
denenmigstir. Her algoritma 100 defa denenerek
ortalama basarzm ve standart sapmalar kayit
edilmistir. Sonu¢ olarak, ¢apraz dogrulamada
kullanzlan veri pargas: sayws: arttikga ortalama
basarimin arttg: ve basarim degiskenliginin azald:g:
tespit edi/mistir.

1. Giris

Doku ve hiucrelerin ihtiyag duyduklari oksijen ve
besin  maddelerinin  vicuda yeterli  miktarda
pompalanmasi kalbin en o6nemli gorevidir. Kalbin
yeterli miktarda kani1 pompalayamamasi durumunda
kalp yetmezligi ortaya cikar [1]. Kalp yetmezligi
durumunda kalp calisir ancak yeterli ve ihtiyag
duyulan miktarda kanmt pompalayamaz. Kan
dolagiminin yetersizliginden dolayr bazi doku ve
damarlarda kan birikir. Buna konjestiflik denir ve
kalp yetmezligi hastalarinin ¢ogunlugunda meydana
geldiginden dolay: bu rahatsizliga genellikle konjestif
kalp yetmezligi (KKY) denir [2].

islerya@yahoo.com

mahmutozer2002@yahoo.com

KKY hastalarinin teshis konulduktan sonraki bes yil
icinde %50 sinin oldiigii ortaya konmustur [3]. Bu
nedenle KKY rahatsizligina erken teshis konulabilirse
hem 6lim orani azaltilmis hem de kisilerin daha iyi
yasam siirmesi saglanmis olur. KKY’nin teshis
edilmesinde standart olarak kullanilan
elektrokardiyografi, ekokardiyografi ve gogis
rontgeni basta olmak tizere bir¢ok klinik inceleme
testleri ve yontemlerinin  yansira kalp hizi
degiskenligi (KHD) analizi de kullaniimaktadir [4-
10]. KHD analizi sonucunda elde edilen o6lgimlerden
olusturulan  6znitelikler gesitli  siniflandirict  ve
kiimeleme algoritmalarina uygulanmaktadir [5]. Bu
stniflandirma algoritmalarinin basarimlar: elde edilen
ozniteliklerin ~ secilmesi  [4,5,9], normallestirme
islemlerine [11] ve diger 6nislem uygulamalarina [12]
gore degisiklik gostermektedir. Bu algoritmalarin
basarimlarimin  6l¢timiyle ilgili literatiirde ¢esitli
capraz dogrulama yontemleri verilmistir [13] . Bu
¢alismanin amaci, KHD olgiimleri kullanilarak KKY
olan hastalarin teshis edilmesin de kullanilan k-
par¢ali (k=2,3,5,10) capraz dogrulama yontemi ve
birisi disarda c¢apraz dogrulama yontemlerinin
literattirde biyomedikal sinyallerin
siniflandirilmasinda sik kullamilan LDA, KNN, MLP,
RBF ve SVM simniflandiricilarinin basarimlarina olan
etkilerinin aragtirilmasidir.

2.Yontem

2.1 Verilerin Elde Edilmesi

Yapilan ¢alismada kullanilan KHD verileri MIT/BIH
veri  setleri  http://www.physionet.org internet
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adresinden icretsiz olarak elde edilmistir [14].
Kullanilan bu KHD veriler su sekildedir:

e “Congestive Heart Failure RR Interval
Database” (chf2db) vOeri tabani: yaslar1 34
ile 79 arasinda degisen 29 adet hastadan elde
edilmis EKG kayd:.

e “Normal Sinus Rhythm RR Interval
Database” (nsr2db) veri taban: yaslari 24
ile 76 arasinda degisen 54 adet normal EKG
kaydi.

Her ne kadar veri tabanlar1 24 saatlik KHD
verilerinden olussa da, sonuca daha hizli ulagabilmek
ve klinik ortamda hastalar1 en az sekilde rahatsiz
etmek i¢in sadece 5 dakikalik (300 saniyelik) KHD
verileri kullanilmigtir [4].

2.2. Kalp Hiz1 Degiskenligi Analizi Ol¢iimleri

KHD verileri EKG isaretindeki QRS dalga yapisinin
belirlenmesi sonucunda elde edilir. Ciinkii QRS dalga
yapis1 EKG isareti igerisinde en belirgin genlik
degerine sahip bilesendir. QRS tespit edildikten sonra
pes pese gelen RR zaman araliklar: arasindaki zaman
farki (Yani Tn=tn-t,,) olarak tanimlanir [15]. KHD
caligmalarinda, hasta bilgisi (yas), zaman dizisi
analizi (ortalama, standart sapma, vb.), frekans alan:
analizi (gesitli frekans bolgelerindeki spektral giig
miktarlar)) ve dogrusal olmayan yontemlerle elde
edilen olgtimlerin  (Poincare haritasi, sembolik,
yaklasitk ve oOrnek entropileri) kullaniimaktadir.
Aynntili bilgi i¢in kaynakcada verilen referanslara
bakilabilir [1,5].

Frekans alanm 6lgiimleri igin genellikle hizli Fourier
dontigimii  (FFT) yontemini  kullanan  Welch
periyodogram yontemi kullamlmaktadir [4]. Bu
yontem kullamlarak sadece zamanda esit araliklarla
orneklenmis veriler iizerinden gii¢ spektral yogunlugu
(GSY)  hesaplanabilir. =~ Bu  c¢aligmada  FFT
kullanimindan 6nce KHD verileri 4 Hz 6rnekleme
hizinda kiibik spline ara degerleme metodu ile
yeniden orneklenmis [15] ve analizde duraganlig
saglamak i¢in egilim yok edilmistir [12].

Frekans alani Olgiimlerinde, GSY {izerindeki farkl
frekans bolgelerindeki giigler ve tepe frekanslar
hesaplanarak incelenir. KHD analizinde yaygin olarak
ii¢ frekans band1 kullanilmaktadir: VLF(0 0,033 Hz),
LF(0,033- 0,15 Hz) ve HF(0,15-0,4 Hz) [15]. Bu
aragtirmada, klasik GSY yoOntemlerine alternatif
olarak gelistirilen Lomb periyodogram yontemi ile
elde  edilen frekans alami  Olglimleri  de
kullanilmaktadir. Bu yontem ile zaman alaninda
yeniden orneklemeye ihtiya¢ duyulmadan, dogrudan
KHD verileri tizerinden, GSY hesaplanabilmektedir
[16].

5 dakikalik zaman araligi i¢in tammlanan standart
frekans alant KHD o6lgiimleri [15] nolu referansta
ayrintih  olarak tanimlanmig ve standart olarak
kullanimlar: onerilmistir (Tablo 1). Frekans alam
Olgtimleri  Welch  periyodogram ve  Lomb
periyodogram yontemleri kullanilarak her ikisi icin de
ayr1 ayr1 hesaplanmistir.

Tablo 1. Frekans alan standart KHD 6l¢timleri.

VLF VLF frekans bandi toplam gticl

LF LF frekans bandi toplam glicii

HF HF frekans bandi toplam giici

LFHF LF/HF frekans bantlari gligleri orani
NLF LF / (LF + HF) = (Normalize LF glicui)
NHF HF / (LF + HF) = (Normalize HF giicii)

Dalgacik analizi bir sinyalin zaman ve Olgek
boyutlarinin  birlikte incelenmesine olanak tanidig:
gibi yapisindan dolay: polinomsal duragansizliklar: da
ortadan kaldirir [17]. Bu yoniiyle, dalgaciklarin RR
araliklarinin analizinde ¢ok kullanigh oldugu rapor
edilmistir [8]. Bu analiz yonteminde de 4 Hz ile
yeniden oOrneklenmis KHD verisi tizerinden sik
kullanilan Daubechies-4 ana dalgacig: ile 7 seviyeli
[4] dalgacik doniisiimii metodu kullanilmastar.

Bu caligmada ayrica dogrusal olmayan yontemlerle
elde edilen poincare haritasi, yaklagik entropi,
orneklemeli entropi, egilim yok edilmis dalgalanma
analizi ve sembolik analiz 6l¢timleri kullanilmagtr.

Bu sekilde hasta bilgisi 1 adet, zaman alan
Olgtimleriyle elde edilen 4 adet 6l¢iim, frekans alam
Olgtimleriyle elde edilen 38 adet olgim ve dogrusal
olmayan yontemlerle elde edilen 16 adet 6lgiim ile
toplam 59 adet 6znitelik kullanilmigtir.

2.3 Ozniteliklerin Ol¢eklenmesi

Smiflandirma  ve  kiimeleme  algoritmalarinda
kullanilan 6zniteliklerin birimlerinin birbirlerine goére
biiyiikliikklerinin ¢ok farkliliklar gostermesi nedeniyle,
kullanilan Ozniteliklerin ayni O6lgege indirgenmesi
gerekmektedir. Bu isleme normallestirme adi verilir
[13]. Bu galismada kullanilan tim O6znitelikler [0,1]
araligina

kullanilmustir.

Oleekleme olan (Min-Max) yoOntemi

2.4 Siiflandirma Algoritmalari

2.4.1. Dogrusal Ayra¢ Analizi (LDA)

Dogrusal ayra¢ analizi (LDA) iki ya da daha fazla
guruba ait Ozniteliklere gore ayrim yapabilen
istatistiksel bir analiz yontemidir. Matematiksel
olarak ayra¢ fonksiyonlari kullaniimaktadir. LDA
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siniflandirma ve  boyut azaltma ydntemlerinde
oldukga yaygin kullanima sahiptir [13].

2.4.2. K-En Yakin Komsu (KNN) Siniflandirict

K en yakin komsu (KNN) siniflandiricisi 6rnek
tabanh bir siniflandirici olup dogrudan sinifi bilenen
egitim kiimesindeki 6rneklerle kiyaslama yapar.
Egitim asamas: giris verilerinin ait olduklari simif
bilgisinin saklanmasindan ibarettir. Bu algoritmada
siniflandiriimak istenen 6rnek ile egitim kiimesindeki
en yakin k adet oOrnegin ait oldugu simflarin
cogunluguna bakilarak simiflandirma islemini yapilir.
iki 6rnek arasindaki uzakhgin dlgiilmesinde ise Oklid
uzaklhk ifadesi kullanilmistir.

2.4.3 Cok Katmanli Algilayict (MLP)

Yapay sinir agi uygulamalarinda ¢ok kullanilan ag
yapisidir [13]. Hem dogrusal uygulamalarda hem de
dogrusal olmayan uygulamalar igin kullanilabilir.
MLP giris katmani, bir veya birden ¢ok sakl katman
ve ¢ikis katmanindan olugsmaktadir. MLP’nin her bir
katmaninda birgok sinir hiicresi bulunmaktadir. Bu
sinir hiicreleri birbirlerine agirhklarla baghdir. Bu
agirliklar beklenen ¢ikti ile agin ¢iktisi arasindaki hata
minimum olana kadar agin egitimi gerceklestirilir.
Agin ¢ikt1 fonksiyonu ve hata fonksiyonu:

N
Yei= f(Z WjiXi>
=1

1
E= EZ(Yb;_i —Vei)? @)

Burada xi girdi verisi, wji agirlik, f(.) aktivasyon
fonksiyonu, y¢ i i. agm ciktisi, yb¢ i i. beklenen
ciktidir.

(1)

2.4.4. Radyal Tabanli Fonksiyon (RBF)

Radyal tabanli fonksiyon (RBF) yapay sinir aglar1 da
girdi katmani, sakli katman ve ¢iktt katmani olmak
iizere ilic katmandan olusmaktadir. MLP aglarina
oranla daha hizli caligirlar [13]. RBF diger bir
ifadeyle yapay sinir aglarinin ¢ok boyutlu bir uzayda
egri uydurma yaklasimidir. Bu ag tlirlinlin  saklt
katmaninda aktivasyon fonksiyonu olarak Gauss
fonksiyonu  kullanmaktadir.  Gauss aktivasyon
fonksiyonu ifadesi:

k
X — Uj
yi(x) = z wj; exp <_ ”T‘zjll>
i=1 j

Burada wji agirliklari, k gizli katman n6ron sayisi, x
girdi verisi, W j’inci néron merkezi, oj j. dagilim
parametresi olmak iizere yi agin ¢iktisin1 vermektedir.

(3)

Agin ¢iktisi sakli katman ¢ikiglarinin wji agirlikla
carpimi sonucu elde edilir ve amag¢ optimum agirhik
degerlerinin bulunmasidir.

2.4.5. Destek Vektor Makineleri (SVM)

Destek vektér makineleri istatistiksel 6grenme
teorisine dayah bir yontemdir. SVM, hem dogrusal
hem de dogrusal olmayan wveri gruplarinda
kullanilmaktadir. Bu yontemde amag iki grubu bir
birinden ayiran diizlemin bulunmasidir. Bunun igin iki
gruba da yakin ve birbirine paralel iki simir ¢izgisi
belirlenir. Bu simir ¢izgilerine destek vektorleri
denmektedir. Bu siniflandirict iki sinir ¢izgisinden
yola ¢ikarak ortak bir diizlemin belirlenmesi islemine
dayanmaktadir [13].

SVM’ de bazi veriler dogrusal bir sekilde
ayrilamamaktadir. Bu durumda ise ¢ekirdek
fonksiyonlar1 kullanilarak veriler baska bir boyuta
tastnip  dogrusal  olmayan  doniisimler  de
kullanilabilir.

2.5 Capraz Dogrulama Yontemleri

Capraz dogrulama yonteminde veri seti, iki gruba
ayrihr. Bunlardan  birincisi  (egitim  seti)
siniflandiricinin model parametrelerinin
belirlenmesinde kullanilirken digeri (test seti) ise
egitilen  siniflandincimin basarim  performansin
6l¢mek igin kullanilir [13].

2.5.1 k-Par¢ali Capraz Dogrulama Yéontemi

k-parcali dogrulama yontemi, toplam n Ornegin
bulundugu bir veri setinde, her birinde % ornegin

bulundugu k adet ayrik pargaya ayrilir. Her seferinde
farkli bir veri seti kiimesi test i¢in ayrilarak kalan
diger k-1 veri seti egitim i¢in kullanilir. Her defasinda
test kiimesi degistirilerek siniflandirict k defa egitilir.
Bu sekilde elde edilen k adet hatanin ortalamasi ile
siniflandirici performans: tahmin edilmis olur.

2.5.2 Birisi Digarida Capraz Dogrulama
Yontemi

Birisi disarida ¢apraz dogrulama yonteminde, n adet
ornegin bulundugu veri setinde, veri seti n parcaya
boliinir. n parcaya bolunmus veri setinde her
seferinde sadece bir 6rnek disarida kalacak sekilde
kalan tim veri seti (n-1) ile siniflandirict egitilir ve bu
islem tiim ornekler igin tekrarlamir. Bu sekilde elde
edilen 83 adet hatanin ortalamas: ile siniflandirici
performans: tahmin edilmis olur. Gergekte ornek
sayis1 kadar k parcaya ayrilan k-Parcali Capraz
Dogrulama Yontemi gibi diistiniilebilir.
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2.6. Smiflandirici Basarimlarinin Belirlemesi

Smiflandiricilarin basarimlarinda kullanilan 6lgiitler
su sekilde verilmektedir [11]:

ACC = TP+ TN (4)
" TP+FN+FP+TN
_ (5)
SEN = TP + FN
SPE = N
" TN +FP (6)

Burada gergekten hasta olup smiflandirici tarafindan
hasta olarak bulunanlarin sayisim1 TP ve yanlislikla
saglam olarak bulunanlarin sayisin1 FN ile ger¢ekten
saglam olup smiflandirict tarafindan saglam olarak
bulunanlarin sayisim1 TN ve yanliglikla hasta olarak
bulunanlarin sayisint FP verir.

3. Sonugclar

Bu ¢alismada kullanilan KHD 6l¢iimleri, siniflandirici
algoritmalart ve c¢apraz dogrulama yontemlerinin
hesaplanmas: icin MATLAB 2013a yazilim
kullanilmigtir. Calismada toplam 83 Kisiden elde
edilmis 59 adet KHD olgtimi kullanilmis ve her
algoritma 100 defa galistirilmus ortalama ve standart
sapmalart  kayit edilmisti. Yapilan c¢aligmada
kullanilan siniflandiricilar: MLP simflandiricist 1-50
arasindaki sakli katman noron sayilari, RBF
siniflandiricist 0,1-3,0 arasindaki 0,1 arahikli yayilim
parametre degerleri, SVM siniflandiricisi dogrusal
¢ekirdek fonksiyonu, KNN siniflandiricisi 1-19
arasindaki tek degerlerdeki komsuluk degerleri ve
LDA simiflandiricist ise hem dogrusal hem de ikinci
dereceden fonksiyonlar igin ¢alistirilmigtir. Her bir
siniflandiricint basarimlar: literatiirde sik kullanilan 2,
3, 5 ve 10 pargali capraz dogrulama yontemi ile birisi
digarda ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak tespit
edilmistir. Elde edilen SEN, SPE ve ACC basarimlar:
ortalama+standart sapma olarak diizenlenmistir
(Tablo 2). Elde edilen sonuglara gore birisi disarda
capraz dogrulama yontemi ile hesaplanan ortalama
siniflandirict bagarimlar: en yiiksek degerlere ve en
diigik standart sapma degerlerine sahip oldugu
goriilmektedir. Ayrica capraz dogrulama
yontemindeki parga sayist arttikga Ssiniflandirici
performanslarina ait standart sapmalarin da siirekli
azaldig: da goriilmektedir. Bu tabloya gore en yiiksek
siniflandirict  basarimi KNN  algoritmasinin - birisi
disarida ¢apraz dogrulama yontemiyle dogrulanmasi
halinde elde edildigi goriilmektedir.

4. Tartisma

siniflandirict
secilen ¢apraz

Elde edilen  sonuglara  gore,
performanslarinin  belirlenmesinde

dogrulama yonteminin KKY hastalarinin  normal
kontrol grubundan ayirt edilmesi i¢in tasarlanan teshis
sisteminin degerlendirilmesine etki ettigi goriilmiistiir.
Tablo 2’ ye gore capraz dogrulama sisteminde
kullanilan parga sayisi arttik¢a ortalama siniflandirict
basarimi artmakta ve degiskenligi azalmaktadir.
Sonuglarda tekrarlanabilirlik tercih edilecekse birisi
disarida yonteminin kullaniimasi daha etkili olabilir.
Genel bir kamya ulagmak i¢in diger dogrulama
yontemlerinin ve daha fazla parga sayisinin
incelemeye dahil edilmesi gerekmektedir. Ustelik bir
Oznitelik se¢cimi yOnteminin de ¢alismaya dabhil
edilmesiyle daha dogru bir yargiya ulasilabilecegi
diisiiniilmektedir.

Tablo 2: Capraz Dogrulama Yontemine Gore Siniflandiric:
Basarimlar:

CAPRAZ
DOGRULAM SEN SPE ACC
A YONTEMI
k=2 | 7627+3.89 | 79.07+4.96 | 78.09+3.68
g k=3 | 78.20+3.59 | 78.72+4.15 | 78.54+3.13
§ _;& k=5 | 67.7243.93 | 80.16+4.15 | 75.81+3.28
k=10 | 79.55+2.03 | 79.1842.32 | 79.31+1.69
birisi-disarda | 79.3141.23 | 79.27+0.90 | 79.35+0.58
k=2 | 50.62+6.70 | 90.68+3.29 | 76.68+3.09
S | k=3 | 49512473 | 95.75£1.15 | 79.60+1.70
>| &
2| L | K5 | 49794377 | 96.12:095 | 79.9451.53
k=10 | 50.79+4.15 | 94.75+1.08 | 79.39+1.70
birisi-disarda | 52.1041.12 | 96.29+0.47 | 80.85+0.44
k=2 53'861i17'3 81.42414.66 | 71.75+8.84
3 | k3 57"“;13'8 83.1210.70 | 74.14+631
2 _’3 k=5 59'”’;10'5 85.46+8.73 | 76.25+5.28
k=10 | 56.7249.47 | 87.44+533 | 76.71+4.42
birisi-digarda 60.93+6.70 | 85.444+4.03 | 76.87+3.56
k=2 60'247i“'4 78.40+9.07 | 72.06+5.38
Tf; k=3 | 593129.09 | 78.14£7.42 | 71.5624.51
E § k=5 | 53.79+8.14 | 84.85:4.80 | 74.00+3.20
k=10 | 54.44+4.95 | 87.33334 | 75.84+2.75
birisi-disarda | 60.34+1.03 | 85.46+2.66 | 76.68+1.11
k=2 | 64.2448.34 | 80.38+5.96 | 74.74+4.35
j§ k=3 | 66.75+5.95 | 80.37+4.80 | 75.61+3.38
§ _;& k=5 | 69.414547 | 80.40+4.19 | 76.56+3.43
k=10 | 71.27+3.53 | 80.1243.41 | 77.03+2.54
birisi-digarda 75.10£1.59 | 81.61%1.15 | 79.33+0.91
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Ozet

Epipolar geometri, farkll iki agidan ¢ekilmis goriintii
ciftleri arasindaki geometrik iliskiyi tamimlamaktadir.
Bunun igin iki goriintideki
yakalanmasi, egslestirilmesi ve epipolar geometriyi
temsil eden temel matrisin (F — fundamental matrix)
hesaplanmasi gerekmektedir. F matrisinin
hesaplanmasi, sonraki asamalar (3D modelleme,
hareket segmentasyonu, stereo goérme,
kalibrasyonu) icin  hayati
etmektedir. Bu ¢alismada, farkli konseptlerdeki etkin
F-matrisi hesaplama yéntemleri (LS, LMedS ve
CFNS) incelenmis, algoritmalarin zaman ve dogruluk

benzer noktalarin

kamera

derecede onem arz

kistaslarina gore karsilagtirmalart yapumistir. Elde
edilen sayisal sonuglar tablolar halinde sunulmustur.

1. Giris

Temel matris (F — fundamental matrix), bir videonun
ardisil iki imgesinde bulunan Onemli noktalar
arasindaki iligkiyi tanimlar. Hareket segmentasyonu,
3D model olusturma, kamera kalibrasyonu, stereo
gorme gibi birgok uygulama alaninda F matrisi
kullanilmaktadir. F matrisinin etkin ve dogru olarak
hesaplanmasi, ¢oklu goriintii analizinde Onemli bir
problemdir [1]. Analizi yapilacak goriintii sayisi iki
oldugunda, bu iki goriintii arasinda olusan, sahne
yapisindan bagimsiz, sadece kameranin igyapist ile
goreceli pozisyona bagli olarak olusan izdiisiimsel
geometriye epipolar geometri adi1 verilmektedir [1]. F
matrisi epipolar geometriyi temsil eden temel
matristir [1]. Ayn1 sahnenin birbirine yakin olan farkli
acilardan cekilen imgelerinin igerisinde barindirdig
tim geometrik bilgi F matrisi ile hesaplanmaktadir.
Sahne {izerindeki X noktasimin birinci ve ikinci
goriintiideki es noktalar1 x ve x ile temsil edilirse, F
matrisi kullanilarak, bu iki es nokta arasinda bir

fatihtalu@gmail.com

denklem kurulabilir (1). F matrisi 3x3 boyutunda
ranki 2 olan bir matristir [2].

xTFx=0 (1)

Iki imgedeki nokta eslestirmelerinden yola ¢ikarak
epipolar geometriyi hesaplamaya c¢alisan ilk metot
Hesse tarafindan 1863 yilinda ortaya atilmis, ayni
yontem Sturm tarafindan 1869 yilinda tekrar
diizenlenmistir [3]. Sturm tarafindan diizenlenen
algoritma teoride iyi olarak calisan fakat gercek
ortamda giiriiltiiden ¢ok fazla etkilenen ve 7 es nokta
ile epipolar doniistimii hesaplayan bir yontemdir [3].
1981 yilinda Longuet-Higgins’in [4] calismalar: ile
hiz kazanan F matrisini hesaplama metotlarina
zamanla rank-2 sartim  saglamayr hedefleyen,
dogrusal, iteratif ve saglam gruplara ayrilan [5-7]
metotlar eklenmistir.

Dogrusal metotlar F matris hesaplama zamanini
olduk¢a kisa siirede gergeklestirmesine ragmen
optimal olmayan ¢éziimler iiretmektedir. Bu nedenle
aranan optimal ¢6ziimiin hizlandirilmasi igin iteratif
ve saglam  metotlar ile  isbirligi  icinde
kullanilmaktadirlar [8]. Dogrusal metotlardan bazilari,
yedi nokta (7 points) metodu [5], en kii¢iik kareler
(least squares- LS) yontemi [2], ortogonal en kiigiik
kareler yontemi [7], rank-2 [5] metotlaridir. Iteratif
metotlar, dogrusal metotlarin 6zyinelemesi sonucu
olusturulmus metotlardir. Olduk¢a iyi sonuglar
vermekle beraber dogrusal metotlara gore daha fazla
zaman almaktadirlar. Iteratif metotlara, Newton
Raphson veya Levenberg—Marquardt [9], gradyant
tabanli metot [1], FNS (Fundamental Numerical
Scheme), CFNS (Constrained FNS) [10] ve iteratif
dogrusal metot [5] ornek olarak verilebilir. Saglam
metotlar, hatali eslesen noktalar1 elemeye caligtiktan
sonra epipolar merkeze olan uzaklig
dogrusal yontemlerin tekrarindan

minimize
etmeye dayall,
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olusan yontemlerdir. Dogrusal yontemlerden daha
fazla zaman almakta fakat saglam ve etkin sonuglar
vermektedirler. M-Estimator [1], L-Meds [5],
RANSAC [7], MLESAC [11] ve MAPSAC [12]
saglam metotlardandir. Hem iteratif hem de saglam
metotlarda tekrarli olarak kullanimindan dolayi,
dogrusal yontemler F matris hesabinda temel
yontemdir, diyebiliriz.

F matrisini hesaplamadan 6nce es nokta koordinatlar1
normalize edilmektedir. Hartley normalizasyon [13]
metodu basarimi yiiksek olan ve sik kullamilan bir
metottur. F temel matrisi hesaplandiktan sonra
epipolar merkeze olan Sampson [14] uzakligi
minimum olan yontem, basarimi en yiiksek olan
yontem kabul edilmektedir.

Bu caligmada, alti goriintii ¢ifti {izerinde, dogrusal
yontemlerden LS, iteratif yontemlerden CFNS ve
saglam yontemlerden LMedS kullanilarak F matrisi
hesaplanmig, normalize edilen ve edilmeyen sonuglar
karsilagtirilarak verilen yontemler icerisinde hiz ve
dogruluk bakimindan uygun olani, Ssaptanmaya
calistlmustir.

2. Epipolar Geometri

Epipolar geometri, bir sahnenin veya objenin iki farkli
goriintiisii arasindaki geometrik iligskiyi kurmaktadir.
Sekil 1'de € ve C' kamera merkezleridir. Sahneye ait
X noktasinin birinci ve ikinci goriintiiye diisen imge
noktalari sirasiyla x = (x,y, )" ve x = (x,y,1)7
homojen vektorleri ile temsil edilmektedir. Bu iki es
nokta arasindaki iligkiyi F matrisi kurmaktadir (1).
Kamera merkezlerinden baslayarak x ve x
noktalarindan gegecek sekilde isinlar ¢izildiginde bu
1sinlar X noktasinda kesigsmektedir. X, x, X’, CvecC
noktalarin1 igerecek sekilde olusturulan diizleme
epipolar diizlem adi verilmektedir [1]. iki kamera
merkezi taban ¢izgisi tarafindan birlestirilmektedir.
Kamera merkezlerini birlestiren taban ¢izgisi ile
goriintii  diizlemlerinin  kesistigi noktalar epipol
(e, €') adimi almaktadir [15]. Epipol ve F matrisinin
carpimu (2) sifira esittir [1]. Epipol noktalardan imge
noktasindan gegecek sekilde ¢izilen dogruya ise
epipolar ¢izgi denilmektedir [15]. Epipolar diizlem ile
goriintii  diizleminin kesisimi sonucu da epipolar
cizgiler olugmaktadir. Es noktalar es epipolar ¢izgiler
izerinde yer almaktadirlar. Bu nedenle x noktasinin
esdeger noktasi olan x noktasi, x noktasi kullanilarak
hesaplanan I' epipolar ¢izgisi iizerinde (3) olmalidir
[1]. I, X' noktasmim aranacag: epipolar ¢izgidir. Bu

nedenle x’ ikinci tamami

icerisinde degil, sadece [ epipolar gizgisi iizerinde

noktasi, gOriintiiniin

aranacagindan pencere boyutu diigiiriilmekte ve arama
maliyeti azaltilmaktadir.

e

epipolar diizlem TO \

epipol noktalar ~

c* 7
¢

taban cizgisi

x noktasina
ait epipolar
cizgi

b
Sekil 1. Epipolar geometri.
Fe=0,FTe' =0 )
I'=Fx,l=F'x (3)
3. F Matrisi Hesaplama

Bu boliimde, farkli konseptlerde yer alan F matrisi
hesaplama yontemlerinden bahsedilen yontemler
icerisinde en iyi sonug¢ verenler Segilerek, bu
yontemlerin kiyaslamali bir sunumu yapilmaktadir.
Secilen yontemler dogrusal LS, iteratif CFNS ve
saglam LMedS yontemleridir ve ti¢ yonteminde ilk
asamasi goriintii normalizasyonudur.
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3.1. Normalizasyon Asamasi

Aynm1  nesneye ait farkli goriintilerin  farklh
¢Oziiniirliiklerde olmasi, verinin normalize edilmesini
gerektirmektedir. Normalizasyon islemi dl¢ekleme ve
donilisiim asamalarindan olusmaktadir [6]. Birinci ve
ikinci goriintli diizlemine diisen X noktasina ait imge
noktalart sirasiyla x = (x,y, )" ve x = (x,y,1)T
olsun. T ve T dénisim matrisleri kullanilarak
normalize edilmis noktalar elde edilmektedir (4), (5).

)?i = TXi (4)
R, =Tx (5)

Daha sonra normalize edilmis noktalar kullanilarak,
farkli metotlarla F matrisi hesaplandiktan sonra, F
matrisinin gercek degeri:

F=T'FT (6)
formiilii ile hesaplanmaktadir.

Normalizasyon  siirecinde  her  bir  imgenin
normalizasyonu diger imgelerden bagimsiz olarak
gerceklestirilmektedir.

Hartley  Normalizasyon [13] metodu ¢ogu
uygulamada kullanilmaktadir. Bu metotta ilk olarak
imgeye ait tiim es noktalarin merkezi olan Centroid
(Cy,Cy) noktamn
Merkez nokta koordinati hesaplandiktan sonra, her bir
es noktanin bu merkez noktaya olan dx;, dy;
uzakliklari ile de; 6klid uzakliklart hesaplanmaktadir.

koordinati  hesaplanmaktadir.

Oklid uzakliklarmin ortalamast d,,,,, hesaplandiktan
sonra, bu noktalarin merkeze olan dx; ve dy;
uzakliklar1 ayr1 ayr1 V2 ile garpilarak d,n.,, degerine
bolinmekte ve normalize edilmis hx; ve hy; degerleri
elde edilmektedir. n, toplam es nokta sayisim temsil
edecek sekilde, Hartley normalizasyon adimlar
asagidaki sekilde formiile edilmektedir:

i Co=CQLx)/n, € =CQy)/n
ii. dx;=x;,—C,, dy;=y;—C,
iii.  de; = /(dx)? + (dy,)?
iv. Amean = (Xi=1 de))/n
V. hx; = dxiV2 [dpmean , hyi = dyiV2/dinean

Tiim bu adimlar gergeklestirildikten sonra normalize
edilmis noktalarin orijine olan o©klid uzakliklari
ortalamas1 v2 olmaktadir.

3.2. Epipolar Diizleminin Belirlenme Asamasi

Normalize edilmis nokta koordinatlar1 hesaplandiktan
sonra denklem (1) kullamlarak 9 bilinmeyenli F
matrisine ait Epipolar denklemi:

u'f=0 (7
u; = [xixi,’yixi,’xil’xiyi,‘yiyi,‘yi"xi’yi‘ 1]T (8)
f = [Fi1, Fi2, Fi3, F21, Faz, Fa3, F31, F3, Fa3]" 9)

seklinde ifade edilebilir. Eger eslesen n nokta varsa
denklem (7), (11) nolu denkleme doniismektedir:

U=[ug,..,u,]" (10)
Uf=0 11)
3.3. Dogrusal LS Yontemi

F matrisini hesaplamak icin gelistirilen dogrusal
metotlardan ortogonal en kiigiik kareler yontemi, en
az sekiz es nokta iizerinden islem yapmaktadir.
Denklem (10) U matrisi hesaplandiktan sonra
UT'U garpimina ait en kiiciik 6z degerli vektor hesabini
gostermektedir. Hesaplanan en kiigiikk 6z degerli
vektor F matrisini vermektedir.

[V,D] = eig(UTU) (12)
3.4. fteratif CFNS Yoéntemi

Iteratif FNS metodu Newton-Raphson minimizasyon
yontemini FNS  yOnteminin
iyilestirilmis  hali olan CFNS metodu ise
minimizasyon fonksiyonundan elde edilen yardimct
kisitin FNS metoduna eklenmesi ile
olusturulmaktadir.

kullanmaktadir.

3.5. Saglam LMedS Yontemi

Saglam LMedS metodunda ise epipolar ¢izgiye olan
hesaplanarak bu uzaklik
degerlerinin en kiiciik medyan degeri aranmaktadir.
LMedS yonteminde hatali olan nokta eslestirmeleri

uzakliklarin  kareleri

elenerek F matrisi daha etkin bir sekilde
hesaplanmaktadir [6].
3.6. Kiyaslama Olcegi
Yontemlerden  hangisinin  daha etkin  olarak

caligtigimin saptanabilmesi igin epipolar ¢izgiye olan
ortalama uzaklik hatasinin hesaplanmasi
gerekmektedir. En diisiik ortalama uzakliga sahip olan
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yontem en iyi sonucu vermektedir. Sampson [14]
uzakligi stk kullanilan hata hesaplama
yontemlerindendir. Her bir nokta ¢iftinin epipolar
cizgiye olan uzakligi

r=x"TFx (13)

olacaktir. r degerinin giderek sifira yaklasmasi
matrisin daha dogru hesaplandiginin gostergesidir.
Fakat r degerinin tek basina geometrik bir anlami
yoktur. F temel matrisi denklem (14) ile ifade edilirse

h 2 £
F=\fi fs fs (14)
fi fs fo

=X+ fiy +fr, r, = fx' + fsy +fs (15
re = fix+hy+fary =fix+fsy+fe (16)

olmak {izere her bir es nokta cifti igin Sampson
uzaklig1

N =

1 1
ds=r—=1r|3—F—7 17
S vr r,?-{-r;-}-rzr +r2 ( )
x y

formiilii ile hesaplanmaktadir. Tim es noktalarin
Sampson uzakliklarinin aritmetik ortalamasi alinarak
her bir metodun etkinligi hesaplanmaktadir.

4. Simiilasyon Sonuglari

Simiilasyon sonuglari, Matlab programi 17-4770
3.4GHz islemci ve 8 GB bellege sahip bilgisayar
kullanilarak elde edilmistir. Goriintii ¢iftleri {izerinde
100 adet es nokta saptanmaya calisilmistir. Eg
noktalar Lowe [16] tarafindan bulunan SIFT
algoritmasimin A.Vedaldi [17] tarafindan gelistirilen
Matlab programi kullanilarak bulunmustur. Bulunan
es noktalar Hartley [13] metodu ile normalize
edilmistir. Elde edilen es noktalara LS, LMedS ve
CFNS  algoritmalar1  uygulanarak F  matrisi
hesaplanmustir.

Tablo 1 Hartley ile normalize edilmis, Tablo 2 ise
normalize edilmemis es noktalara uygulanan metotlar
sonucunda elde edilen noktalarla epipolar g¢izgiler
arasindaki  Sampson uzakliklarmin ortalamasini
gostermektedir. Kullanilan 6 imge c¢ifti icin en iyi
degerin LMedS yontemine ait oldugu goriilmektedir.

LMedS yontemi, hatali es nokta eslestirmelerini
eleyerek (outliers removing), dogru olarak eslesen

nokta g¢iftleri iizerinden islem yapmaktadir. Bundan
dolayi, yanlis eslestirmeden kaynaklanabilecek
hesaplama hatalariin 6niine ge¢cmekte ve en iyi
sonucu vermektedir. Hartley normalizasyonu yapilmis
verilerin Sampson uzaklik degerlerinin daha kiigiik
oldugu goézlemlenmistir. Ayrica normalizasyon
yapilan ve yapilmayan imgeler {iizerinde CFNS
metodunun ayni sonuglari verdigi gézlemlenmistir.

Tablo 3 uygulanan metotlarin Hartley normalizasyonu
ve Sampson uzakligi kullanilarak F matrisini
hesaplamak i¢in ne kadar zaman harcadigim
gostermektedir. Eger uygulama offline olarak
yapilacaksa ve zaman kisiti yoksa LMedS metodu
kullanilmalidir. Uygulama online ise kullanilacak es
nokta sayisinin artmasi durumunda harcanan zaman
da artacagindan LMedS metodu kullanimindan
kaginilmalidir.

5. Sonuc¢

Bu caligmada ardisil video imgeleri arasindaki
hareketin anlamlandirilmasinda 6nemli agsamalarindan
biri olan F matrisinin hesaplanmasi incelenmistir.
Birgok farkli konsepte sahip yontemlerin avantaj ve
dezavantajlart sunulmustur. Buna goére 6 farkli
goriinti  cifti F matrisinin  hesabi1
gerceklestirilmis ve bunun i¢in 3 farkli ydntem
kullanilmustir. Sonug olarak, F matrisinin hesabi i¢in
LS ydnteminin kullanilmasi diisiik maliyet saglamakta

fakat yiiksek hataya sebep olmaktadir. Bunun aksine,

lizerinde

LMedS yontemi yavas fakat yiliksek dogruluga
sahiptir. Offline uygulamalar i¢in LMedS ydnteminin
tercihi ideal bir ¢6ziim sunmaktadir.

6. Gelecek Calismalar

Gergek 3D yapilarin veya nesnelerin bilgisayar
ortaminda yeniden modellenmesine SFM (structure of
motion) adi verilmektedir. Bundan sonraki ¢aligmada
ise iki anahtar imgeye adim adim yeni bir imge
eklenerek imge kiimesi olugturulmasi sonucu olusan
icli  (trifocal) ve dortlii (quadrifocal) yapilar
kullanilarak 3D nesneye ait izdiisiimsel insa
asamasina gecilmesi planlanmaktadir.
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Sekil 2. F matrisinin hesaplanacagi es noktalari bulunmus goriintiiler. Soldan saga ve yukaridan asagiya dogru:
Pisa Katedrali (imgel); Trevi Cesmesi (imge 2); Kasuga feneri (imge 3); Heykel (imge 4); Emanuele Anit: (imge
5); Mide laparoskopisi (imge 6).

Tablo 1. Sampson uzakiiklar: (Hartley normalizasyon).

Yontem Imge 1 Imge 2 Imge 3 Imge 4 Imge 5 Imge 6

LS ‘ 6.257853 23.140691 2.267595 4.056772 3.527261 ‘ 7.720820
LMedS 0.248110 0.446424 0.151231 0.235827 0.569709 0.363649
CFENS 4.736782 28.405349 1.425712 3.608114 2.782481 17.581394

Tablo 2. Sampson uzakiklar: (Normalizasyon yok).

Hata Biiyiikliigii
Yontem Imge 1 Imge 2 Imge 3 Imge 4 Imge 5 Imge 6
LS ‘ 23.787348 ‘ 44.382813 8.023689 7.384078 ‘ 6.059624 ‘ 20.633057
LMedS 0.321937 0.468686 0.275656 0.290252 0.190641 0.231836
CFNS 4.736782 28.405349 1.425712 3.608114 2.782481 17.581394
Tablo 3. Harcanan siire (Sn).
Yontem Imge 1 Imge 2 Imge 3 Imge 4 Imge 5 Imge 6
LS ‘ 0.008103 ‘ 0.008432 0.008433 0.012126 ‘ 0.008252 ‘ 0.008248
LMedS 0.164673 0.183504 0.162516 0.150408 0.174300 0.165895
CFNS 0.091506 0.090935 0.103341 0.090556 0.084295 0.091899

-10-
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Ozet

Bu c¢aliymada, giic sistemlerindeki transformator
merkezlerinin karakteristikleri,
sistemlerden daha bagarili sonuglar veren sezgisel ve

ariza uzman
matematiksel bir model olan Renkli Petri Aglari
(RPA)  kullamilarak elde edilmistir.  Benzetim
asamaswnda Platform Independent Petri Net Editor 2
(PIPE2) petri agi yazilimi kullanimistir. RPA paralel
daha biiyiik ve daha
rahatlikla
arizali

trafo
arizaya
bolgenin

islem yapmasi nedeniyle,
karmasik gli¢
uygulanabilmektedir.  Gii¢  sistemindeki
bélgelerin ~ 6nceden  analiz  edilmesi,
merkezlerinde calisan operatoriin
hizlandirmakta,

sistemlerinde

miidahalesini arizali
sistemden hizla izole edilmesine neden olmakta ve
sistem giivenilirligini arttirmaktadir. Bu ¢alisma ile
gii¢  sistemindeki ariza  bolgelerinin
giivenilirlik  derecesi degerleri onceden analiz
edilerek personel miidahalesinin en aza indirgenmesi

amaclanmistir.

muhtemel

1. Giris

Elektrik enerjisi, bir Ulkenin sosyal ve ekonomik
olarak kalkinmasinda en 6nemli destek unsurlarindan
birisidir [1]. Farkli enerji c¢esitlerinin kullanilmasi,
gelisen iilkelerin sosyal ve ekonomik alanda
kalkinmasinda biiyiik katki saglamistir. Bu tilkeler
gelismisliklerini, kaynaklarin1 verimli ve dogru
kullanarak urettikleri bol ve ucuz elektrik enerjisinden
faydalanmalarina da borgludurlar. Uretim, iletim ve
dagitim tesislerinin kurulmasi, isletilmesi, kumandasi,
ve kontrol edilmesindeki kolayliklarin
yaninda temiz olusu ve istenen enerji sekline istenilen
yerde, istenilen miktarda doniistiiriilebilir olmasi
nedeniyle elektrik enerjisi her zaman tercih edilir
olmustur ve rahatlikla sdylenebilir ki gelecekte de
tercih edilir olacaktir. Bu 0&zelliklerinin yaninda
elektrik enerjisinden faydalanmak igin gelistirilen

izlenmesi

elektrikli makine, alet ve cihazlarin
isletilmelerinin kolay ve pratik olmasi da elektrik

enerjisinin 6nemini bir kat daha artirmustir.

ucuz,

Ulkemizdeki elektrik enerjisi ihtiyact kémiir, petrol,
dogal gaz, hidrolik ve niikleer enerji kaynaklarindan,
az miktarlarda ise atiklar, giines ve
denizlerdeki dalgalardan yararlanilarak
karsilanmaktadir [2]. Fakat iilkemizin cografi yapisi
ve enerji kaynaklarinin konumu itibari ile {iretilen
elektrik enerjisi, enerji iletim hatlart ile uzak
mesafelere tasinmaktadir [3]. Bu sebeple elektrik
iletim  sistemlerinin,  enerji  kesintisinin  ve
kisitlamasinin  olmayacag sekilde planlanmast ve
isletilmesi gerekmektedir. Elektrik enerjisi iletiminin
devamliligi, elektrik tesislerinin arizalardan etkilenme
oraninin azaltilmasi, yedek tiretim kaynaklarinin tesisi
ve ayni yikiin alternatif noktalardan beslenmesi gibi
hususlarin gelistirilmesi ile saglanmaktadir.

riizgar,

Gug sistemlerinde istasyon, transformator, enerji
iletim hatti, kesici ve benzeri elemanlarin hizla
¢ogalmasi sistemin karmasasini arttirmakta ve tiim
sistemin bir merkezden kontrolinu gerektirmektedir.
Boyle bir merkeze ihtiya¢ duyulmasimin gilivenilirlik
vardir [4]. Kontrol merkezi, hem normal ¢alisma hem
de acil ¢alisma durumlarinda sistem elemanlarindan
gelen durum bilgilerini inceleyerek degerlendirme
yapar. Bu bilgiler; u¢ birimlerden elde edilen akim,
gerilim ve gug bilgileri olup, u¢ birimler tarafindan
algilanir ve sayisal degerlere doniistiiriiliir. Daha
sonra modemler araciligi ile kontrol merkezine iletilir.
Kontrol merkezi gelen verileri analiz eder [5].

Normal durumda gil¢ sisteminde meydana gelen
hatalarin  belirlenmesi ve operatoriin uyarilmasi
kullanilan kontrol yazilimi ile saglamir [6]. Acil
durumlarda ise kontrol merkezine ulasan veriler
operator tarafindan analiz edilir ve hata belirlenerek
giderilmeye ¢aligilir. Gii¢ sistemlerindeki merkezi

-12 -
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kontrolciiler, arizanin ~ hizli  bulunmasi  ve
tamimlanmasina ihtiyag gosterirler. Glg sistemleri
biliylidilkge bu iglemler giderek zorlagir. Hatanin
belirlenmesi tamamen operatoriin tecriibesine ve
bilgisine bagl kalir. Sistem karmasiklastik¢a ve ayni
anda birden fazla hata olustugunda operatoriin isi
daha da zorlagmaktadir. Bu c¢alismada operatore
yardimer olmak amaciyla, sistemdeki her bir koruma
elemaninin giivenilirlik karakteristikleri
degerlendirilmis, gergek zamanli uygulamalar igin
emniyet kontrol modelleri gelistirilmistir.

2. Kisa devre arizalari

Gilig sistemlerinde kisa devre olaylari dengeli ve
dengesiz kisa devre durumlari olarak iki ayr1 boliimde
incelenmektedir. Ariza Oncesi hat akimlari birbirine
esit olan bir sistemde, arizadan sonrada hat akimlari
genlik olarak birbirlerine esit deger altyorlarsa, olusan
tird dengeli kisa
adlandirilir. Eger ariza sonrasi hat akimlart ve genlik
degerleri  kendi
degerler aliyorlarsa, ariza tiiri dengesiz kisa devre
arizasi olarak adlandirilir [7].

ariza devre arizasi olarak

aralarinda birbirlerinden farkli

Dengesiz kisa devreye iliskin akim ve gerilim
hesaplamalar1 dengeli sistemlere gore daha uzun ve
zordur. Ug faz kisa devre arizasi simetrik ariza tipidir.
Bir faz-toprak kisa devre arizasi, iki faz-toprak kisa
devre arizas1 ve faz-faz kisa devre arizalar1 simetrik
olmayan ariza tipleridir [8]. Fortescue’nun simetrili
bilesenler metodu, ¢ok fazli sistemlerin
basitlestirilerek incelenmesi amaci ile gelistirilmis ve
ozellikle ii¢ fazli sistemlere uygulanmasi ile yayginlik
kazanmustir [7]. Simetrili bilesenler metodu dengeli
ic fazh uygulandiginda
bagimsiz ii¢ adet (bilesen) devre elde edilir. Bu iig
devre arasinda bir kublaj (ii¢ fazli sistem dengede
iken) bulunmaz. Ug fazli kisa devre arizasinda
sistemin yanlizca dogru bilesen devresine iliskin bara
empedans ve admitans matrisleri kullanilir. Ug fazh
kisa devre hesaplamalarinda hesap kolaylastirict bazi
kabuller yapilir. Bu kabuller [9]:

sistemlere birbirinden

e  Transformatorlerin sadece reaktans degerleri goz
Oniine alinarak sarim direncleri, sont admitans
degerleri ve faz kaymasi degerleri ihmal edilir.

e lletim hatlarinin sadece dogru bilesen devre
reaktanslart hesaba katilir, seri direngleri ve sont
admitanslar1  hesaba katilmaz. 50 beygir
glicinden az asenkron motorlar ihmal edilir veya
senkron makine gibi temsil edilirler.

e  Senkron makine, gegici darbe reaktansinin
gerisindeki sabit gerilim kaynagi ile temsil edilir.
Armatiir direnci, ¢ikik kutup etkisi ve doyma
ihmal edilir.  Tum donmeyen yiiklerin
empedanslart ihmal edilir.

Dengesiz akim ve gerilim degerlerinden dolay1
simetrik olmayan arizanin incelenmesinde, sisteme
iligkin ters bilesen ve sifir bilesen devre bara
empedans ve admitans matrislerine ihtiyag duyulur.
Bu tiir arizalarda sisteme iliskin akim, gerilim,
empedans ve parametreler doniisim matrisleri
yardimiyla simetrili bilesen devre biiylkliuklerine
doniigtiirliir.

3. Petri aglar1 (PA) ile modelleme

PA kullanimi grafiksel ve matematiksel bir arag
olarak ayrik olay sistemlerinin modellenmesinde,
analizinde, tasariminda ve kontroliinde giderek artan
bir hizla kullanilmaktadir. Temel olarak ¢alismasi
sistem elemanlar1 arasindaki iligkiye baglhdir. PA, ilk
defa 1962 yilinda Alman matematik¢i Carl Adam
Petri tarafindan otomata ile haberlesme c¢alismalari
icin kullanilmistir [10]. PA Bilgisayar biliminde,
imalat ve haberlesme sistemlerinde kullanilmigtir
[11]. PA, iki karakteristik
Bunlardan ilki; es zamanlilik, senkronizasyon ve
kaynak igeren durumlarin
modellenmesini miimkiin kilmak, ikincisi ise verimli
kuramsal sonuglar ortaya koymaktir.

Onemli sunmaktadir.

paylasimini

Basit bir PA dort bilesenden olugmaktadir. Bu
bilesenler; grafiksel gosterimde g¢ember bigiminde
ifade edilen konum kimeleri, dikdértgen kutu ya da
¢ubuk seklinde gosterilen gegis kiimeleri, konum ve
gecis kiimelerini birbirine baglayan ydnlendirilmis ok
kiimeleri ve konum kumeleri icinde nokta bigiminde
gosterilen jeton kiimeleridir. Sekil 1°de basit bir PA
bilesenleri gosterilmistir.

Jeton
‘anlendirilmis
Ok
Gegig
Korurn

Sekil 1. PA temel bilesenleri
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Basit bir PA yapisi bes bilesenden olusan bir kiimedir.
Bu bilesenler; PA = (P, T, Pre, Post, Mg)’dir. Burada:

o P:{p1 P2, ... pn} sonlu sayida bos olmayan konum
kiumesini ifade etmektedir.

o T:{ty, t,, ... t,} sonlu sayida bos olmayan gegisler
kiimesini ifade etmektedir. (N negatif olmayan
tamsayilar kiimesini gostermektedir).

e Pre: (P x T) >N yerlerden gegislere olan
yonlenmis siradan  oklari giris
fonksiyonudur.

e Post: (T x P) —N gecislerden yerlere olan

tanimlayan

yonlenmis siradan oklar1 tanmimlayan ¢ikis
fonksiyonudur.
e My P—-N Baglangic isaretlemesini ifade

etmektedir [12].
3.1. Bulanik petri aglar1 (BPA)

Karmasik sistemlerin modellenmesinde ve analizinde
genellikle iki ¢esit belirsizlik bulunmaktadir. Bu
belirsizlikler bulanikliktir.
modelleme stokastik degiskenligi ifade etmektedir.
Bulanitk modelleme ise kesin olmayan bilgiden
kaynakli ifade etmektedir. ~ Sistem
modellemede karsilagilan kesin olmama durumunun
olas1 kaynaklari; sistem girdi ve ¢iktilari ile kesin
olmayan i¢ operasyonlardir. BPA dort bilesenden
olusmaktadir [13]. Bu bilesenler:

rassallik  ve Rassal

Ol¢timleri

e Bulanik Jeton: Bir konumuna ait olan veya
olmayan standart PA’daki jetonun genellemesidir.
Bu sekilde bir jeton gergeklik degeri olarak 0 veya
1’e sahip bir eleman olarak goriilebilir. Gergeklik
degerinin [0,1] birim araliginda bir deger almasina
izin verilerek bulanik jeton olusturulur.

e Bulanmik Konum: Kendisiyle iliskilendirilmis bir
Ozellige sahiptir. Bu konumda yer alan bir jeton bu
Ozellige sahip olma derecesi veya bu konuma ait
olmas: ile karakterize edilir. Bu konumda hiz
distiktiir.

e Bulanik Gecis: Bulanik bir gecis eger - 0 zaman
gibi bulanik tabanli bir kural kullanmakta ve
bulanik c¢ikarim algoritmalar1 ile gergeklik
degerleri elde edilmektedir.

e Bulamk Ok: Bulanik ok, girdi jetonunun degerini
belirtmektedir. Eger jeton degeri karsilamiyorsa,
jeton ile deger arasindaki mesafenin Olgtimi
gerekir. Eger mesafe Onceden tespit edilen
maksimum degerden biiylik ise gecis ateslenemez.
Bu durumda minimum  mesafeli  jeton
secilmektedir.

3.2. Renkli petri aglar1 (RPA)

RPA, jetonlara ve gecislere renk bilgisi atanarak
klasik PA ile tanimlanmast daha karmagik olan
sistemleri daha basit ve anlagilir bir bi¢imde
modellemek amaciyla gelistirilmistir.  Birbirinin
benzeri iki isi yapan bir PA, RPA ile modellendigi
takdirde sistemdeki gecis ve konum kiimesi sayilari
yartya diismektedir. RPA yapisi yedi bilesenden
olusan bir kiimedir. Bu bilesenler; RPA = (P, T, N, O,
C, Q, My)’dir. Burada:

P: {p1, P2, ... pn} sonlu sayidaki konum kiimesini,
T: {ty, to, ... tn} sonlu sayidaki gecisler kiimesini,
N: (P x T) >N yerlerden gegislere olan yonlenmis

siradan oklar1 tanimlayan girig fonksiyonunu,

e O: (T xP) >N gecislerden yerlere olan yonlenmis
siradan oklar1 tanimlayan ¢ikis fonksiyonunu,

e C: Renk kimesini, C(P) — Konumlarin renk
kiimesini, C(T) — Gegislerin renk kiimesini,

e Q:C(P)UC(T) > Sonlu sayida renk kiimesini,

e My P—N Baslangic ifade
etmektedir [14].

isaretlemesini

Sekil 2’de basit bir RPA 6rnegi gdsterilmistir.

Ps3

(C1,C2Cs)

a:2'c1+6'c2+3'c3 a:1'c1+2'c2+6'c3
b:1'c1+6'c2+6'ca b:3'ct+4'c2+9'c3

a2
b:2'c1+6'c2
cd'c2

al'c1+2'cs
b:1'c3

c:l'cr+1'cs

O
) e
a2ca+1'cy 00/ aicorics 7 | atci+t'cs 0%/ a2
bit'c2+2'c3 b2ez+tes | biZ'c2 b:2ct+1'cat1'cy
c:l'cz+2'c3 cl'ci+t'cat1'es
(ab) (€C)  (abe)  (CiC2Cy)  (ab)
t1 P to P2 t3

Sekil 2. RPA drnegi
Sekil 2 incelenecek olursa;

P = {P;,P,,P3},

T ={T.,T,T3},

N = {(P,T2,8) (P1,T2b) (P1,T2c) (P2,T3a) (P2,Ts,b)
(P3,T1,a) (P3,Ty,b) (P3,T2,a) (P3,T2,b) (P3,T2,C)},

O = {(T1,P1,a) (T1,Pu,b) (T2,P2,a) (T2,Pab) (T2P2c)
(Tz,Pg,a) (Tz,Pg,b) (Tz,Pg,C) (T3,P3,a) (T3,P3,b)},

Wi= (P1,T2,a,C1) =0, Wi= (P1,T2,a,C) = 2,

W= (P1,T2,a,C3) = 1, Wi= (P, T2,b,c1) =0,

-14 -



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

W= (P1,T2,b,¢2) = 1, Wo= (P, T,b,cs) = 2,
W= (T2,P2,a,¢1) = 1, W)= (T2,P2,a,c2) =0,
W;3= (T2,P2,a,C3) = 1, W3= (T2,P2,b,c1) =0,
W;3= (T2,P2,b,¢2) = 2, Wa= (T2,P2,b,c5) = 0,

seklinde yazilir. Sistemin ilk igaretlemesi iki boyutlu
matristir. Satirlar1 konum kiimelerini belirtirken,
stitunlari ise jeton renklerini belirtmektedir. Degerleri
ise o konumdaki jeton sayisini vermektedir. P
konumunda 2 tane ¢, renkli jeton (kirmizi) ve 3 tane
C3 renkli jeton (mavi) bulunmaktadir. Bu durumda;
M(Py,cq) = 0, M(Py,c;) = 2, M(P1,¢3) = 3 oldugundan
Mg isaretleme matrisinin ilk satir1 [0 2 3] seklinde
olur. ilk isaretleme matrisi denklem 1°deki gibi olur.

M. =

0 2 3

=19 9 1 )
7 5 6

RPA’ da gegisin izinli olmasi klasik PA’ da oldugu
gibidir. Gegis durumunun herhangi bir ge¢is rengi i¢in
izinli olabilmesi i¢in o gegis rengi i¢in tanimlanmig
gecis kosulunu saglayacak kadar uygun renkteki
jetonlarin giris yerlerinde bulunmasi gereklidir. RPA
orneginde ilk isaretlemeye gore T, gecisi a,b,c gegcis
renkleri i¢in ateslenebilir, T3 gecisi a,b gecis renkleri
icin ateslenebilir iken T, gegisi P3 konumunda yeterli
sayida ¢, renkli  jeton  olmadig i¢in
ateslenememektedir. P; konumundaki jetonlarin hangi
gecis rengi igin kullanilacagi bir problemdir. Bu
problemin giderilebilmesi i¢in gecis renklerine de
oncelik atamasi yapilmaktadir. RPA incelenirken
celiski durumlarinda oOnce gecisler arasi Oncelige
bakilmaktadir. Eger gecis durumununda kendi gegis
renkleri arasinda geliski durumu s6z konusu ise, gegis
renkleri arasindaki 6ncelik atamasina bakilmaktadir.

3.3. Modelleme ve benzetim

Var olan bir sistemin ya da gelistirilen bir iiriiniin
yapisal ve iglevsel durumlarimi belirlemek amaciyla
modelleme ve benzetim islemleri yapilmaktadir.
Sistemin dinamik davranist elde edilen model
benzetimi ve g¢esitli durum secenckleri ile
gozlenebilmektedir. Son yillarda ¢esitli tasarimlarin
gelistirilmesinde, otomasyon diinyast miihendis ve
tasarimeilarin en biiylik yardimeilar: haline gelmistir.
Bu amagla tasarinmin  c¢esitli  kademelerinde
kullanilmak iizere hazirlanmis degisik benzetim
programlar1 bulunmaktadir. Tasarim ve gelistirme
stireclerindeki alt siirecler sirasiyla [15];

e Sorunun tanimlanmasi,

e Uriin gelisimi igin segeneklerin olusturulmasi,

o Seceneklerin degerlendirilmesi ve gelistirilecek
tasarima karar verilmesi,

e On tasarim yapilmasi,

e Ayrmtili tasarim ve dokiimantasyonun saglanmasi.

Ikinci ve tiglincli alt siireler, kavramsal tasarim
olarak adlandirilmaktadir [16]. Kavramsal tasarim,
belirtilen sorunu ¢ozecek bir driiniin  ayrintili
hesaplara girmeden, yapisal ve islevsel olarak ortaya
konmasidir. Segeneklerin belirlenmesi, miihendislik
yetenegi ile insan zekasina muhtag¢ bir agamadir. Bu
nedenledir ki, tasarim siirecinin bu asamasinda fazlaca
bir otomasyon sistemine ihtiya¢ duyulmamaktadir.

4. Kisa devre arizalarmin RPA ile
modellenmesi ve analizi

RPA sistem modellemenin temelini olusturmaktadir.
Bir sistemin RPA modeli olusturulurken etken ve
edilgen elemanlarin RPA elemanlarindan hangisi ile
temsil edilecegine karar verilmelidir. Bu sayede
gelistirilme asamasindaki sistemlerin senkron veya
asenkron olaylarinda sistemin kontrolii saglanmakta,
bilgi akiginin analiz ve tanmimlanmasi igin basit ve
etkili metotlar gelistirilmektedir. PA, hizla gelismistir.
Uygulama sekillerine gore RPA ve BPA gibi gesitli
tipleri ortaya ¢ikmistir. PA modellemelerindeki renk;
aralarinda cesitli etkilesimin oldugu ayrik olaylarin
baslama ve bitis durumlarini temsil etmektedir. Dort
ayri eleman tizerinde renk belirtilebilir:

e Konum rengi
e Jeton rengi

o Gegis rengi
e Ok rengi

Bu elemanlardan, bir tanesi ya da birkac tanesi ortak
kullanilarak sistemin RPA modeli elde edilmektedir.
Jeton rengi sadece belirli gecisleri tetiklemek icin
kullanilmaktadir. Simetrik olmayan kisa devre
arizalarinda sisteme iliskin empedanslarin pozitif,
negatif ve sifir bilesen degerleri kullanilmaktadir [17].
Sekil 3’de gii¢ sistemine ait simetrili bilesen devreleri
ve Thevenin esdeger devreleri gosterilmistir. Sekil 3
incelendiginde sadece dogru bilesen devresindeki
kaynak geriliminin degeri bulunmaktadir. Sistemde
bir kisa devre arizast meydana geldigi durumda
esdeger devreler biribirine baglanmaktadir. Bu
baglama bicimi olusacak olan ariza tipine gore
degismektedir.

-15-



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

zd 11
Dogru %
bilesen vd Vh V1
devre —O O
—&LQ
Sifir %
bilegsen Vo Vo
devre ——O O
—&'—ZO
Ters 4C)
bilesen V41 Va2
devre —O

Sekil 3. Simetrili bilesenler ve Thevenin devreleri

Sekil 4°de ii¢ generatorlii, {i¢ transformatorlii ve
dokuz barali 6rnek bir gii¢ sistemi gosterilmistir. Sekil
5’de ise dokuz barali gii¢ sistemine ait dogru bilesen
devresi gosterilmistir.

2 7 8 9 3

SEeR - Hat1 | T -
S o >\ 7 at 2 lan

( ) () \A
T Trafo 2 Trafo 3

Generator 2 — — Generator 3
Yiik C
Hat 3 Hat 4

wh
=)

Generator 1

&

Sekil 5. Dokuz barali érnek gii¢ sistemine ait dogru
bilesen devresi

Gug sisteminde yer alan transformatér ve generator
gibi elektriksel techizatlar konumlar ile diger
durumlar ise gecisler ile gosterilmistir.
Generatorlerden ¢ikan oklar test tipi oklardir. Bu
oklar sayesinde generattrler gug sistemini beslerken
generatorlere ait durum kapasitelerinde herhangi bir
degisiklik olmamaktadir. Transformatorlerin yiik
altinda kademe degistirme ve doniistiirme oranlar ile
hat kayiplar1 oklarin agirlik renkleri ile belirlenmistir.
Sekil 6’da ise dogru bilesen devrenin RPA modeli
gosterilmistir. Sifir ve ters bilesen devreleri de benzer
sekilde modellenebilmekte, akis denklemleri renkli
jetonlara aktarilarak kisa devre ariza hesaplamalari

Bars 2 l

Sekil 4. Dokuz barali 6rnek bir gii¢ sistemi yapilabilmektedir.
Y Y Y e
O i O ?

Eara = Tr=fo =

0

Ears S

Sekil 6. Dokuz barali ornek gii¢ sistemine ait dogru bilesen devresinin RPA modeli
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5. Sonuglar

Bu c¢alismada giic sistemlerindeki kisa devre
arizalarinin tespit edilmesi ve olusan kisa devre ariza
tipinin  belirlenmesi icin guc sisteminin  RPA
modelinin  olusturulmas1  amaglanmistir.  Giig
sistemlerinde ii¢ fazli simetrik olmayan kisa devre
ariza durumlarinda sisteme ait dogru bilesen devresi
RPA ile modellenmistir. Elde edilen modelin trafo
merkezlerindeki  operatorlere  yardimc1  olmast
amaglanmistir.  S6z  konusu model ile giig
sistemlerindeki kisa devre ariza yeri tespiti daha hizli
ve kesin bir sekilde yapilabilmektedir. RPA ile
modellenen sistemin ¢6ziim kiimesi smirli alanlar
icerisinde kalmaktadir. Bu nedenle genis ¢6ziim
uzayinda hipotez testi yada Oriintli tamima gibi
yontemler ile ¢dziim aramaya gerek kalmamaktadir.
PA’nin ikili sisteme dayali calisma &zelliginden
dolay1 sistemde olusan belirsizlikler azalmaktadir.
Daha sonraki ¢alismalarda ug¢ birimlerden alinan

sinyaller PA modeline arabirim araciligr ile
uygulanarak sistemde olusan arizalarin tespiti
eszamanli hale getirilebilir. Model daha da

gelistirilerek enerji iletim hatlar1 ve dagitimi da
modele dahil edilebilir. Bu tiir olusturulan modeller
trafo merkezindeki operatoriin igini kolaylastiracak ve
yol gosterici klavuz olacaktir.

6. Kaynaklar
[1] Tarkiye Elektrik Kurumu (TEK), Elektrik
Tesislerinde Koruma ve Kontrol, Elektrik

Uretim Iletim Miiessesesi Role ve Olgii Aletleri
Grup Midiirligii, Ankara 1990.

[2] Tirkiye Elektrik Iletim Anonim Sirketi
(TEIAS), Elektrik Piyasas1 Sebeke Yonetmeligi,
27418 Sayili Resmi Gazete, 26 Kasim 2009.

[3] B. Demirkurt, Elektrikle Enerji Tasinmasi,
Istanbul  Devlet  Miihendislik ~ Mimarlik
Akademisi, 1971.

[4] S. Massoud Amin, B.F. Wollenberg, “Toward a
Smart Grid: Power Delivery for the 21
Century”, IEEE Power and Energy Magazine,
2005.

[5] C.H. Hauser, D.E. Bakken, A. Bose, “A Failure
to Communicate: Next Generation
Communication Requirements, Technologies
and Architecture for the Electric Power Grid”,
IEEE Power and Energy Magazine, School of
Electrical Engineering & Computer Science,
Washington State University DC, USA, 2005.

[6] J.S.Lee, M.C. Zhou, P.L. Hsu, “An Application
of Petri Nets to Supervisory Control for Human
Computer Interactive Systems”, IEEE
Transactions Industrial Electronics, vol. 52, no.
5, 2005, s. 1220-1226.

[71 U. Arifoglu, Giig Sistemlerinin Bilgisayar
Destekli Analizi, Alfa Yaynevi, Istanbul, 2002.

[8] Y. Saner, Gii¢ Dagitimi Kisa Devre Hesaplari,
Birsen Yayinevi, Istanbul, 2000.

[9] N. Pamuk, “Sakarya Ili Elektrik iletim
Sebekesinin Matlab/Simulink Programi
Kullanilarak Modellenmesi ve Analiz Edilmesi”,
Erciyes Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Dergisi, vol. 27, no. 1, 2011, s. 19-39.

[10] C.A. Petri, Kommunikation Mit Automaten,
PhD Thesis, University of Bonn, West Germany,
1962.

[11] Z. Erden, A.M. Erkmen, A. Erden, “Kavramsal
Tasarim Otomasyonu: Mekatronik Tasarimda
Petri Net Uygulamasi-1” Endiistri & Otomasyon
Dergisi, 1998, s. 16-17.

[12] N. Pamuk, Y. Uyaroglu, “Modeling of Fault
Diagnosis in Power Systems Using Petri Nets”,
Elektronika Ir Elektrotechnika, vol. 2, no. 118,
2012, s. 63-66.

[13] N. Pamuk, Y. Uyaroglu, “The Fault Diagnosis
for Power System Using Fuzzy Petri Nets,”
Przeglad Elektrotechniczyn (Electrical Review),
vol. 88, no. 7a, 2012, S. 99-102.

[14] M. Uzam, Petri-Net-Based Supervisory Control
of Discrete Event Systems and Their Ladder
Logic Diagram Implementations, PhD Thesis,
Telford Research Institute University of Salford,
Salford UK, 1998.

[15] N. Pamuk, “Genetik Algoritma Kullanilarak

Orta ve Yiksek Gerilim Salt Cihazlar
Uretiminin Tasarlanmas1”, Bilimde Modern
Yontemler Sempozyumu, Diyarbakir, 14-16
Ekim 2010, s. 1494-15009.

[16] D. Hanbay, i. Tiirkoglu, Y. Demir, “Giic
Sistemlerinin -~ Zamanlanmus ~ Petri Az

Kullanilarak Modellenmesi,” 4" Uluslararast
fleri Teknolojiler Sempozyumu, Konya, 28-30
Eylil 2005, s. 264-267.

[17] L.G. Hewitson, M. Brown, R. Balakrishnan,
“Simple Calculation of Short Circuit Currents”,
Practical Power System Protection, vol. 4, no. 1,
2005, s. 11-25.

-17 -



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

Istatiksel Bilgisayarh Ceviride Paralel Derlemin Biiyiikliigiiniin ve
Kalitesinin Etkileri

Eray YILDIZ!

A. Ciineyd TANTUG?

Banu DIRI®

13 Bilgisayar Miihendisligi Bolimii
Elektrik-Elektronik Fakiiltesi
Yildiz Teknik Universitesi, ISTANBUL
“Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Bilgisayar ve Bilisim Fakiiltesi
Istanbul Teknik Universitesi, ISTANBUL

Email: yildizeray@hotmail.com.tr

Ozet

Paralel derlemler Istatiksel Bilgisayarli Ceviri (IBC)
Sistemlerinde onemli bir rol oynamaktadwr. Bu c¢alisma
paralel derlem biiyiikliigiiniin ve kalitesinin IBC sisteminin
bagsarisina olan etkilerini incelemeyi amaglamistir. Paralel
derlemde yer alan paralel ciimle ciftlerini kaliteli veya
kalitesiz olarak simiflandirmak igin gelistirilen makine
ogrenmesi tabanli bir siniflandirici, 1 milyon paralel
ctimle i¢eren bir paralel derleme uygulanmis ve 600 bin
kaliteli paralel ciimle elde edilmistir. Tiim paralel derlem
ve filtrelenmis kaliteli derlem icerisinden segilmis farkl
biiyiikliiklerdeki egitim verileriyle IBC sistemleri egitilip
basarilar: karsilastiriimistir.

1. Giris

Birbirinin ¢evirisi olan metinlerden olusan ve ciimle
seviyesinde hizalanmis olan paralel derlemler Istatiksel
Bilgisayarl1 Ceviri (IBC) icin temel egitim verisi gorevini
gormektedir [1]. Paralel derlemler IBC’nin yani sira
sOzciik belirsizligi giderme, bilgi erisimi gibi diger dogal
dil isleme alanlarinda da kullanilmaktadir. Yiiksek basarili
bir IBC sistemi i¢in en ¢ok zaman alan islem, paralel
cliimle ciftlerini igeren bir paralel derlem olusturmaktir.
IBC nin bilesenlerinden olan geviri modeli parametrelerin
kestirimi igin biiyiik boyutlarda egitim verisine ihtiyag
duymaktadir [2]. Bu sebepten yiiksek basarili geviriler
yiiksek sayida Ornek igeren egitim verileri ile miimkiin
olmaktadir [3]. IBC sisteminin ¢iktilarmin kalitesi ciimle
ciftlerinin kalitesiyle dogrudan alakalidir. Erisilebilir
paralel metin derlemlerinin bir kismu sinirli sayida dil igin
Birlesmis Milletler, Avrupa Parlamentosu, Kanada
Parlamentosu gibi ¢ok dilli organizasyonlar ve devletler
tarafindan {iretilmektedir. Insan emegiyle paralel derlem
olusturmak oldukca maliyetli ve zaman gerektirdigi i¢in
paralel derlemler genellikle otomatik yontemlerle
dretilirler. Otomatik tretilen paralel derlemler hatalar ve

tantug@itu.edu.tr

banu@ce.yildiz.edu.tr

belirsizlikler icerebilirler. Paralel olmayan ciimleler igeren,
diisiik kalitede bir egitim derlemi diisiik kalitede gevirilere
sebep olmaktadir [2]. Otomatik {iretilmis bir derlemdeki
giiriiltii, kaynak ve hedef dokiimanlardaki farkliliklardan,
aslina uygun olmayan cevirilerden veya ciimle hizalama
hatalarindan meydana gelebilir. Biiyiik bir paralel
derlemdeki hatalar1 elle gidermek pek miimkiin
olmadigindan, paralel bir ciimle ¢iftinin dogru olup
olmadigin1 belirlemek i¢in otomatik bir degerlendirme

yontemi gerekmektedir [4]. Otomatik degerlendirme
yontemi eslesen sozciikler, ciimle wuzunluk iligkisi,
dilbilgisel  dogruluk, akiciik  gibi  etkenlerden

faydalanabilir.

Bu ¢aligsma, biiyiik ve giiriiltiilii bir paralel derlemin veya
filtrelenmis kaliteli bir derlemin egitim verisi olarak da
kullaniminin etkilerini gézlemlemek amaciyla yapilmigtir.
Deneyler Ingilizce ve Tiirkge dilleri arasinda galisan IBC
sistemlerinde gergeklestirilmistir. Bolim 2’de mevcut
caligmalardan Bolim 3°te kullanilan egitim verisinden,
Boliim 4’te de paralel derlem filtreleme yonteminden ve
deneysel sonuglardan bahsedilmektedir.

2. Tigili Cahsmalar

Paralel olmayan ciimle ¢iftlerinin filtrelenmesi islemi
paralel metin madenciliginin son igsleme adimlarindan biri
olarak diistiniilmektedir. Resnik ve Smith’in [5] gelistirdigi
paralel metin elde etmek igin Web’i tarayan sistemde
ceviri benzerligi Ol¢iisii adin1  verdikleri bir ozellik,
toplanan verileri temizleme isleminde kullanilmistir.
Ceviri benzerligi olgtisi kaynak metinde yer alan
sozciiklerin gevirilerinin hedef dildeki metinde yer alip
almadigina bakilarak elde edilen bir 6lgiittiir.

Khadivi ve Ney [6] ciimle uzunluklarini ve geviri olasilig
olgiistinii kullanan kural tabanli bir model gelistirmistir ve
Avrupa Birligi sitesinden elde edilen bir paralel derlemi bu
modelin UrettiZi sonuglara gore siralayarak iistteki
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%97,5’lik  kisimla BLEU puanimi 46,8’den 47,2’ye
¢ikarmayr basarmuglardir. Yasuda ve digerleri [7]
Ingilizce—Cince dilleri arasinda her ciimle icin dil
modelleriyle hesaplanan karmasiklik skoru ile egitim
verisindeki olumsuz Ornekleri eleyerek %1,76 BLEU
puani civarinda ilerleme kat etmigtir. Liu ve Zhou’nun [4]
calismasinda paralel ciimlelerden g¢esitli dilsel dzellikler
gikartilarak bir 6zellik vektorii elde edilmis ve Destek
Vektor Makineleri (DVM) yardimiyla problem, bir
smiflandirma problemi olarak ele almmigtir. Yapilan
testler sonucunda 40 binlik bir derlemde 0,88 tutturma ve
bulma sonuglarini elde etmiglerdir. Taghipour [2] ise dil
modeline ve IBM ¢eviri modeline dayali 6zellikleri
kullanarak gelistirdikleri yontemde siniflandirma islemi
icin maksimum entropi modelini kullanmislardir. 48 binlik
Farsca—Ingilizce paralel derlem iizerinde yapilan deneyler
sonucu sistemlerinin %98,3 dogruluk diizeyinde g¢alistigi
gosterilmigstir. Munteanu ve Marcu tarafindan [8] yapilan
calismada paralel olmayan haber kaynaklarindan Cince,
Arapca, Ingilizce paralel ciimleleri bulan bir sistem
gelistirilmigtir. Maksimum entropi siniflandiricist ile
climleleri uzunluk, eslesme ve sozciik hizalama sonucu
elde edilen ozellikleri kullanarak siniflandiran bu sistem
ile Arapca—Ingilizce bir derlemde 0,94 tutturma ve 0,67
duyarlilik sonuglari elde edilmistir.

Yine bu ¢aligmayla iligkili olarak Schwenk’in [9] tek dilli
metinleri ¢eviren ve sonrasinda filtreleyerek egitim
verisine ilave eden yaklagimi, Matsoukas’in [10] egitim
verisindeki climlelere farkli agirliklar veren yontemi ve
Axelrod’in [11] 6zel bir konuya gore egitim verisinden
Ornek segen yontemi gosterilebilir.

3. Egitim Verisi

Bu calismada haber metinleri [12], yazinsal metinler [13],
film altyazilar1 [14] ve ¢ok dilli Web sayfalari [15] gibi
farkli kaynaklardan alman 1 milyon paralel ciimle cifti
iceren bir derlemden faydalanilmistir. Bu kaynaklar ciimle
seviyesinde hizalanmis olsa da, dnemli hizalama hatalar
icermektedir.  Dolayisiyla, hizalama  problemlerini
gidermek ve belirli bir kalite seviyesini korumak i¢in her
bir derlemdeki paralel ciimle ¢ifti on elemeden
gegirilmistir. Sozliik tabanli bir climle hizalama araci olan
Champollion [16] araci bu 6n eleme islemi i¢in kullanilmig
ve bu islemden sonra deneylerde kullanilan egitim verisi
olusturulmustur. Derlemlerin igerdigi climle sayilari Tablo

1’de gosterilmistir.

Tablo 1. On-eleme islemi sonrasi egitim kiimesi

4. Deneyler

Yapilan ilk aragtirma, paralel veriyi olusturan kaynaklarin
kalitesini  gbzlemlemek igin yapilmistir. Adil bir
kargilagtirma  yapabilmek  i¢in  egitim  verisinin
biiyiikliigiiniin ¢eviri kalitesine olan etkisinden kacinmak
gerekmektedir. Bu sebeple paralel verilerden esit
biiyiikliikte (150K ciimlelik) pargalar alinarak IBC
sistemleri egitilmis ve sistemlerin performanslar1 yine her
bir kaynaktan esit sayida 6rnek alinarak olusturulan 4K
ciimlelik bir test kiimesi {iizerinde o&lgiilmiistiir. IBC
sistemlerinin egitimi igin MOSES arac1 [17]; basar1 6l¢isii
olarak sistem ¢iktilar1 ile referans c¢evriler arasindaki
benzerligi Olgerek elde edilen BLEU puani [18]
kullanilmistir. Tablo 2’de her derlemin ciimle basina diisen
ortalama sozciik sayisi ve ¢eviri basarilar verilmektedir.

Tablo 2. Her bir derlemden esit sayida drnekle egitilmis
IBC sistemlerinin ¢eviri basarilart

EgitimVerisi EgitimVerisi OrtalamaCiimleUzunlugu  BLEU(%)
Biiyiikliigii (Sozciik)
(Bin Ciimle)
Habel’lsoK 150 17,25 16,59
Altyazllng 150 10,41 4,72
Webssox 150 23,1 19,56
Yazinsaljsok 150 17,71 9,49

EgitimKiimesi CiimleSayisi (Bin)
Haber 200
Altyazi 1.200
Web 150
Yazinsal 680
Total 2,230K

Tablo 2’deki sonuglar yorumlandiginda, geviri kalitesinde
6nemli farkliliklarin oldugu goriilmektedir. Bu duruma yol
acan etkenler igerdikleri sozciik sayisinin yani sira geviri
kaliteleri ve hizalama hatalaridir. Dolayisiyla, kaliteli
climle ¢iftlerini ayiracak  bir
smiflandirict  faydali bir 6n adim1  olarak

kalitesiz  olanlardan
isleme

distintilebilir.
4.1. Kalite Simiflandiricisi

Derlemdeki her bir paralel climle ¢ifti i¢in birbirlerinin
uygun cevirileri olup olmadigini denetleyen bir yonteme
ihtiyag duyuldugu igin; ¢eviri kalitesi ile iligkili oldugu
diigtiniilen  6zelliklerden faydalanarak otomatik  bir
siniflandirict  gelistirilmistir.  Ceviri  kalitesi
hizalamanin dogruluguna bagli degildir, ayn1 zamanda
dilbilgisel dogruluk, akicilik ve dogru sdzciik kullanimi da

sadece

kaliteyi degerlendirmede etkilidir [4].

Dilbilgisi
modelinde bozulmalara yol agabilmektedir. Dilbilgisi ile
iliskili olarak kullanilan &zellikler: bir yazim denetleyicisi
[19] kullanilarak elde edilen Ingilizce ciimledeki hatal

kurallarma aykirt olan bir climle, ¢eviri

yazilan sozciik sayist ve akiciligi, dogru siralamayi dlgen
dil modeli puanidir. Uzun ciimlelerin dil modeli
olasiliklarinin diigiikk olmasi da dikkate alinarak ciimle
uzunluklart da &zellik olarak kullamilmustir. Ingilizce dil
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modelini iiretmek igin BerkeleyLM araci [20] ve Web 1T*
derleminden  faydalamilmugtir.  Filtreleme  isleminde
kullanilan 6zelliklere ciimlelerin uzunluklarinin yani sira
farklar1 ve oranlar1 da eklenmistir. Kullanilan son 6zellik
ise sozliige gore kars1 tarafta cevirileri bulunan sozciiklerin
oranidir. Bu o6zellik climlelerin igerikleriyle ilgili bir
ozellik olup, 88.824 Ingilizce Tiirkce
karsiliklarini igeren elektronik bir sozliikten ve sdzciigiin
ilk 5 harfini bas kelime (lemma) olarak ele alan basit kok
eslestirme yonteminden yararlanilmigtir [21].

sozcik ve

Smiflandiricinin egitimi igin gereken egitim verisi paralel
derlemlerden rasgele secilen Orneklerin insan emegiyle

‘kaliteli” ve  ‘kalitesiz’  olarak  etiketlenmesiyle
olusturulmustur. 983 climle ¢ifti ‘kaliteli’, 160 ciimle ¢ifti
‘kalitesiz’ olarak isaretlenmistir.  ‘kalitesiz’  olarak

isaretlenen bu 160 6rnegin kalitelerinin diisiik olmasinin
sebebi dilbilgisel ve yazinsal hatalardan, aslina uygun
olmayan cevirilerden kaynaklanmasidir. Ayrica, yanlig
rasgele hizalamalar sonucu iiretilen 674 Ornek de
‘kalitesiz’ olarak isaretlenmis ve egitim verisine yapay
giiriiltli olarak eklenmistir. Tablo 3’te siniflandiricinin
egitimi i¢in kullanilan egitim verisi gosterilmektedir.

Tablo 3. Smiflandirict igin Egitim Verisi

Ciimle Cifti Kalitesi Adet
Kaliteli 983
Kalitesiz
YapayGiiriilti 674
DerlemlerdenSecilen 160
Total 1817

Tablo 4. Suiflandirma algoritmalarinin basarilar:

Derlemlerden segilerek elle etiketlenen kalitesiz 6rneklerin

smiflandirilmas:  isleminin  yapay iretilen kalitesiz
orneklerin siniflandirilmasi islemine gore daha giic oldugu
sOylenebilir. Derlemlerden segilen bu 160 kalitesiz 6rnek
iizerinde RKO algoritmasinin verimliligini gérmek igin
derlemlerden secilen 80 Kalitesiz 6rnek egitim verisinden
cikartilip test kiimesi olarak kullanilmistir. RKO
algoritmasi ile 76 drnegin dogru etiketlendigi goriilmiistiir

(0,95 dogruluk).
4.2. Deneysel Sonuclar

Derlem biiyiikliiginiin etkilerini gozlemleyebilmek icin
Tablo 1’de kiimelerinden
orneklerden olusturulan 1 milyon climle giftine kadar
farkli biytikliiklerde egitim verileri kullanilarak deneyler
yapilmistir. Egitim verisinin %10’luk kismi test kiimesi
olarak kullanilirken, Tiirkge kismi ile dil modelinin egitimi

gosterilen  veri alinan

gerceklestirilmistir. Ingilizce-Tiirkge ve Tiirkge-Ingilizce
yonlerinde yapilan deneylerde elde edilen ceviri basarilar

BLEU puam1i olarak Sekil 1 wve Sekil 2’de
gorsellestirilmigtir.

40

35 4

BLEU

0 500 1000

Derlem Buyukligu (xBin)
e e e Filtrelenmis Derlem e Baslangic Derlemi

Smiflandirie Tutturma Duyarhhk F1

RTF 0.903 0.964 0.933
RKO 0.969 0.960 0.965
YSA 0.938 0.953 0.946
DVM 0.932 0.963 0.947
NB 0,736 0,930 0,822

Smiflandiriciyr egitirken en uygun yontemi belirlemek
amaciyla farkli makine Ogrenmesi yontemleri olarak
Radyal Tabanli Aglar (RTF), Rassal Karar Orman: (RKO),
Cok katmanli Yapay Sinir Agt (YSA), Destek Vektor
Makineleri (DVM) ve Naive Bayes (NB)
siniflandiricilar ile WEKA araci [25] kullanilarak deneyler
yapilmis ve Tablo 4’de yer alan sonuglar elde edilmistir.
Tim deneyler onlu ¢apraz dogrulama ile yapilmistir.
Tutturma olgiitityle siiflandiricinin yaptigt
smiflandirmalarin  ne kadarinin  dogru oldugu ifade
edilirken, bulma olgiitiiyle gercekten kaliteli olan 6rnek
climle c¢iftlerinin ne kadarinin simiflandirici tarafindan

tabanli

bulundugu gosterilmektedir. Sonuglara bakildiginda; RKO

algoritmasinin  filtreleme gorevi i¢in en uygun

smiflandirict oldugu goriilmektedir.

! http://get1t.sourceforge.net/

Sekil 1. IBC sistemlerinin egitim verisi biiyiikliigii ve
kalitesine gore sonuglart (Ingilizce’den Tiirkce 've)

Beklenildigi gibi, daha ¢ok verinin daha yiiksek basari
saglayacagi tezi dogrulanmustir. Ingilizce’den Tiirkce’ye
yapilan deneylerde, islenmemis baglangic derlemindeki
paralel ciimlelerin sayist 100 binden 1 milyona ¢iktiginda
BLEU puanm 15,33’den 34,24°e ¢ikmustir  (Sekil 1).
Grafikteki egilim dikkate alindiginda 1 milyon climleden
daha fazla egitim kiimesiyle daha yiiksek basarilar elde
edilebilecegi soylenebilir. Cikarilan bir diger sonug,
yiiksek basarilara daha kiigiik ve kaliteli paralel bir derlem
ile ulagilabilecegidir. Kalite siiflandiricist ile filtrelenerek
elde edilen baglangi¢ derleminin %60’1 kullanilarak BLEU
puant 35,19’a ¢ikmig, yani %2,77 goreceli ilerleme
saglanmistir. Egitim verisinin biylikliigliinin azalmasi
giinler ve haftalar siiren egitim zamaninda %40 civarinda
bir azalma saglamaktadir.
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Sekil 2. IBC sistemlerinin egitim verisi biiyiikliigii ve
kalitesine gore sonuclart (Tiirkce den Ingilizce ye)

5.Sonuglar

Paralel derlemin kalitesinin IBC sistemlerinin basarisina
olan etkilerini gozlemlemeyi amaglayan bu g¢alisma da
ceviri benzerligi ve dilbilgisel 6zellikleri kullanarak paralel
climle giftlerini kaliteli veya kalitesiz olarak simniflandiran
RKO smiflandiricisinin -~ kullanilmasi ~ 6nerilmektedir.
Gelistirilen kalite filtresi sayesinde giiriiltiilii bir paralel
derlemden elverissiz 6rneklerin ayiklanmasi ile elde edilen
daha kiiciik ve Kaliteli bir derlem ile daha basarili IBC
sistemlerinin  gelistirilebilmesi mimkiin ~ olmaktadir.
Gelistirilen paralel derlem filtreleme yonteminin ortak bir
test kiimesinin olmayist ve farkli diller
caligmalari sebebiyle her ne kadar adil bir kiyaslama

tizerinde

yapmak miimkiin olmasa da filtreleme iizerine yapilan
tutturma-bulma
iyilesme dikkate
alindiginda benzer basarilar gésterdigi gozlemlenmektedir.

diger c¢aligmalarla Kkarsilastirildiginda
degerleri ve Bleu puanlarindaki

Deneyler Tiirkce ve Ingilizce dilleri arasinda yapilmis olsa
da, diger dillere uyarlanmasi oldukg¢a kolaydir.

Gelistirilen filtreleme metodunun, Tiirkce-Ingilizce dilleri
arasinda genis kapsamli ve kaliteli bir paralel derlem
olusturma isleminde kullanilmasi planlanmaktadir.
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Ozet

Calismada, dalgacik doniisiimii (D) ve uyarlamalr ag
tabanli bulamik ¢ikarim sistemi (ANFIS) kullanilarak
Kizilirmak Nehvi'nin askida katt madde miktart
tahmin modelleri gelistirilmistir. Oncelikle, ANFIS
modeli  gelistirilirken, nehir  akim verileri
kullamilmistir. Daha sonra, akim verileri dalgacik
doniigiimii ile alt serilere ayrilarak, etkili olan
bilesenler belirlenmigtir. D-ANFIS modelinde ise bu
etkili alt seriler kullanilarak askida kati madde
tahmin modelleri olusturulmustur. ANFIS ve D-
ANFIS  modelleri  kiyaslandiginda, dalgacik
doniigiimiiniin -~ ANFIS  modelinin  performansini

arttirdigi goriilmiistiir.
1. Giris

Kati madde, rezervuarlarin dolmasina neden olarak
hizmet siirelerini kisaltmaktadir. Su kaynaklarinin
kullanilmast i¢in gerekli her tiirli depolama
tesislerinin projelendirilmesinde birikecek kat1 madde
miktarinin dikkate alinmasi gerekmektedir. Ayni
zamanda, kati alanlarm
verimsizlestirmektedir. Ote yandan sulama ve drenaj
hendeklerinin kati madde malzemeden temizlenmesi
gerektirmektedir.  Hepsinden

madde tarum

bliyik  masraflar
6nemlisi de topragin kaybolmasidir [1].

1950’11 yillardan beri kat1 madde miktar1 tahmini i¢in
amprik caligmalar yapilmaktadir. Amprik caligmalar,
kat1 madde taginimi, erozyon ve ¢okelti gibi karmagik
stirecler nedeniyle kolay olmamustir [2]. Karmagik
hidrolojik siireclerin modellenmesinde uyarlamali ag
tabanli bulanik ¢ikarim sistemi (ANFIS) gibi yapay
zeka yontemleri etkili olabilmektedir. Hidroloji
alaninda ANFIS ile ilgili bircok ¢alisma mevcuttur [3-

tahsinbaykal@hotmail.com

demetyilmaz2836@gmail.com

6]. Wieprecht vd. (2013) Rhine Nehri boyunca yatak
yikkii ve toplam yatak malzeme yiikii tahmini i¢in
noro-bulanik modeller gelistirmislerdir. Yatak yiikii
ve toplam yatak malzemesi yiikii tahmini i¢in kati
madde tagmimmini  etkileyen dort  parametre
kullanmiglardir. Yatak yiikii ve toplam yatak malzeme
yiikii tahmini i¢in noéro-bulanik modellerinin dogru
sonuglar verdigini goéstermislerdir [7]. ANFIS
yonteminin de bagarisinin  arttirillmast  gerektigi
durumlarda dalgacik doniisiimii gibi veri 6n isleme

tekniklerine  ihtiyag  duyulmaktadir.  Dalgacik
doniisiim tekniginin hidrometeoroloji ve su kaynaklari
alanlarinda  uygulanist  yenidir  [8-10].  ilk

caligmalardan biri olan Kumar ve Foufoula-Georgiou
(1993) tarafindan yapilan g¢aligmada, yagis verileri
cok ¢oziinirliiklii analiz ile bilesenlerine ayrilip her
bilesen analiz edilmistir [11]. Mirbagheri vd. (2010)
askida katt madde konsantrasyonu tahmininde, yapay
sinir aglart (YSA), ANFIS, dalgacik-ANFIS ve
konvansiyonel kati madde anahtar egrilerini (SRC)
kullanmislardir. Dalgacik-ANFIS yonteminin diger
yontemlere gore, u¢ degerlerin tahmininde daha iyi
sonuclar verdigini belirtmiglerdir. Ayrica ANFIS
modelinin  YSA ve SRC modellerinden daha iyi
performans gosterdigini soylemislerdir [12].

Bu c¢alismada, askida katt madde miktar1 tahmininde
D-ANFIS modelinin uygulanabilirligi arastirilmistir.
Dalgacik doniisiimii tekniginden yararlanarak model
gelistirebilmek i¢in Kizilirmak Nehri’'ne ait akim
verileri alt serilere ayrilmig ve etkili alt serilerin girdi
olarak kullanildigi D-ANFIS modelleri ANFIS
modelleri ile kiyaslanmistir.
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2. Materyal ve Yontem

2.1. Arastirma Bolgesi ve Veriler

1182 km uzunlugu ile Tiirkiye'nin kendi sinirlar
icinde denize ulasan en uzun nehri olan Kizilirmak
Nehri, Sivas’in  Imranli Ilgesinin dogusundaki
Kizildag’dan dogmaktadir. Kizilirmak Orta Anadolu
Bolgesi'nde genis bir yay cizdikten sonra sirasiyla
Sivas, Kayseri, Nevsehir, Kirgehir, Ankara, Cankir1 ve
Corum illerinden gecerek Samsun’un Bafra
Burnu’ndan Karadeniz’e dokiliir [13]. Calismada,
Elektrik Isleri Etiit idaresi‘nden alinan Salur Képriisii
(1528) istasyonuna ait 1972-1997 yillar1 arasinda
bulunan akim ve kati madde miktar1 degerleri ile
modeller gelistirilmistir. 1528 numarali istasyonun
kat1 madde miktarini tahmin etmek i¢in ayni1 istasyona
ait akim degerleri dalgacik doniisiimii ile alt serilere
ayrilmis ve bu alt seriler girdi olarak kullanilmistir.
Verilerin ilk % 80’lik kismini1 modellerin egitimi igin,
kalan % 20’lik kismi1 ise modellerin gegerliligini test
etmek i¢in kullanilmustir.

2.2. Yontem

2.2.1. Uyarlamal Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemi (ANFIS)

Bulantk  sistemler, genel anlamda, girdi
degiskenlerinden ¢iktt degiskenlerine doniisiimii
saglamak amaciyla bulamik kiimeleri kullanan

sistemlerdir [14]. Bulamk mantik ile direkt olarak
sayisal karsiligi bulunmayan degiskenler uzman
kisilerin goriis ve tecriibeleriyle modele aktarilabilir,
anlasilmasi kolaydir ve eksik ya da yetersiz verilerle
islem yapilabilir. Bulanik mantik insanlarin giinliik
hayatlarinda kullandig1 dili kullanir, ayrica ANFIS
gibi uyarlanabilir teknikler yardimi ile girdi ve ¢ikt1
kullanarak modellerin
olusturulmasinda kolaylik saglar. ANFIS yapisi,
Sugeno tipi bulanik sistemlerin, sinirsel Ogrenme
kabiliyetine sahip bir ag yapisi olarak temsilinden
ibarettir. Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu
gerceklestirmek katmanlar halinde
yerlestirilmis diigiimlerin birlesiminden olugmustur
[15].

veri kiimelerini

lizere,

Bulanik ¢ikarim sistemleri i¢in ¢ok sayida ve degisik
modeller bulunmaktadir. Bu modellerden bazilari
Mamdani, Tsukamoto ve Sugeno tipi ¢ikarim
sistemleridir. Sugeno tipi ¢ikarim sistemi, girdi ve
ciktt  veri setlerine gore bulanik kurallarin

olugturulmasi igin sistematik bir yaklasim saglar.
Parametrelerinin optimize edilebilmesinin kolayligi
bakimindan diger sistemlerden avantajlidir. Sugeno
tipi bulanik ¢ikarim sisteminde soncul kisimdaki ¢ikti
degiskeni, girdi degiskenlerinin lineer bir fonksiyonu
ya da sabit bir fonksiyon seklindeki tyelik
fonksiyonuna sahiptir. Parametreleri optimize edilen
Sugeno tipi ¢ikarim sistemlerine “Uyarlamali Ag
Tabanli Bulanik Mantik Cikarim Sistemi” adi verilir
[16].

ANFIS parametrelerinin optimizasyonunda, geriye
yayma, en kiiglik kareler kestirimi, kalman filtresi ya
da birden fazla matematiksel optimizasyon
yonteminin birlesmesinden olusan hybrid 6grenme
algoritmalar1 gibi degisik yontemler kullanilabilir.
Sugeno tipi bulanik ¢ikarim sistemlerinde kurallar,

Egerx e AveyeBisef=f(x,y) 1)

seklindedir. Burada A ve B sirastyla onciil kisimdaki
X ve Y degisken uzaym bulanik alt uzaylara ayiran
kiimelerin etiketidir. f ise o kurala ait ¢ikis degeridir
ve bu, girdi degiskenlerinin bir fonksiyonudur.
Herhangi bir x, y girdi ¢ifti i¢in sonug ¢ikt1 degeri f
ise tim kurallarin ¢ikti degeri f’lerin agirlikli
ortalamasidir [16].

2.2.2. Dalgacik Déniigiimii

Dalgacik, dalganin kiigiik bir pargasi olarak
tanimlanabilir. Bu anlamda dalgacik, siiresi sinirli bir
titresim isaretidir [17]. Dalgacik analizinde en ¢ok
kullanmilan ana dalgaciklar Morlet, Haar, Meksika
sapka tipi, Daubechies dalgaciklaridir. Dalgaciklar,
veriyi farkli frekans bilesenlerine ayiran ve sonra
kendi olgekleriyle eslestirilmis bir ¢oziiniirliige sahip
bilesenler ¢alisan
fonksiyonlardir. Dalgacik algoritmalari, veriyi farkli
Olcek veya c¢oziiniirliiklerde isler. Eger genis bir
pencereden bir isarete bakilirsa, biiyiik 6zellikleri fark
edilir. Benzer sekilde, kiigiik bir pencereden bir
isarete bakilirsa, kiigiik Ozellikleri fark edilir.
Dalgaciklar ilging ve ayni zamanda yararli kilan bu
ozelligidir.

tizerinde matematiksel

Dalgacik katsayilarinin 6lgek degerinde hesaplanmasi
¢ok miktarda katsaymin olugmasina ve islem ytikiine
neden oldugundan dolayi, katsayilarin yalnizca
secilen Olgekler ve zaman diliminde hesaplanmast
birgok avantaj saglar. Bu sayede daha az sayida ancak
yine de isaretin frekans-6lgek Dbilgisinin zaman

boyunca degisimini veren katsayilar elde edilmis olur.
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Bu katsayilar bir zaman serisi meydana getirirler ve
bu zaman serileri ¢esitli amaglar i¢in kullanilabilir.

Ayrik dalgacik doniisiimiinde (ADD) kullanilan ikili
Olcek ve zaman adimidir. Bu sekilde elde edilen her
bir bilesen iki ve ikinin katlar1 olacak sekilde dlgek
degerlerine ait zaman serilerini ya da dalgacik
katsayilarin1 verirler. Ayrik dalgacik doniisiimii icin
kullanilan dalgacik fonksiyonu asagida verilmistir.

t—-nTgsg

Voo (5285 WD) (1)

Burada m ve n tamsay1 olarak dalgacigin sirasi ile
6lgek ve zaman eksenindeki 6teleme parametreleridir.
5, sabit bir 6teleme adimim ifade eder ve bu ¢alisma
da 2 olarak alinmistir. T, zaman eksenindeki Gteleme
aralif1 degerini verir ve degeri 1 olarak alinmistir. Bu
degerler literatiirde en ¢ok kullanilan degerlerine gore
almmustir.  Ikinin katlar1 kullanilarak olusturulan
dalgacik fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanabilir.

W a(0)=2"2(27™tn) (2)

Bir i ayrik adimina sahip x(t) zaman serisi i¢in ayrik
dalgacik doniigiimii agagidaki sekilde tanimlanabilir.

W, = ZWfoiy/(zmi —n) (3)

i=0

Burada Wy, s=2" r=2™ n zaman
degerlerine sahip dalgacik doniisiimii katsayilaridir.
Denklemde x;, i=1,....... ,N-1; sonlu degerlere sahip
bir zaman serisi ve N, N=2M seklinde ifade edilen

ikinin kati bir tamsayidir. 1<m<M olmak iizere 2m

Olgek ve

Olceginde, m=M oldugu en genis dlcekte, tiim zaman
serisini kaplayacak yalnizca bir tane dalgacik gerekir.
Bir sonraki dlgekte ise (2M-1) iki adet dalgacik tim
zaman araligimi kapsar ve iki adet katsayi iiretilmis
olur. Bu isleme m=I1’e kadar devam edilir. Bu
islemlerden sonra boyutu N=2M olan bir ayrik zaman
serisini  ifade edecek toplam katsayr sayist
1+2+4+....2M-1 adettir. Boylece ayrik dalgacik
doniistimii bize farkli zaman ve Olgeklerdeki bir
zaman serisinin degisimi hakkinda bilgi saglar.

ADD’nin bu sekli ile her seferinde veri sayist yari
oranda azalmaktadir. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin
¢cok ¢ozinirliikli analiz adli baska bir sekli daha
vardir. Mallat (1989) tarafindan Onerilen ADD’ nin
genel caligma prensibi Sekil 1°de gosterilmistir [18].

S = Y1+AD1
= Y2+AD1+AD2
= Y3+AD1+AD2+AD3

Sekil 1. Isaretin ADD ile bilesenlerine ayrilip tekrar
olusturulmasi (S, orijinal isaret: Y, yaklasik bilesen;
AD, Detay bilegen)

Detay bilesenlerinin her birisi ayr1 bir zaman serisi
olup ait oldugu 6lgekte orijinal seri hakkinda 6nemli
bilgiler icerir. Bu sayede orijinal serinin yapisinin
gizli Ozellikleri, detay bilesenlerinden incelenebilir.
Detay bilesenlerinin  bazilar1  orijinal  serinin
Ozelliklerinin bityiik kismini barindirabilir [17].

3. Arastirma ve Bulgular

Caligma iki agamadan olugmaktadir. Birinci agamada,
1528 numarali istasyonun kati madde miktarini
tahmin etmek igin ayni istasyonun akim degerleri
kullanilarak ANFIS gelistirilmistir.
ANFIS modelleri gelistirilirken farkli alt kiime
sayilar,, geriye yayma ve hybrid ag yapilar
denenmistir. Gelistirilen modeller iginden en uygun
modelin egitim ve test setleri igin determinasyon
katsayist (R%) 0,55 olarak belirlenmistir. Calismanin
ikinci agamasinda ise, dalgacik-ANFIS modelleri
gelistirilmistir. Bu modelleri gelistirmek i¢in akim

ile modeller

degerlerine ayrik dalgacik doniisiimii uygulanmig ve
bu akim degerleri sekiz adet detay (2-4-8-16-32-64-
128-256) ve bir adet yaklagiklik bilesenine ayrilmistir.
Alt serilerin  olusturulmasinda, ayrik dalgacik
doniisiim tekniginde en ¢ok kullanilan Haar, DMeyer
(Dmey) ve Daubechies (db) dalgaciklari kullanilmig
ve bu dalgaciklardan en iyi model sonuglarini db
dalgacig1 vermistir.

Db dalgacig ile elde edilen alt seriler ve kati madde
miktar1 arasinda korelasyon katsayilari hesaplanmis
ve Tablo 1°de verilmistir. Tablo 1 incelendiginde, D;,
D,, D3 ve Dg bilesenlerinin digerlerinden daha yiiksek
korelasyon degerlerine sahip oldugu gorilmistiir.
Kat1 madde miktar1 iizerinde etkili olan bu bilesenler,
dalgacik-ANFIS modelinin girdi parametreleri olarak
kullanilmustir.

Modellerin performanslarini  degerlendirmek igin,
karekok ortalama hata (KOH) degerleri (denklem 4)
ve belirginlik katsayilari (R?) (denklem 5)
hesaplanmustir.
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1
KOH :JEZ(Ri(ger(;ek)_Ri(model))2 (4)
i=1

n
Z(Ri(gergek) - I:'2i(mod el))2
R2 =1— i=1

n
Z(Ri(gergek) - Rort))2
©)

Burada, n toplam veri sayisi, Rj(gergek) ve Rij(model)
sirastyla Olgiilen katt madde miktar1 ve gelistirilen
modelin sonuglaridir. Ry ise ortalama kati madde
miktaridir.

Tablo 1. Akum alt serileri ile katr madde miktar:
arasindaki korelasyon katsayilari

Alt Korelasyon Alt Korelasyon
bilesenler bilesenler
D, 0,427 Ds 0,250
D, 0,321 Ds 0,135
D3 0,327 D; 0,078
D, 0,145 Ds -0,003
Yaklasiklik (Ag-) -0,048

D,, D,, D3 ve Ds alt bilesenleri tek tek ve toplanarak
olarak kullanilmasiyla ¢esitli
kombinasyonlar olusturulmustur. Bu girdi
kombinasyonlar1 ile gelistirilen dalgacik-ANFIS
modellerine ait egitim ve test setleri i¢in karekdk
ortalama hata (KOH) ve R? degerleri Tablo 2’de
verilmistir. Bu modeller igerisinde en uygun sonucu
veren modelin girdi parametresi D;+D3;+Ds alt
serilerinin toplanmasi ile elde edilmistir. Bu modelin
test seti i¢in R? degeri 0,73 olarak belirlenmistir.

girdi parametresi

Tablo 2. Gelistirilen modellere ait parametreler

Istatistiksel parametreler  Egitim Seti Test Seti
KOH R?* KOH R’
ANFIS 29823 0,58 35947 0,55
D-ANFIS (D;-D,-Ds) 24970 0,71 33533 0,68
27472 0,65 32140 0,73

D-ANFIS (D;+D3+Ds)
__

Orijinal seri ile elde edilen ANFIS modelinin test seti
icin R? 0,553 iken, dalgacik doniisiimiinden sonra elde
edilen D-ANFIS modellerinin R? degerleri 0,68 ve
0,73’e yiikselmistir. Akim alt serilerinin toplanmasi
ile elde edilen modelin (D;+D3+Ds) performansinin
en yliksek oldugu goriilmiistiir.

ANFIS ve dalgacik-ANFIS (D;+Ds+Ds) modelleri
igin test setine ait sagilma diyagramlar1 Sekil 2’de
verilmistir. Elde edilen D-ANFIS modelinin ANFIS

modeline gore daha iyi performans gosterdigi
gorilmiistiir.
75000
S 50000
= .
: "
L ]
@ *. Ve ®
25000 | @
5 $
* .
e
L ]
0 R,
0 25000 50000 75000
Orjinal seri
75000
S 50000
2
E L ] ¢ ..
2] . ¢ e
— o g
; 25000 . .
e
L ]
<| * @
a
0
0 25000 50000 75000

Orjinal seri

Sekil 2. ANFIS ve dalgacik-ANFIS modellerine ait
sa¢ilma diyagramlar

4. Sonuglar

Bu caligmada, dalgacik doniisiimii ve ANFIS yontemi
birlikte kullanilarak Kizilirmak Nehri’nin askida kati
madde tahmini i¢in modeller gelistirilmistir. Burada,
farkli bir yaklasim olusturarak dalgacik doniisimii ile
ANFIS’in basarisini artirmak hedeflenmistir. Bunun
icin Haar ve Dmey dalgaciklar: kullanilarak alt seriler
elde edilmistir. Bu alt serilerden etkili olanlar
secilerek ANFIS’de girdi olarak kullanilmig ve D-
ANFIS modelleri gelistirilmistir.  Orijinal akim
degerleri kullamlarak gelistirilen ANFIS modeli ve D-
ANFIS modeli kiyaslandiginda, dalgacik
doniigiimiinin ANFIS’in performansini arttirdigir ve
D-ANFIS modelinin ANFIS modeline gore daha
basarili oldugu goriilmiistiir.
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Ozet

Bu calismada, 1-3GHz frekans bandinda, H sekilli
mikroserit antenin (HMA) rezonans frekansi, Yabani
Ot Algoritmast (YOA) ile optimize edilerek
belirlenmistir. YOA, yabani otlarin istilac1 ve direngli
yapilarindan esinlenerek gelistirilmis bir
optimizasyon algoritmasidir. YOA, iterasyon sayisi
100 olmak sartiyla, 1GHz’den 3GHz’e kadar 0.1GHz
aralikli frekans degerleri icin 10x19 defa caligtirilmis
ve anten boyutlar1 ve rezonans frekansi tablo halinde
verilmistir. HMA’nin istenilen rezonans frekansinda
¢alismasi i¢in boyutlarinin ne olacagi YOA yardimi
ile %0.4’lik yanilma payt ile elde edilmis ve
YOA nin HMA’nin rezonans frekansinin
belirlenmesindeki etkisi ortaya konulmustur.

Abstract

In this study, at 1-3GHz frequency band, resonance
frequency of H type microstrip antenna (HMA) has
been determined by optimizing Invasive Weed
Algorithm(IWO). IWO is a optimization algorithm
which has been developed inspired by invasive and
resistant structures of invasive weeds. IWQO, provided
that the number of iterations 100, for frequency values
with 0.1GHz range from 1GHz to 3GHz, was run
10x19 time and antenna sizes and resonance
frequency are tabulated. To work in the desired
resonant frequency of the HMA, what would be the
size by the help of YOA, have been obtained with
0.4% margin of error and the effect of IWO in
determining the resonant frequency of HMA has
been demonstrated.

1.Giris

Mikroserit antenler, kii¢iik boyutlart ve baski devre
teknolojisi ile tretilebilmeleri sebebiyle, ¢ok sayida
uygulamada kullanilmaktadir. Cok farkl1
geometrilerde {iretilebilen mikroserit antenlerin
literatiirde dikdortgen, kare, ¢ember ve figgen gibi
geleneksel sekilli yapilar i¢in rezonans frekansini
belirleyen formiiller mevcuttur[1-3]. Geleneksel
sekiller disinda herhangi bir geometrideki mikroserit
antenin rezonans frekansi ¢ok uzun niimerik
yontemler ile bulunabilmektedir. Bu ¢alismada
referans[4] baz alinarak, YOA ile H sekilli bir

mikroserit antenin rezonans frekansi, boyutlara bagl
olarak belirlenmeye ¢alisilmistir.

Cok sayida degiskene sahip problemlerin optimum
¢ozliimiinii bulmak i¢in gelistirilen yontemlerdeki asiri
hesaplamadan kaynakli zaman ve is giicli kaybi,
tasarimecilar i¢in  bir handikap olusturmaktadir.
Geleneksel tiireve dayali optimizasyon algoritmalari,
¢ok modlu ve dogrusal olmayan problemlerin
¢Oziimiinde veya tiirevi alinamayan fonksiyonlarin
optimizasyonlarinda istenilen basariy1
gosteremediginden, sezgisel algoritmalar genel olarak
deneme yanilma yoOntemine dayanmasma ragmen
tiirevsel algoritmalara gére oldukg¢a basarili sonuglar
iiretmektedir.

H sekilli bir mikroserit antenin rezonans frekansi
antenin boyutlarina baghdir. Bu c¢alismada toplam 6
farkli parametreye bagli olarak H sekilli bir mikroserit
antenin rezonans frekansi, yabani otlarmn istilact ve
direncli yapilarindan etkilenilerek ortaya konulmus
olan YOA ile optimize edilmistir.

2. H sekilli mikroserit anten yapisi

HMA, Sekil 1 ve Sekil 2’de goriildiigii iizere bir
diktortgen mikroserit antenden 2 diktdrtgen parcanin
c¢ikartilmasiyla elde edilmis bir antendir. Basit yapilar
ve parametrelerinin diger antenlere nispeten daha
kolay hesaplanabilmesi nedeniyle bu dikdortgen
sekilli mikroserit antenler, tasarimecilar tarafindan ¢ok
tercih edilmektedir[4-6]. Antenin rezonans frekansi,
anten boyutlar1 olan W, L, s, d, yama ytiksekligi,
alttag yiiksekligi ve dielektrik katsayisi €’a baghdir.
Bu caligmada tiim denemeler igin yama yiiksekligi
pratik uygulamalarda yaygin olarak kullanilan 0.1cm
kabul edilmistir. Anten boyutlariin smir degerleri
Tablo 1°de verildigi sekilde se¢ilmistir.

Tablo 1. HMA boyutlarinin sinir degerleri

a b S d e h
28 28 6 6 2.5 2
36 36 22 22 5 5
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+
¥

Sekil 1. Dikdortgen sekilli mikroserit anten[4]

Sekil 2. HMA[5]

HMA’nin rezonans frekans formiilii, dikdortgen
mikroserit antenin hesaplama denklemlerinden elde
edilmigtir. Dikdortgen sekilli antendeki W boyutu H
tipi anten denklemlerinde b parametresiyle ifade
edilmistir. HMA’y1 elde etmek i¢in dikdortgen
mikrogerit antende olusturulan bosluklar nedeniyle
rezonans frekans formiilinde L yerine L,
kullanilmugtir. Dikdortgen mikrogerit antene, iletim
hattt modeli uygulanarak elde edilen denklemlere,
HMA i¢in iiretilen yeni parametreler yerlestirilmis ve
asagidaki denklemler elde edilmistir[7-8].

1+ 10%]_1/2 )

&g+1 | -1
£ = +
reff 2 2

(Eref+0.3)(2+0.264)

AL =0412xh @)

b
(ereff—0.258) (E+0'8)

Burada &..rf degeri, iginde alttas ve havanin
dielektrik sabitini bulunduran dielektrik sabitidir.
Ayrica yamanin uzunlugunun &..¢¢ Ve b/h >>1
oranina bagl bir fonksiyon olarak her iki ugta
AL kadar uzadig1 varsayilmaktadir [4]. (1) ve (2)
nolu denklemlerde elde edilen &..¢¢ ve AL degerleri

kullanilarak esitlik (3)’deki H sekilli antenin rezonans
denklemi olusturulmustur.

c
fr= 2(Le+2AL) [Eress &)

Referans [4] de ¢ok sayida deneme ile elde edilmis
olan L, degeri, (4) ve (5) nolu esitliklerde verilmistir.

L, = (¢q.a +x,.d) (%)0(3 + (o¢4.a+
ots.8) ()" + (et ) (&) @

o= 0.893 o¢,=-0.317 o;=-0.561 o,=0.721
®s=-0.634 ,=0.644 «,=0.147 oz=-1.586  (5)

3.Yabani ot algoritmasi

Yabani ot algoritmasi ilk olarak Mehrabian tarafindan
2006 yilinda ortaya konulmus bir sezgisel
optimizasyon  algoritmasidir[9]. Bu  algoritma,
dogadaki yabani otlarm, tim zirai miicadelelere
ragmen ayakta kalip, soyunu siirekli gii¢clendirerek
devam etmesinden esinlenilerek ortaya konulmustur.
Yabani ot ekolojisinde, iyilerin daima ayakta
kalabildigi bir mekanizma vardir. Yabani otlarin bu
ozellikleri YOA nin temelini olusturmaktadir.

Algoritmanin isleyisi 4 kisimda 6zetlenebilir:

3.1. Baslangi¢c popiilasyonu: Belirli sayida birey
problem uzaymmda rasgele dagitilarak baslangic
popiilasyonu olusturulur.

3.2. Ureme: Her bir bireyden kendi saglik
durumuyla orantili olarak belirli sayida yeni bireyler
tiretilmesi  gerekmektedir. Sekil 1 ve 2’de
gosterildigi tizere lineer olarak en iyi bireyden en
fazla, en kotii bireyden en az olacak sekilde yeni

bireyler {iretilir. Bu asamada ka¢ tane yeni
olusturulacagi belirlenir.
Tmax ‘
\
\
Alt |
| \
oTs | }
Tmin — — | e
\ . . .
) fmin Bitkinin lyilik Degeri fmax
Sekil 3. Uretilecek Birey Sayist Grafigi
(Maksimum I¢in)[9]
Tmax;
| |
0T :
; |
Ust :
Tmin _ + iiiiiiiiiiii
| . . .
o fmin Bireylerin iyilik degeri fmax

Sekil 4. Uretilecek Birey Sayisit Grafigi
(Minumum Igin)
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3.3.Konumsal Dagitma: Bir 6nceki adimdaki
belirlenen sayida birey, zamanla azalan degisim
parametresine bagh olarak esitlik (6) ve (7)’ye gore
rasgele olacak sekilde problem uzayina dagitilir.

__ (itermgx—iter)™
Oiter =

(6)

itermax” * (abas - ason) + Oson

Xyeni = Xi t Ojter * randn(0,1) (7
Burada, o, her bir iterasyon igin standart sapma
degeri, 0pqs baslangi¢ standart sapma degeri, 05on
ulagilabilecek son standart sapma degeri, n
modiilasyon indeksi, x; bir dnceki iterayonda bulunan
deger ve X,qp; standart sapmaya bagli olarak rastgele
bir sekilde bulunan yeni birey degeridir.

Bu asamada iyi bireyler bir yere dogru toparlanir ve
kotii bireyler zamanla elenir.

3.4. Rekabet¢i Eleme: Birkag iterasyon sonrasi
yeni {retilen  bireyler nedeniyle  maksimum
popiilasyon sayist gecileceginden, en kotii bireyler
elenerek  birey sayist  baglangicta  belirlenen
popiilasyonun maksimum birey sayisina geri cekilir.
Bu sekilde zayifin elenip kuvvetlilerin devam ettigi
bir popiilasyon elde edilir. Bu islem tiim iterasyonlar
bitene veya diger durdurucu kriterler limit degerine
ulagana kadar devam eder.

Bu islemler neticesinde, hayatta kalan en iyi birey,
optimizasyon probleminin aranan en iyi ¢Oziim
noktasini verir.

4. YOA ile H sekilli mikroserit antenin
rezonans frekans formiiliiniin
optimizasyonu

Diizgiin bir geometriye sahip bir antenin analizi, bazi
analitik yontemlerle yapilabilmektedir. Kompleks
geometrilere sahip antenlerin analizleri, ¢ok sayida

hesaplama gerektirdiginden, bazi elektromanyetik
simiilasyon programlart kullanilarak bu islemler
yapilabilmektedir. Fakat istenen frekans bandinda
calisacak bir antenin boyutlar1 ¢ok sayida deneme
yapilarak belirlenebilmektedir. Denemeler zaman ve
is gici kaybina neden oldugundan, bu yontem
tasarimcilar i¢in bir dezavantaj olusturmaktadir.

Bu ¢aligmada istenilen frekans bandinda ¢alisacak bir
antenin boyutlari, yukarida bahsedildigi iizere zaman
ve is giicii kaybi olmaksizin YOA ile yaklagik %
0.4’liik hata pay1 ile hesaplanmustir.

Referans [4]’de  belirlenen, antenin  boyutlart
(a,b,s,d,h) ve elektriksel gegirgenligine bagli rezonans
frekans ifadesi, YOA’da hedef fonksiyonu olarak
kullanilmustir. Bu parametrelerin smir degerleri, Tablo
1’de verilmistir.

1-3GHz frekans bandinda 0.1GHz araliklarla toplam
19 farkli mikroserit anten tasarimi yapilmistir.
Iterasyon sayist 100 olarak belirlenen YOA
algoritmasi ile her bir anten konfigiirasyonu 10 kez
denenmis, en optimum ¢dzlimler secilmistir. Bulunan
anten boyutlar,, bir elektromanyetik simiilasyon
programi ile test edilmis ve sonuclar karsilastirmali
bir sekilde Tablo 2’de verilmistir. Ayrica bazi frekans
degerleri igin YOA ile bulunan parametrelere gore
antenin S11 grafigi Sekil 5’de gosterilmistir. fryecer
degeri antenin ¢alismas istenilen rezonans frekansi ve
fryoa degeri ise YOA tarafindan elde edilen a, b, s, d, e,
h parametrelerine bagli simiilasyon programindan
elde edilen rezonans frekansidir.

YOA algoritmasi i¢in;

Maksimum iterasyon sayisi 100, modiilasyon indeksi
3, baglangi¢ standart sapma degeri 3, son standart
sapma degeri 0.000001, maksimum birey sayisi 5,
minimum birey sayist 1 olarak secilmistir.

S1,1|ndB

20

25

1.992|f:

1 12 14 16 18

2

22 24 26 28 3

Frequency | GHz

Sekil 5. HMA 'nin YOA ile bulunmug degerlere gore bazi degerler i¢in S11grafigi

-29.-



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

Tablo 2. YOA ve simiilasyon programi ile elde edilen parametreler ve rezonans frekanst

a b S d e h ryoa TFyercek |
35.7418 |32.8228 |17.7905 |6.792 4.8652 |2.182 1.053 1
35.3708 | 34.411 14,1492 |9.0027 |4.7838 |3.064 1.166 1.1
34.6593 |33.4062 |18.9729 |10.5213 |4.9292 |2.2482 1.224 1.2
33.3142 |32.3715 |12.9754 |9.5083 |4.2504 |2.059 1.328 1.3
33.0632 |29.7589 |20.2706 |11.9819 |4.9942 |2.8647 1.432 1.4
35.5449 |32.7092 |6.1419 16.6637 |4.9004 |4.4306 1.504 15
35.4766 |31.097 18.659 20.6985 |4.7994 |2.5462 1.614 1.6
34.2592 |30.6826 |10.3764 |21.6549 |4.7134 |4.8942 1.698 1.7
35.439 28.4421 |19.3925 |20.1445 |4.0731 |2.8326 1.804 1.8
30.3214 |30.3181 |7.0547 16.5877 |4.0701 |2.8025 1.906 1.9
33.5242 |32.5089 |9.3617 20.4634 |3.3032 |2.5528 1.992 2
34.8984 |28.2792 |12.2754 |18.4945 |2.8597 |2.9682 2.1 2.1
31.566 29.1367 |13.0546 |20.6853 |3.2596 |3.0098 2.206 2.2
31.6673 |29.1236 |11.5272 |20.0869 |2.8845 |3.5415 2.3 2.3
30.91 30.6018 |14.6518 |21.4963 |2.7818 |2.8696 2.4 2.4
30.1281 |28.0924 |15.9126 |21.0725 |2.8738 |3.5997 2.5 2.5
29.4262 |28.3772 [19.2921 |18.7892 |2.6046 |3.5444 2.598 2.6
29.1553 |28.6748 |11.8765 |21.7208 |2.5554 |4.2581 2.672 2.7
28.6752 | 28.404 19.7568 |20.6594 |2.5705 |3.7937 2.778 2.8

5. Sonug

Mikrogerit anten tasariminda rezonans frekansinin
belirlenmesi, en onemli kriterlerden birisidir. Antenin
istenilen rezonans frekansinda calismasini deneme
yanilma yontemi yerine kolay ve hizli bir sekilde
belirlemek is gilici kaybim1 minumum seviyeye
indirecektir. Bu amagla yapilan bu c¢aligmada
HMA’nin rezonans frekansinin belirlenmesi igin
YOA algoritmast kullanilmis ve yaklasik %0.4 hata
ile tasarimlar gerceklestirilmistir. Bu c¢alisma ile
YOA algoritmasinin, H sekilli mikroserit antenin
rezonans frekansinin  belirlenmesinde etkili  bir
yontem oldugu ortaya konulmustur.
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Duygu Tanmimada Farkh Veri Setleri Arasinda Bir Calisma
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Ozet

Bu ¢alhlymamizda EmoSTAR adli yeni bir duygu Veri
seti sunulmug ve Berlin Duygu Veri seti ile capraz
testler yapilmistir. Capraz testlerde setlerden biri
egitim digeri test seti olarak kullamlmistir. Ozellik
secicilerin  performanst da incelenmistir. Ozellik
ctkarma  openSMILE Emobase ve Emo_large
konfigiirasyonlarinda MFCC sayisi 12°den 24’e
¢tkartilarak  ve Harmonic-to-Noise-Ratio (HNR)
ozellikleri  eklenerek — gerceklestirilmistiv.  Ozellik
se¢cme ve siniflandirma ise Weka araciyla yapilmigtir.
EmoSTAR halen daha fazla duygu tiirii ve 6rnek igin
gelistirilme asamasindadir.

1. Giris

Duygu insanlar1 diger canlilar ile makinelerden ayiran
ve insanlar arasindaki iletisimde ¢ok Onemli rol
oynayan bir faktordir. Son yillarda insan makine
etkilesiminde duygu tamima c¢alismalari oldukea
ilerleme kaydetmistir. Makinelerin iirettigi mekanik
sesli cevaplar insanlar {zerinde itici bir etki
olusturmaktadir. Bu nedenle insan-makine
etkilesiminde makinelere duygu yiikli konugmalar
yapabilme ve karsisindakinin duygusunu anlayabilme
ozelligi kazandirilmaya ¢alisilmaktadir. Bdylece
insan-makine etkilesimi daha g¢ekici olabilmektedir.
Duygu tanima calismalarinin temel 6gelerinden birisi
de hi¢ kuskusuz duygu veritabanlaridir. Ne var ki bu
konuda iistiinde caligilacak veri setlerini hazirlamak
oldukca  zahmetli ve zorlu bir c¢aligma
gerektirmektedir. Pek cok duygu tirl bulunmakta ve
bu duygu tirlerini gercek ortamlarda elde edebilmek
cok ciddi problemleri beraberinde getirmektedir. Bu
konudaki ilk c¢aligmalarda daha az duygu tiirleri
istiinde veya konusmanin sadece olumlu veya
olumsuz olmasi ile ilgilenilmekte iken gelisen
teknolojiyle birlikte daha fazla duygu turi Gstiinde
calisilmaya baglanmustir.

banu@ce.yildiz.edu.tr

Duygu tanmimanin uygulama alanlar1 arasinda ¢agri
merkezi uygulamalari, bilgisayar destekli 6grenme
sistemleri, yalan makineleri, sesli eposta sistemleri ve
oyunlar sayilabilir. Son yillarda otomobillerde de
striiciiniin  performansiyla duygu hali arasindaki
iliskiye gozlemlemek amaciyla duygu tanimadan
yararlanilmaktadir [1]. Duygusal konusma sentezi
alaninda ¢aligmalar da giin gegtikge artmaktadir [2],

[3].
2. Tigili Cahsmalar

Son yirmi yil i¢inde duygu tamimadaki caligmalar
biiyiik kazanmigtir. Pek ¢ok veritabani
gelistirilmis ve veritabanlari {istiinde sayisiz ¢alisma
gergeklestirilmistir  [4], [5], [6]. Teknolojinin
gelismesiyle iistiinde ¢alisilan duygu sayisi artmis ve

ivme

¢ok yiiksek basart oranlarina ulasilmistir. Ancak bu
calismalardaki Onemli sorunlardan biri veri setleri
arasinda uygulanan testlerde karsilasilan diisiik basart
oranlaridir. Setler arasi, karma setli ve cok setli
galismalara [7-10] literatlirde nispeten daha az
rastlanilmaktadir ve bu alanda ¢oziilmeyi bekleyen
sorunlar bulunmaktadir.

Oflazoglu ve Yildinm [8] TURES (Turkish
Emotional Speech Database) ve VAM (Vera am
Mittag) veri setlerinde setler arasi bir ¢aligma
gerceklestirmis ve 3 boyutlu duygu uzayinda %41.3
basar1 orani elde etmislerdir.

Zhang vd. [9] ABC, AVIC, DES, eNTERFACE, SAL
ve VAM setlerinde yaptiklar1 capraz testlerde iki
boyutlu duygu wuzayinda aktivitede %62.6 ve
pozitiflikte ise %55.6 basar1 oran1 elde etmislerdir.

Schiiller vd. [11] EmoDB’nin test seti, AVIC, DES,
eNTERFACE, SmartKOM ve SUSAS’1n egitim seti
olarak kullamildig1 ¢alismalarinda %35 ile %45
arasinda basari oranlar1 elde etmislerdir.
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ABC, AVIC, DES, EmoDB, eNTERFACE, SAL,
SUSAS ve VAM olmak (izere 8 wveri setinin
kullanildig1 bir ¢alismada [12], VAM fistiinde egitim
diger 7 veri seti iistiinde de test yapilarak iki boyutlu
duygu wuzayinda aktivitede %67.7 basar1 oram
yakalanmistir. DES {istiinde egitim diger 7 veri seti
istiinde test yapilarak pozitiflik boyutunda %54.8
basar1 oran1 yakalanmugtir.

3. EmoSTAR

Bu calismamizda EmoSTAR adli yeni bir duygu
veritabanmini tanitacagiz. EmoSTAR televizyon ve
internetteki kaynaklardan derlenerek hazirlanmis bir
veri setidir. Notr duygu iceren ornekleri bulmak
(haber kanallar1 gibi) kolay olsa da diger duygularin
toplanmasinda biiyiik zorluklar ortaya g¢ikmaktadir.
Bazi durumlarda arka plandaki sesler ve miizik de
sorun olusturmaktadir. Yapay duygu elde etmek
amaciyla katilimeilarin dogal halleriyle konusmalari
kolay olmamaktadir.

EmoSTAR 393 kizgin, notr, mutlu ve izglin Tirkce
ve Ingilizce ornekten olusmaktadir. Notr ornekler
haber kanallarindan, kizgin oOrnekler sinema ve
dizilerden, (lzglin 6rnekler internetteki videolardan,
mutlu &rnekler ise Oscar, Golden Globe gibi 6dul
torenlerinde  6diil alan  sanatgilarin  yaptigi
konusmalardan derlenmistir. Notr ve mutlu drnekler
dogal konugma igermektedir. Kizgin 6rnekler yapay
duyguludurlar ve iizgiin 6rnekler ¢ok azi hari¢ dogal
konusmalardan olugmaktadir. Orneklerin hepsi farkll
ciimleler igermektedir ve uzunluklart 2.2 ile 14.5
saniye arasinda degismektedir. Konusmaci basina
ornek sayisi ise 1 ile 29 arasindadir. Kategorik duygu
etiketleme yazar tarafindan sesli ve gorsel
degerlendirmeyle videolarin sahibi tarafindan atanan
izgiin ve kizgin etiketlerde g6z Oniine alinarak
yapilmistir. Ayrintili sayilar Tablo 1. de verilmistir.

Uzerinde galisacagimiz diger veritabam ise Berlin
Duygu Veritabanidir (EmoDB). EmoDB Tablo 2’de
gosterildigi Uzere 7 duygu igeren 535 Almanca
ornekten olusmaktadir. Bu Orneklerde 5 kisa ve 5
uzun climle 5 erkek ve 5 kadin tarafindan
seslendirilmektedir. Pan [5] EmoDB Ustiinde mutlu,
notr, tzgiin smiflandirmada  %95.1 basart elde
etmigtir. Mutlu, n0tr, iizgiin, sikkin ve tiksinti
siniflandirmasinda ise enerji ve prozodi ozellikleri
%66, LPCMCC (Linear Prediction Coding Mel
Cepstrum Coefficients) 70%, her ikisi birlikte %82
basar1 saglamistir. Wu vd. [6] EmoDB’de ¢ok-sinifli

SVM ve 10-kat capraz gecerleme ile 7 duygu Ustiinde
%85.4 bagar1 oranina ulagmislardir.

Tablo 1. EmoSTAR’da duygu sayilar1 (i=ingilizce,

T=Tirkge).
Kizgin | N6tr Mutlu | Uzgun
Erkek 331 351 451 121
30T |34T . .
Kadmn 40 E 371 371 511
20T 19T
Toplam=393 | 103 126 82 82

Tablo 2. EmoDB’de duygu sayilari.

K [IN|[M|[U|S |T | Ko

Erkek 60 (39|27 |25|35| 11|36

Kadmn 67 |40 |44 | 37|46 | 35| 33

Toplam=535 | 127 | 79| 71 | 62 | 81 | 46 | 69

4. Deneysel Kurulum

Deneyler openSMILE [11] ve Weka [12] araglariyla
gerceklestirilmistir.  Ozellik  ¢ikarma  isleminde
openSMILE ile beraber gelen Emobase ve
Emo_large konfigiirasyonlarinda MFCC sayis1 12’den
24’¢  ¢ikarilmis ayrica Harmonic-to-Noise-Ratio
ozelligi eklenmistir. Bu dosyalardaki 6zellik sayilar
Tablo3’te gosterilmektedir.

Tablo 3. Konfiglirasyonlardaki 6zellik sayilari.

Konfigtrasyon | Ozellik Sayisi
Emobase.conf 1482 (39 LLD + 39 delta)*19
fonksivon

Emo_large.conf | 8190 (70 LLD + 70 delta+ 70

delta-delta)*39 fonksivon

10-kat
Bayes

tamami
Naive

Deneylerin capraz gecerlemeyle
Weka’'nin (NB) ve SMO
siniflandiricilariyla  gergeklestirilmistir. EmoDB  ve
EmoSTAR i¢in agirlikli ortalama dogruluk oranlari
Tablo 4, 5 ve 6’da verilmektedir.

Tablo 4. EmoDB’de 7 duygu i¢in simiflandirma

sonuglart.
EmoDB | Emobase (988) | Emo_large (6669)
NB 57.00 70.46
SMO 87.85 87.28
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Tablo 5. EmoDB’de 4 duygu (Kizgin, Notr, Mutlu,
Uzgiin) i¢cin stmflandirma sonuglari.

EmoDB | Emobase (1482) | Emo_large (8190)
NB 80.82 84.36
SMO 91.44 91.15

Tablo 6. EmoSTAR’da 4 duygu (Kizgin, Notr, Mutlu,
Uzgiin) i¢cin stmflandirma sonuglari.

EmoSTAR | Emobase (1482) | Emo_large (8190)
NB 83.20 86.00
SMO 95.92 96.69

5. Veri Setleri Aras1 Capraz Testler

Duygu c¢ikarmadaki 20 yilin ardindan tek veri setli
¢alismalarda basar1 orani yoniinden limitlere ulasilmis
gibi goziikmektedir. Setler arasi ¢apraz testler
arastirmacilar igin iistesinden gelinmesi gereken yeni
bir konu olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tiir
uygulamalarda tek veri setli uygulamalara gore basari
oranlart olduk¢a diismektedir. Capraz testleri veri
setlerimizden birini egitim seti digerini de test seti
olarak kullanarak ger¢eklestirdik. EmoSTAR 4 duygu
icerdigi icin testlerde EmoDB’den de Tablo 7’de
gosterildigi gibi 4 duygu kullanilmistir.

Tablo 7. EmoSTAR ve EmoDB  egitim ve test seti
olarak capraz test sonuglart.

EmoSTAR Egitim EmoDB Egitim

EmoDB Test EmoSTAR Test

NB SMO NB SMO

Emobase 43.65 52.80 41.73 43.00
Emo_large 45.13 64.30 41.98 43.25

6. Ozellik Segme

Bir wveri setinde en iyi sonucu (reten optimal
ozellikleri bulmak arastirmacilarin en fazla gayret sarf
ettikleri konulardan birisidir. Gereginden fazla 6zellik
kullanmak  simiflandiricilarin basart  oranlarinda
negatif etki olusturmaktadir. Bu galismada da Tablo 4,
5 ve 6°da bu sorun kendini gostermistir. Tablo 5’te
goruldigi gibi 6zellik sayisimin 1482°den 8190°a
¢itkmasina ragmen en basarili simiflandirict SMO’nun
basart oraninda bir diisiis meydana gelmistir. Bu
sorunu  ¢ozmek amaciyla Ozellik segicilerden
yararlamlmaktadir. Ozellik segme igin Information

Gain, ChiSquared, Principal Components 6zellik
seciciler Ranker arama yontemiyle, CfsSubSet dzellik
secici ise Linear Forward Selection arama yontemiyle
kullamlmig ve sonuglar EmoDB i¢in Tablo 8 ve 9°da,
EmoSTAR igin Tablo 10 ve 11’de verilmistir.
EmoDB’de InfoG+Rank ve Chi+Rank %88.41 basari
oranina 1074 ozellikle ulagmistir. Bu oran 1482 ve
8190 ozellikle elde edilen oranin iistiindedir.

Tablo 8. EmoDB’de 6zellik segme (Emobase).

Emobase (1482) *
EmoDB
NB SMO
(57.00)* (87.85)*

CTSSUD+LFS (55) " 76.44 81.68
InfoG+Rank (1074) 69.90 88.41
Chi+Rank (1074) T 60.90 88.41
PCA (145)7 46.91 74.01

* Ozelliklerin tamamiyla elde edilen sonuglar
" Segilen 6zellik sayilar:
* Tiim 6zellik sayis1

Ayni 6zellik secici Emo_large konfiglirasyonunda da
daha az 6zellikle tim &zellik setinden daha iyi bir
basar1 orant elde etmistir. Emobase
konfigiirasyonunda Naive Bayes siniflandiricinin
performansinda biyiik artis meydana gelmistir. Bu
sonu¢ asirt Ozellik sayisinin performans stiindeki

negatif etkisinin bir kanitidir.

Tablo 9. EmoDB’de 6zellik segme (Emo_large).

Emo_large (8190)
EmoDB
NB SMO
(70.46)* | (87.28)*
CfsSub+LFS (102)T | 77.75 83.55
InfoG+Rank (6512) T | 70.09 87.28
Chi+Rank (6512) T 69.90 87.47

EmoSTAR’da ise InfoG+Rank ve Chi+Rank %97.20
basar1 orani ile en basarili se¢ici olmus ve Tablo 10 ve
Tablo 11’de goriildiigii gibi tiim 6zelliklerden daha iyi
sonug elde etmistir. PCA digerlerine gore zayif bir
performans sergilemistir. PCA, Emobase
konfiglirasyonunda 145 6zellik segmesine ragmen en
az 6zellik segcen CfsSubSet secicinin altinda kalmustir.
PCA genellikle 150-200 6zellik grubu dnermekte ve
bunlar1 belli bir siraya koymamaktadir. En iyi sonucu
ureten Ozellik grubunu bulmak oldukga zor ve
zahmetli bir is olmaktadir. Bu ¢aligsmada ilk 6nerilen
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grup secilmis ve en iyi grubu bulmak i¢in bir ¢calisma
yapilmamustir.

Tablo 10. EmoSTAR’da 6zellik segme (Emobase).

Emobase (1482)
EmoSTAR
NB SMO
(83.20)* (95.92)*

CfsSub+LFS (75)7 87.27 94.65
InfoG+Rank (1236) 83.96 96.18
Chi+Rank (1236) T 83.96 96.18
PCA (105)7 72.26 81.67

Tablo 11. EmoSTAR’da 6zellik segme (Emo_large).

Emo_large (8192)
EmMoSTAR
NB SMO
(86.00)* | (96.69)*
CfsSub+LFS (95)" 89.05 94.14
InfoG+Rank (6755) ' 85.49 97.20
Chi+Rank (6755) T 84.98 97.20
7. Sonugclar

Makalenin en dnemli sonuglarindan biri setler arasi
¢alismalardaki orta diizey basar1 oranlaridir.

8190 Ozellik kullanan Emo_large 6zellik seti
EmoSTAR veri setinin egitim seti olarak kullanildig1
capraz testlerde giiclii bir performans sergilemistir.
Ancak EmoDB’de tek wveri setli c¢alismalarda
Emobase 6zellik setinin gerisinde kalmustir.

Umit verici bir diger sonug ise ozellik secme
Ozellik
seciciler ¢ok biiyiik 6zellik sayilarina ragmen orijinal
Ozellik setlerinden daha iyi basari oranlarini
yakalayabilmistir.

algoritmalarinin ¢arpicit performanslaridir.

lleriki calismalarda EmoSTAR veri seti daha fazla
duygu ve daha fazla ornekle gelistirilecektir. Veri
setleri arasi capraz testler de daha fazla veri seti ile
gergeklestirilebilir.
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Ozet

Termal goriintiilerin béliitlenmesi bu goriintiilerin
analizinde onlemli bir asamadyr. Ciinkii goriintiideki
termal nesnelerin ayut edilmesi i¢in arka planda
bulunan  diger  nesnelerin  yok  edilmesi
gerekmektedir. Ayrica termal gériintiilerde ¢oklukla
bulunan  giiriiltii  nedeniyle boliitleme  igleminin
onemi artmaktadir. Bu calismada Hessian matrisi ve
bu matrisin ozdegerleri kullamlarak etkili ve hizly bir
béliitleme metodu énerilmistir. Oz deger bilgileri
kullamilarak 256 X 256 boyutunda gri seviye eg

olusum  matrisi  olusturulmus  ve  entropi
hesaplamasinda  kullamilmigtir.  Esik  degeri
hesaplamak i¢in  Shannon entropi fonksiyonu

kullamilmistir. Bu fonksiyonu optimize etmek igin
Yapay Ari Koloni algoritmasindan faydalanimistir.
Gelistirilen metot giincel iki metot ile boliitleme
kalitesi acisindan karsilastirilnustir.  Elde edilen
sonuclar dnerilen metodun etkili ve hizli boliitleme
yaptigini géstermistir.

Anahtar Kelimeler: Goriintii Isleme, Hessian
matrisi, Termografi, Yapay Ari Koloni, Boliitleme

1. Giris

Termal kameralar insan go6ziiniin  géremedigi
bantlarda ki gorintiiyii alarak bu goriintiiniin
goriilebilir hale getirilmesini saglayan sistemlerdir.
Termal goriintii genelde gézlemlenen nesne ve arka
plant tarafindan yayilan kiziltesi radyasyonu
gorsellestirmek oldugundan termal kameradan ¢ikan
goriintii 6nemli olglide farklidir. Gorsellestirilen bu
1s1l sahnenin bir insan tarafindan anlagilmasi ¢ogu
zaman giliclesir. IR goriintii yorumlamada o6l¢i,
gozlenen nesne Ve gevresinin Ozellikleri tarafindan
etkilenir. Kameranin odak sicaklik ayarlari,
Olciimleme ayarlar1 gibi  ozellikler optimum
olmalidir [1]. Termal goriintii insan gdzii tarafindan
algilanan alanin igerisine kizildtesi dedektorlerin
ulasip termal radyasyonu doniistiirmesi ile
olusturulur. Dedektdrde olay basta emisyon olmak
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lizere kizilotesi radyasyon seviyesinin bir ¢ok
faktore bagli olmasidir [2]. Termografik goriintiileri
alma ve aktarmada sayisal goriintiileme islemindeKi
olumsuz sartlar nedeniyle goriintiilerde bozulmalar
olusabilmektedir. Bu olumsuzluklar hem ortamdan
hem de kameranm yapisindan kaynaklanmaktadir.
Bilgisayarli gorme teknikleri siirekli iyilestirmeler
ile otomatik diisiik maliyetli video izlemelerini
mimkiin hale getirebilmektedir. Dis mekan
¢ekimlerinde yayalarm tespitini dogru modellemek
i¢in 6nemli bir sorun olan boliitlemenin iyi yapilmasi
gerekir. Boylece akilli otomatik video gozetim
sistemleri daha basarili ¢alisir. Son yillarda ¢okca
calisma, insan etkinligini tespit ederek, izlemek ve
tanimak amaciyla gergeklestirilmistir. Gauss karigim
modelini (GMM) kullanan ¢alismada yayalar kismi
olarak belirtilmektedir [3]. Yapilan diger bir
calismada ise kentsel ortamlarda kalici nesne tespiti
icin termal ve gOriiniir gorintilerin hatlarini
kaynastirarak  Sonsuz  Gauss Karigim Modeli
(IGMM) kullanilarak arka plan ¢ikarma teknigi
sunulmustur [4].

2. Termal Goriintiileyiciler

Termografik goriintiilerin elde edilmesine yarayan
termal kameralar cisimlerden yayilan 1smimin
uzaktan algilanmasini saglar. -273°C’nin iizerindeki
tiim cisimler belli bir sicakliga sahip olmalarindan
dolay1 kizilotesi 1gimim yayarlar. Stefan-Boltzmann
(1) kanununa gore cisimlerin sicakhigi arttikga,
salinan 1gimim miktar1 da sicakligin 4. kuvveti ile
artmaktadir.
J =oT* €
Burada J yiizeyden 1siyan enerji, o Stefan-
Boltzmann sabiti, T ise cisim yiizey sicakligidir.

Termal kameralar nesne ile temas gergeklestirmeden
sicaklik modellerini esas alan ve goriintiiniin genel
yapisint bu sicakliga gore olusmus renklerin
belirledigi goriintilleme sistemidir. Sekil 1°de termal
kameranin sematik goriintimii verilmistir.
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Sekil 1. Termal kameranin sematik goriiniimii [5].

Termal kameralar elde ettikleri goriintiileri kiziltesi
1isimayr  tespit eden lensler kullanarak elde
edebilmektedirler. Lenslerden elde edilen IR 1g1ma
degerleri sayisal degerlere cevrilir ve Sekil 2 ve 3’te
goriildiigii iizere yiizey sicaklik degerlerine karsilik
gelecek sekilde farkli renklerle belirtilerek siyah-
beyaz veya renkli termografik goriintii elde edilir.

Sekil 3. Termal kamerant
renkli goriintiisii

Sekil 2. Termal kameranin
siyah-beyaz goriintiisii

3. Termal Goriintiilerin Analizi

Cevremizdeki tiim nesneler sahip olduklari sicakliga
bagli olarak farkli dalga boylarinda yogunluk
degisimi gosteren termal radyasyon olarak da
adlandirilan elektromanyetik enerji yayarlar. Termal
sistemlerin temeli de kizil6tesi 1simaya dayanir. Yani
bir cisim tarafindan yayilan 1sidan yararlanarak onun
goruntisi tiretilmektedir. Bu yayilan enerji nesnenin
gercek karakterize Ozelligi olan nesnenin 1s1k
yayihm giici (g) diizeyidir. Yayma yiizeyi
parametrelerin ~ kimyasal  &zelliklerinin =~ bir
fonksiyonu olan sicaklik ve dalga boyuna baglidir
(1). Opak nesneler i¢in, Kirchhoff yasasina gore
asagidaki iliski yazilabilir [2]:

g+t = 1 (2)

Bu ifade 151k yayilhm giicti (¢) ve yansitma (4)

arasindaki iliskiyi aciklar. Yiiksek emisyonlu bir

nesne gevre radyasyonunu ¢ok az yansitan anlamina

gelir. Her pikselin parlakligi emisyonu ile siki sikiya

baglantilidir. Bu bakis acist imaj olusturulmasi

acisindan son derece 6nemlidir [6].
Termal goriintiilerin  sec¢ilmesinde

ozellikler etkindir:

Diisiik ¢oziintirliiklii ve diistiik kontrasthidir.

Acikea goriilebilir kenarlar1 yoktur.

Diisiik goriintii netligi.

Dizi dedektor nedeniyle net gortiniir giirtilti.

asagidaki
L]

n
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Yukarida agiklanan termal goriintiilerin 6zellikleri
bazen etkili gozlemi zorlagtirmakta hatta bazen
imkansiz hale getirmektedir. Goriintii  analizi
yapilirken her adimda amaca uygun bir takim
igslemler gerceklestirilmektedir. Goriintiiye
uygulanacak islemler sonrasinda sistemin ¢ikist yeni
bir goriintii, giris goriintiisiiniin bir kism1 veya giris
goriintiisiindeki nesneler olabilir.

Termal goriintiilleyicide oncelikle dizi kamera
goriintiisinden iki boyutlu imge elde edilir, sonraki
asamada ise bu goriintiideki dedektor farkliliklar
giderilir. Sonrasinda histogram esleme
algoritmalarmdan biri kullanilarak goriintii ekrana
verilir. Alinan termal gériintiiniin anlagilabilir olmast
icin goriintiideki giiriiltiiniin azaltilmasi, kenarlarin
belirginlestirilmesi, goriintiinin  goéz ile fark
edilebilir sekle doniistiiriilmesi i¢in genel teknikler
kullanilir. Genelde karsithik, histogram, filtreleme,
keskinlestirme, sahte renklendirme ve degisiklikleri
biiyiitme gibi teknikler kullanilmaktadir. Islenecek
goriintliniin  6zelliklerine ve amaca uygun goriinti
isleme tekniklerinin belirlenmesi ¢ok 6nemlidir.

Goriintiilerinin analiz edilmelerinde oncelikli olan
durum goriintii iizerinde ilgilenilen kistm ve geri
kalan1 arasindaki farki ayirt etmektir. Bu da goriintii
detayinin Olgiilerek, sayilarak ve boyutlandirilarak
nesnelerin tanmnmasi islemidir. Goriintii analizinde
giris goriintll iken, goriintii gelistirme siireci sonunda
cikista gorlintiiden elde edilen ozellikler vardir.
Goriintii  gelistirme siireci tabii ki goriintii bilgi
miktarmi arttirmaz. Tim bilgiler zaten var ama
goriintli  arttirilmast  suretiyle belirli  6zellikleri
yorumlamak, dolayisiyla daha kolay anlagilir bazi
ayrintilar1 fark edebilir hale gelir.

4. Onerilen Yontem

Bu c¢alismada Hessian matrisinin 6z degerleri,
Shannonentropi fonksiyonu ve yapay art koloni
algoritmast  kullanilarak ~ termal  goriintiilerin
boliitlemesi gerceklestirilmistir. Genellikle gradient
hesaplamasi ile elde edilen tiirev bilgisinin yerine,
bu calismada orijinal termal goriintiiniin Hessian
matrisi ve bu matrisin Oz deger analizi yapilmstir.
Geleneksel gradient hesaplamasinda goriintii ve arka
plan arkasindaki degisimleri tespit etmek icin basit
piksel farkina dayanan bir tiirev hesaplama yontemi
kullanilmaktadir. Gradient iki boyutlu bir vektor
niceligi olup pikseller hakkinda hem y6n hem de
biiytikliik bilgisi igerir [7]. Birl(x,y) goriintiisiiniin
gradient’i agagidaki gibi hesaplanir:

L(x,y)

@mwk)

Vi) = |

L =1(x+1,y) —I(x,y),
I, =1(x,y+1) —1(xy)4)
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Burada I, vel, gériintiiniin sirasiyla yatay ve dikey
gradient bilgileridir. Denklem 3 ve 4’de goriilecegi
gibi yapilan islem basit bir fark alma islemidir.
Ancak, bir I, goériintiisiiniin lokal davraniglarini daha
detayli analiz etmek igin, goriintiiniin ikinci
mertebeden tiirev bilgisinden olusan Hessian matrisi
kullanilabilir. Hessian matrisi karesel ve simetrik bir
matris olup bir fonksiyonun ikinci mertebeden kismi
tirevlerinden olusur [6]. Gri seviye bir goriintiideki
bir noktanin o 6lgeginde Hessian matrisi asagidaki
gibi ifade edilir:

I I
HoGey) = [ 7|6

Burada I, , Iyy , Iyx goriintiiniin siras1 ile x , vy,
xy yonlerindeki ikinci mertebeden tiirev bilgileridir.
Klasik gradient hesaplamasi ile karsilastirildiginda,
Hessian matrisi goriintiideki temel yonlerin elde
edilmesinde gradient’e gore daha uygundur. Ciinkii
Hessian matrisindeki ikinci mertebeden tiirev bilgisi
goriintiilerde doku bilgilerinin degisimlerini elde
etmede gradient’e gore daha ayirt edici bilgi
sunmaktadir [6]. Hessian matrisinin 6z deger-6z
vektor analizinin arkasindaki temel neden ise,
goriintli  yiizeyindeki temel yonleri ve temel
egrilikleri tespit etmektir. Bu nedenle, goriintiiniin
ikinci mertebeden yapisinin detayli bir bicimde
analiz edilmesi gerekir. Hessian matrisinin 6z
degerleri asagidaki gibi elde edilebilir [8]:

-

Buradan elde edilecek A4, ve A, 6z deger matrisleri
goriintii hakkinda kiymetli bilgiler igermektedir. Bu

(Ixx _Iyy )2

20 4 (Ly) +222)

calismada hesaplanan iki 6z deger bilgisi
kullanilarak L x L' boyutunda 2; - A, es olusum
matrisi  C = [c;; ], 1insa edilmistir. Burada

L =1L =256"dir ve goriintiideki gri seviye sayisini
ifade eder. Gri seviye olusum matrisi termal
goriintiiniin  tim  karakteristigini icermekte olup,
sonraki adimda entropi fonksiyonunda kullanilmustir.
Olusturulan bu matriste c; ifadesi 1;(m,n) =i ve
A,(m,m) =j sartin1 saglayan piksel giftlerinin
sayisint ifade etmektedir. Bu yiizden es olusum
matrisindeki c;; olasihmni ifade eden p; ifadesi
asagidaki gibi hesaplanmistir:

pij = S
§y = §gL-1yL -1
XiZo XjZo Cij
)
Olusturulan iki boyutlu es-olusum matrisinde

gorilintliyii esikleyecek piksel degerinin koordinatlari
(s, t) ile ifade edilirse, bu (s,t) degerleri es olusum
matrisini Sekil4’de goriildiigii gibi dort alt bolgeye
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ayirir. Burada s degeri A, goriintiisiiniin esik degeri,

t ise A, goriintlisiiniin esik degerini ifade etmektedir.

A, alt kimesinde gri &lcek
t

0 L1

(st)

A, alt kiimesinde gri 6lcek

Sekil 4.1, ve A, bilgileri ile elde edilen gri seviye es
olusum matrisi

Sekil 4’de A, B, C, D bolgeleri dort alt bolgeyi ifade
etmektedir. Eger A ve C bolgeleri sirasiyla termal
nesne ve arka plani, B ve D bdlgelerinin ise sirasiyla
termal nesnelerdeki kenar ve doku bilgileri ile arka
plandaki kenar ve doku bilgilerini temsil ettigi
varsayildiginda, bu bdlgelerin Shannon entropisi
asagidaki gibi hesaplanir [9]:

ngey (S; t) =
1 /
[(~ S0 Sterr P log, pE) +

2

(— Y o1 X Sk po logs P5)](8)

Bu bdlgelerin optimum entropi degerleri yukaridaki
gibi hesaplanarak termal goriintiiyii boliitleyecek en
uygun esik deger tespit edilir. Elde edilen (s,t)
degerlerinden maksimum olan1 boliitlemede esik
deger olarak kullanilir.

Gelistirdigimiz ~ yontemde  Shannon  entropi
fonksiyonunu optimize etmek i¢in Yapay Ar1 Koloni
algoritmasi kullanilmistir. Yani Shannon fonksiyonu
Yapay Ar1 Koloni algoritmasinin  uygunluk
fonksiyonu olarak kullanilmistir. Yapay ar1 koloni
algoritmasi 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan
gelistirilmistir [10]. Niimerik fonksiyon
optimizasyonu i¢in Onerilen yapay ar1 koloni
algoritmasi, dogal ar1 kolonilerinin davraniglarini
temel alip matematiksel olarak modelleyen bir
optimizasyon algoritmasidir. Kaynagmi gercek
dogadan alan algoritmalarin yeni bir dali olan bu
algoritma, arilarin iggiidiilerinden gelen problem
¢ozme becerilerini kullanan etkili metasezgisel
yontemler gelistirebilmek ic¢in ar1 davraniglarinin
modellenmesine odaklanmistir. Goériintii  isleme
alaninda ¢ok fazla kullanilmayan bu algoritma bazi
bolitleme ¢alismalarinda kullanilmistir [11]. Bu
calismada  kullamilan  Yapay Ann  Koloni
algoritmasinin parametreleri Tablo 1°de goriildiigii
gibi ayarlanmistir.
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Tablo 1. Bu ¢aligmada kullanilan Yapay Ari
Koloni algoritmasinin parametre degerleri.

Parametre Degeri
Ar1 sayis1 (is¢it+gozcii) 20
Maksimum ¢evrim sayisi 30
Limit 10
Calistirma sayisi 1

Amag fonksiyonu Shannon

5. Deneysel Sonuclar

Bu bolimde oOnerilen termal goriintii boliitleme
metodunun  uygulama  sonuglart  sunulmustur.
Gelistirilen metot, GMM ve MaG metotlar1 ile
boliitleme dogrulugu acisindan karsilagtirilmistir.
Karsilastirma yapilan metotlarin sonuglart orijinal
makalelerinden alinmistir. Uygulamalarda kullanilan
sonuglar OTCBVS termal goriintii veri tabanindan
almmustir [12]. Goriintii bolitleme ¢aligmalariin
dogrulugunu dlgmede kullanilan birgok kriter vardir.
Bu calismada boliitleme dogrulugunu dlgmek igin
Pratt’n FOM (Figure Of Merit) kriteri kullanilmigtir
[13]. FOM kriteri asagidaki gibi ifade edilmektedir:

1
max {Ep,E}

Ep 1

FOM = i=11ta(d)

©)

Burada E, ve E; sirastyla tespit edilen ve ideal obje
kenarlar1 gostermektedir. d;i. tespit edilen kenar
noktasinin ideal kenar noktasina uzakhigini, « ise 1
olarak aldigimiz dlgekleme sabitidir. FOM degerinin
1 olmasi mitkemmel boliitlemeyi ifade etmektedir.
Sekil 5°de ii¢ goriintii lizerinde elde edilen sonuglar
goriilmektedir. Sekil 5-b’de goriilecegi gibi GMM
metodu termal nesneleri giriltiliit bir bigimde
boliitlemistir.  Dolayisiyla arka plan ve nesneler

arasinda yeteri 6l¢iide ayrim yapilamamistir. Ayrica
goriintiideki termal nesnelerin sinirlart yeteri kadar
dogru elde edilememistir. Onerilen metot ise (Sekil
5-c) giirtiltitye karst oldukga keskin ve daha dogru
nesne simirlar1 elde edebilmistir.

@ (b) (©)
Sekil 5. Onerilen metot ile GMM metodunun
boliitleme sonuglari.
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Tablo 2’de Sekil 5’deki béliitleme sonuglarma ait
FOM  kriteri sonuglart  goriilmektedir. FOM
sonuglarindan da goriilecegi gibi ikinci mertebeden
analiz sayesinde daha ayirt edici Oznitelikler elde
edildigi i¢in Onerilen metot daha yiiksek FOM
degerlerine sahiptir. Termal goriintiilerin ikinci
mertebeden analizleri bize kenar bilgisinin yaninda
nesnelerin kose bilgilerini de kullanma imkani
saglamistir.

(@)
Sekil 6. Onerilen metot ile IGMM metodunun
boliitleme sonuglari.

(b) (©

Sekil 6°da ise IGMM metodu ile dnerilen yonteme
ait sonuglar verilmistir. Sekil 6-a’da goriildigii gibi
orijinal termal sokak goriintiilerinde insan ve diger
nesneler ¢oklukla bulunmaktadir. Ayrica insan ve
diger nesnelerin parlaklik degerleri birbirine ¢ok
yakin oldugu igin istenen 6l¢iide boliitleme yapmak
zordur. Ancak onerilen yontem IGMM yontemine
gore arzu edilen insan boliitlemesini daha dogru
olarak gergeklestirmistir (Sekil 6-c). Boliitleme
sonuglarma ait FOM sonuglari da  bunu
gostermektedir.  Gelistirdigimiz metot sayesinde
goriintiiniin her bir pikseline ait 6z deger bilgileri
hesaplandigi i¢in piksellerin davraniglari en ayrmtili
olarak analiz edilebilmistir.

Tablo 2. Sekil 5’deki béliitlemelere ait FOM

sonuglari.
Imge Onerilen metot | UM
metodu
Birinci satir | 0.5412 0.3895
Ikinci satir 0.4862 0.3248
Ucgiincii satir | 0.5246 0.4765

Gelistirilen metotta bir boyutlu Gaussian filtreleri
kullanilarak iki boyutlu konvoliisyon islemine
dayanan tiirev hesaplamasi yapilmistir. Bu nedenle
Hessian  matrisinin  hesaplanmasi  daha hizli
yapilmistir.  Bu nedenle Onerilen metot hizli
calismaktadir.  Ayrica  Yapay Arn  Koloni
algoritmasinin  optimum entropi degerine hizl
yakinsamast nedeniyle oOnerilen metodun zaman
hesaplama maliyeti oldukc¢a diisiiktiir.
Karsilastirmada  kullanilan  metotlarin ~ ¢alisma
zamanlar1 hakkinda herhangi bir bilgi verilmedigi
icin  herhangi  bir zaman  karsilastirmasi
yapilamamistir.  Ancak  Yapay Art  Koloni
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algoritmast neredeyse ilk iterasyonlarda optimum
esik degeri hesaplamaktadir.

Tablo 3. Sekil 6’daki boliitlemelere ait FOM

sonuglart.
Imge Onerilen metot | 'SMM
metodu
Birinci satir | 0.4512 0.4012
Ikinci satir 0.4378 0.3168

6. Sonuclar

Bu calismada Hessian matrisi ve onun 6z degerleri
kullanilarak  termal  goriintiillerin ~ bdlitlemesi
gergeklestirilmistir. Termal goriintiilerin
boliitlenmesinde literatiirde pek sik rastlanmayan
Hessian matrisi, 6z degerler ve Yapay Ar1 Koloni
Algoritmast birlikte kullanilarak optimum entropi
degerinin hesaplanmas1 gergeklestirilmistir. Termal
goriintiilerin detayli karakterizasyonlarini saglamak
icin gradient gibi birinci mertebeden yodntemler
yerine Hessian matrisi gibi ikinci mertebeden
diferansiyel analiz metotlar1 kullanilmistir. Elde
edilen boliitleme sonuglar1 6nerilen metodun genel
olarak hizli ve etkili bir boliitleme gerceklestirdigini
gOstermistir. Bazi1 goriintillerde termal nesnelerin
tiim noktalar1 tam olarak elde edilemese de,
yapacagimiz daha sonraki ¢alismalarda oOnerilen
metodun daha kesin ve etkili sonuglar vermesini
saglayacagiz.
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Biyomedikal Veri Kiimeleri Kullanarak Makine Ogrenmesi Siniflandirma
Algoritmalarimin Karsilastirilmasi
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L2Bilgisayar Miihendisligi B&liimii
Miihendislik ve Mimarlik Fakiiltesi
Necmettin Erbakan Universitesi, Meram, KONYA
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Ozet

Giintimiizde biligim teknolojileri hemen hemen her
alanda  kullamilmaktadir. En  ¢ok  kullanilan
alanlardan bir tanesi de saghk sektoriidiir. Dijital
hastane sistemlerinin kullaniimasiyla birlikte hasta
verileri artik bilgisayar ortaminda saklanmakta ve
boylelikle biyomedikal veri kiimeleri olusmaktadir.
Boyut olarak ¢ok biiyiik olan bu veri kiimelerinin bir
insan tarafindan analiz edilmesi ve yorumlanmasi ¢ok
zordur. Bunun icin bilgisayar miihendisligi ¢alisma
alanlarmmdan ~ biri  olan  makine  ogrenmesi
algoritmalart kullanilir. Bu c¢alismada K-en Yakin
Komsu, Naive Bayes, Destek Vektor Makineleri ve
CN2 makine égrenmesi algoritmalarimin basarimlari
biyomedikal veri kiimeleri iizerinde test edilmigstir.
Elde edilen deney sonuglarina gore Destek Vektor
Makineleri algoritmasinin ortalama en az %0.66
algoritmalardan  daha  basarili

oraminda  diger

sonuglar verdigi goriilmiistiir.
1. Giris

Giliniimiizde saglik alanindaki problemlerin ¢6ziimii
igin, Ozellikle hastaliklarin  teshisi konusunda,
doktorlarin kararmma destek olabilecek yapay zeka
temelli onemli ¢aligmalar yapilmaktadir. Yapay
zekanin bir alt dali olan siniflandirma algoritmalar1 da
bu alanda kullanilabilir. Oncelikle smiflandirma
algoritmalar1 hastaliklar ile ilgili geg¢mise ydnelik
hasta verilerini kullanarak kendisini egitir. Egitimi
tamamlandiktan sonra algoritma olasi hastalar ve
hastaliklar i¢in hastalik teshisinde kullanilabilir.

Jin Huang ve arkadaglari Naive Bayes (NB), Karar
Agaclar1 (KA) ve Destek Vektor Makinelerini (DVM)
kullanarak c¢esitli veri kiimeleri tizerinde veri
siniflandirma yapmuslardir [1].

hacibeyoglu@konya.edu.tr

E. Kaya ve arkadaglari, NB, k-En Yakin Komsu (k-
EYK) , C4.5 Karar Agaglar1 Algoritmasi ve DVM
algoritmalarmi1 kullanarak Parkinson veri kiimesi
tizerinde siniflandirma yapmislardir [2].

Kai Fu ve arkadaglari, Hilbert -Huang donisiim
metodu ile beraber DVM algoritmasin1 kullanarak
EEG veri kiimesi fiizerinde smiflandirma islemi
gerceklestirmistir [3].

Bu ¢alismada 4 adet biyomedikal veri seti tizerinde

deneyler  yapilmustir.  Kullanilan  siniflandirma
algoritmalar ise literatiirde siklikla kullamilan k-EYK

[4], NB [5], CN2 [6] ve DVM [7] algoritmalaridir.
2. Materyal ve Metot

2.1.Materyal

Bu ¢alismada kullandigimiz, UCI [8] veri ambarindan
alman veri kiimelerinin simif sayisi, 6zellik sayisi ve
ornek sayist 6zellikleri Tablo 1° de gosterilmektedir.

Tablo 1. Kullanilan veri kiimelerinin ozellikleri

Veri Seti Siif  Ozellik Ornek
Sayisi Sayisi Sayisi
Dermatology 6 34 366
Echocardio 2 12 132
EEG Eye 2 14 14980
Breast cancer 2 10 699

Dermatology: Ciltte olusan kizariklik, sertlesme,
kasinti, yumusama, kepeklenme, ¢atlama; kafa derisi,
diz ve el dirseklerinde hastaligin goriilme diizeyi gibi
medikal 6zellikler kullanilarak hastanin hastalik sinifi
tahmin edilmektedir. Hastalik smiflari:  Sedef
Hastalig1, Seboreik Egzama, Liken Planus, Pitriyazis
Rozea, Kronik Deri [ltihabi, Pitriyazis Rubra Pilar.

-40 -
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Echocardio: Kalp krizi yasandiktan sonra hastanin
kalp hareketlerinden olusan nitelikler
kullanilmaktadir. Ornek olarak kalp kesesinde sivi
toplanip toplanmadigi, kalpte kismu yaglanma orani,
kalbin kasilma durumu, kalbin sol karinciklarindaki
hareket durumu gibi degerler g6z Oniinde
bulundurulur. Bu &zelliklerin  yaninda hastanin
krizden sonra hayatta olup olmadigi, degilse hayatta
kaldig siire dikkate alinmaktadir. Tiim bu 6zelliklerin
kullanilmasi ile hastanin 1 yila yakin bir siire i¢inde
hayatta kalip kalmadig1 sonucu elde edilmektedir.

EEG Eye State: Kafatasinin belli bolgelerinden
elektrotlar vasitasiyla alinan elektriksel isaretler
Ozellik olarak kullanilmaktadir. Siniflandirma iglemi
goziin agik veya kapali olmasina gore belirlenir.

Breast Cancer: Hastalik bolgesindeki tiimorlii alanin
nitelik olarak
kullanilmaktadir. Ornegin: tiimérlii bélgenin kalinhigi,
tiimorlii hiicrelerin sekil ve biiyiikliik olarak birbirine
benzemesi orani, tiimdriin viicuda yapisma orani gibi
ozellikler. Bu 6zelliklerin kullanilmasi ile timdriin iyi
huylu veya kotii huylu olmasi sonucu elde edilir.

ozellikleri smiflandirmada

2.2. Metot

Bu ¢aligmada kullanilan metotlar ve ¢alismanim akis
diyagrami Sekil 1’de gosterilmektedir.

Dataset 1 Dataset 2 Dataset 3 Dataset 4

Dermatology Echocardio EEG Breast Cancer

Metot 1 Metot 2 Metot 3 Metot 4

KNN NB N2 DVM

Somuclar ve Karsilastirma

Sekil 1. Yapilan ¢calismanin akig diyagrami
2.2.1. K-En Yakin Komsu Algoritmasi

K-En Yakin Komsu algoritmasi dznitelik uzaymdaki
en yakin egitim Orneklerine dayanarak nesneleri
smiflandiran, en basit Oriintli tanima yontemlerinden
birisidir. Bu algoritma verilen k degeri kadar en yakin
komsunun smifina gére smiflandirma islemi
yapmaktadir. k-EYK algoritmasinda bir vektoriin
siniflandirilmasi, sinifi bilinen vektorler kullanilarak
yapilmaktadir.  Test edilecek  ornek, egitim

kiimesindeki her bir 6rnek ile tek tek isleme alinir.
Test edilecek ornegin smifin1 belirlemek igin egitim
kiimesindeki o 6rnege en yakin k adet ornek segilir.
Secilen Orneklerden olusan kiime igerisinde hangi
smifa ait en ¢ok drnek varsa test edilecek olan 6rnek
bu simifa aittir denilir. Ornekler aras1 uzakliklar Oklid
(Euclidean) uzakligi ile bulunur [9]. (1) numara ile
gosterilen formiil, n boyutlu 2 nokta arasindaki
uzaklig1 veren Oklid uzaklik formiiliidiir.

d(x, y) = V{ZI(X: = Y)?) @
2.2.2. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes Simiflandiricis1 Bayes teoremine dayanan
basit bir olasiliksal siniflandirma yontemidir. Mevcut
smiflanmis durumdaki 6rnek verileri kullanarak yeni
bir verinin mevcut siniflardan herhangi birine ait olma
olasiligm1  hesaplayan  bir  yaklasimdir.  Bu
smiflandiricida nitelikler birbirinden bagimsiz olarak
kabul edilir. Orneklerin hepsi ayni derecede dneme
sahiptir. Bir 6zelligin degeri baska bir 6zellik degeri
hakkinda bilgi icermez.

Her biri n adet nitelikten olusan ve m adet siniftan
herhangi birine dahil olan bir veri seti iizerinde
calistigimizi diisiinelim. Bu durumda hangi sinifa ait
oldugu bilinmeyen yeni bir X 6rnegi siniflandirilmak
istendiginde, (2) numarali formiil kullanilarak 6rnegin
her sinif i¢in, o sinifa ait olma olasilig1 hesaplanir. Bu
degerler igerisinde en yiiksek olasiliga sahip olan siif
ornegin ait oldugu sinif olarak kabul edilir.

P(X|S;) * P(S;)

PN = ==

(2)

P(SiX): X
gerceklesme olasiligy,

P(X|IS) Si olay1 gergeklestiginde X olaymnin
gergeklesme olasiligi,

P(S),P(X) : Sjve X olaylarinin 6nsel olasiligidir.

olay1 gergeklestiginde S; olayinin

Her bir X o0Orneginin aynmi derecede Oneme sahip
olmast sebebiyle P(X) degeri her ornek veri igin
aynidir. Bu durumda (2) numarali formiilimiizi, (3)
numarali formiil bigimine sadelestirebiliriz.

P(Si1X) = P(X|S;) * P(S)) 3)
Her bir smif i¢in (3) numarali formiil uygulanip

olasiliklar hesaplandiktan sonra Ornegin ait oldugu
smif bulunur [10].
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2.2.3. CN2 Algoritmasi

CN2 bir O&grenme algoritmasidir ve lizerinde
calisilacak veri kiimesinde kurallar olusturmaya
yonelik gelistirilmistir. Veri kiimesindeki giriiltiilii
orneklerden kaynaklanan problemlerle ilgilenir.
Bunun i¢in bir dizi kural olusturur ve karar agacinda
budama yapabilecek istatistiksel teknikler sunar [11].

2.2.4. Destek Vektor Makineleri

Destek  Vektor Makineleri Vapnik tarafindan
gelistirilmis ve istatistiksel 6grenme teorisi alaninda
ortaya ¢ikmis bir dgrenme [12].
Smiflandirma igin, bir diizlemde bulunan &rnekler
arasina bir siir ¢izerek iki gruba ayirir. Bu sinirin
cizilecegi yer ise iki grubun da iiyelerine en uzak olan
yer olmalidir. Sinirin ¢izilmesi igin iki gruba da yakin
ve birbirine paralel iki ¢izgi ¢izilir ve bu g¢izgiler

metodudur

birbirine yaklastirilarak simur ¢izgisi iretilir. DVM
yontemi, veriyi birbirinden ayirmak i¢in en uygun
fonksiyonun tahmin edilmesi esasina dayanr.

DVM, basit bir yapisi olmasi ve pratik uygulamalarda
yiiksek performans gostermesi bakimindan oldukca
kullanighidir. DVM’lerde kullanilacak ornek sayisi
onemli degildir. DVM egitim esnasinda goriilmemis
verileri de sorunsuz olarak siniflandirir. Bu DVM’ nin
genellestirebilme yetenegini gosterir.
Genellestirebilme 6zelligi DVM” yi diger tekniklere
gore iyi bir alternatif yapmaktadir [13].

Smiflandirilacak 6rnekler Sekil 2” deki gibi dogrusal
bir diizlemle ayristirilabilecek seviyede olabilir. DVM
analizi, olaylar1 ayiran 1-boyutlu diizlemi, hedef
kategorilerini temel alarak bulmaya ¢alisir. Miimkiin
cizgilerin sinirsiz sayist vardir. Hangi ¢izginin, daha
iyi oldugunu bulmak ve optimal ¢izgiyi nasil
bulacagimiz 6nemlidir. Noktali gésterilen ¢izgiler en
yakin vektorler arasinda mesafeyi ayiran ¢izgiye
paralel olarak c¢ekilir. Noktali ¢izgilerin arasindaki
mesafe kenari ¢agirir. Kenarin genisligini zorlayan
vektorler, destek vektorleridir [14].

Diisiik Simir V 4 senis Siir

Destek Vektorleri

Sekil 2. Destek vektorlerinin gosterimi

Smiflandirilacak 6rnekler Sekil 3” deki gibi dogrusal
bir ¢izgi ile ayrilamayacak durumda olabilir.

@ ,‘—-”
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Sekil 3. DVM dogrusal olmayan simiflandirma ornegi

Bu durumda dogrusal olmayan bir ¢izgiye ihtiyag
duyulur.  Veriye dogrusal olmayan egrilerle
uymaktansa DVM” yi ¢ekirdek fonksiyonu ile baska
bir uzaya tasiyarak daha tutarli bir ayrim saglanmis
olunur. Sekil 4> de c¢ekirdek fonksiyonlarinin {ist
boyuta taginmasi gosterilmektedir [13].

Disiik boyutlardaki karmagik yap1

Diizlemi

Yiiksek boyuttaki basit yapt

Sekil 4. Cekirdek fonksiyonun iist boyuta tasinmasi
3. Deney Sonuglari

Bu calismada makine ogrenmesinin smiflandirma
algoritmalarimdan NB, k-EYK, CN2 ve DVM
algoritmalar1 kullamlarak; Dermatology, Echocardio,
EEG Eye ve Breast Cancer biyomedikal veri kiimeleri
iizerinde smiflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Deneyler, Intel i7 2.4 GHz islemci, 8 GB RAM
ozelliklerine sahip Windows 7 64 bit isletim sistemi
kurulu bilgisayarda yapilmistir.

NB algoritmasinda olasiligt 0 olan durumlarda
Laplace Dogrulama yontemi kullanmilmistir. k-EYK
algoritmasinda siniflandirma sirasinda k komsu degeri
olarak 7 segilmistir. DVM algoritmasinda kullanilan
kernel  fonksiyonlarindan  Sigmoid  fonksiyonu
kullanilmustir. Biitiin algoritmalarda ¢apraz dogrulama
sayist 10 olarak ayarlanmistir. Ayrica k-EYK ve
DVM  algoritmalar1  i¢in  veriler  iizerinde
normalizasyon islemi uygulanmistir. EEG Eye veri
kiimesindeki tiim ozellikler siirekli degerler oldugu
icin veriler iizerinde ayristirma islemi yapilarak
kategorik hale doniistiiriilmiistiir. Yapilan deneylere
basarimlar acisindan bakarsak kullanilan biitiin
algoritmalarin  birbirine yakin sonuglar verdigi
goriilir. Fakat DVM algoritmasi ortalama en az
%0.66 oraninda daha yiiksek basarimli sonuglar
vermistir. Caligma siireleri agisindan bakarsak NB
algoritmasinin ¢ok daha hizli c¢alistigi goriliir. Bu
calismada elde edilen sonuglar Tablo 2’ de
gosterilmektedir.
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Tablo 2. Biyomedikal veri kiimeleri igin suniflandirma algoritmalarimin basarimlar: ve ¢alisma stireleri

NB k-EYK CN2 DVM

Siire Basarim Siire Basarim Siire Basarim Stire Basarim

(sn) (%) (sn) (%) (sn) (%) (sn) (%)
Dermatology 0.11 97.82 0.31 96.43 5.80 88.79 1.98 97.55
Echocardio 0.09 90.36 0.04 84.82 0.22 95.89 0.07 93.04
EEG Eye 2 69.06 163 79.81 84 73.68 371 72.98
Breast Cancer 0.36 97.42 0.45 96.57 1.82 94.99 0.99 96.71
Ortalama 0.64 88.67 40.95 89.41 22.96 88.34 9351 90.07

4. Sonuc ve Oneriler

Makine oOgrenmesi algoritmalarinin saglik sektori
alanindaki uygulamalar1 her gecen giin biraz daha
artmaktadir. Saglik sektoriinde doktorlar tarafindan
yapilan teshis ve tedavilerde daha dogru sonuclar elde
etmek, insan kaynakli hatalar1 engellemek ve
doktorun kararina yardimci olmak amaciyla makine
Ogrenmesi  tabanli  karar  destek  sistemleri
kullanilmaktadir. Bunun yani1 sira ¢ok sayida hastanin
bilgilerini barindiran biyomedikal veri kiimelerinin
analizi, istatistiki bilgilerin ¢ikarilmasi ve bilimsel
calismalarda kullanilabilmesi ig¢in hizli bir sekilde
yorumlanmast  gerekmektedir. Bu  yorumlama
isleminde sadece ve sadece bilgisayar ortamindaki
makine Ogrenmesi tabanli yazilimlar tarafindan
gerceklestirilebilir. Bu calismada makine &grenmesi
algoritmalarindan k-EYK, NB, CN2 ve DVM
kullanilmigtir.  Saf  halleriyle  ¢alistirillan  bu
algoritmalar igerisinde en iyi basar1 DVM tarafindan
elde edilmistir.

Bu calisma ilerde yapilacak bir ¢alismanin baslangig
asamasidir. Daha sonraki c¢alismalarda kullanilan
makine Ogrenmesi algoritmalarinin iyilestirilmesi
veya  hibrit  kullamimlar1  gergeklestirilecektir.
Boylelikle de siiflandirma basarimlarinin
arttirtlabilecegi diistiniilmektedir.
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EEG Verilerinden Farkh Muzik Turu ve Zihinsel Gorevlerin Aywrt Edilmesi
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Ozet
Bu  ¢calismamin  amaci, insan  beyninin  farkl
durumlardaki  degisimini  gozlemlemek ve bu

degisimin bir beyin bilgisayar arayiizii sisteminde
kullaniabilirligini arastrmaktir. Ug farkli kisi ile
mizik dinleme, zihinsel ve motor hareket hayal etme

gorevieri  gerceklestirilmis  ve  farklh  oOznitelik
yontemleri ve stniflandiricilar agisindan
performanslar degerlendirilmigstir. Deneysel

sonuclara gore, mizik dinlerken beynin artkafa
(occipital) ve merkez (central) bolgelerinin daha aktif
oldugu belirlenmistir. Oznitelikler arasindan segilen
ozbaglamm katsayilart (AR) ozniteliginin sonuglar
ve smiflandinicilar arasindan segilen yapay sinir
aglart (NN) ile sumflandirma sonuglarimn daha
basaril oldugu gozlenmistir. Elde edilen sonug¢lara
gore, bu ¢calismada kullanilan miizik dineme yontemi
bir beyin bilgisayar araylzi  sistemi igin
denenebilirdir.

Anahtar Kelimeler — BBA, EEG, muzik dinleme
zihinsel gorevi, oznitelik ¢ikarma, simiflandirma.

1. Giris

Insanlarin bilinen en eski ve temel sosyo-bilissel
alanlarindan biri miiziktir. Diizenli olarak miizik
dinlemek noron ve sinapslar1 daha aktif hale getirdigi
gibi, sevilen miizikleri dinlemek zihinsel yorgunlugu
azaltmaya yardimci olur. Ses dalgalar1 incelendiginde,
ses dalgalarinin insanlarin nérolojik (beyin ve sinir )
sisteminde biiylik etkisi oldugu saptanmistir.
Dolayisiyla yapilan nérolojik caligmalar miizigin
beyin sistemini degerlendirmek icin 6nemli bir arag
oldugunu gostermektedir [1].

Muzik tirlerinin  her birinin insan vicudunda
olusturdugu kendi frekanslart vardir ve beyin ile
iligkili olan frekans bandlarin1 da Elektroansefalogram

ebru.drms@ktu.edu.tr

gnurhan@ktu.edu.tr

(EEG) ile olglp incelemek mumkindur [2]. EEG
tabanl Beyin Bilgisayar Arayiizii (BBA) literattrinde
muzik dinletilerek kisilerin farkli goérevler yerine
getirdikleri caligmalar mevcuttur. Bu calismalar iki
acgidan ele alinmistir. Birincisinde, muzik dinletilerek
ve mizik dinletilmeden zihinsel gorevleri yerine
getirenler incelenmis, ikincisinde ise muzisyen ve
muzisyen olmayan insanlar arasmnda muzik tlrlerine
gore farklhiliklar EEG sinyallerinden ayirt edilmeye
calisilmustir [3,4].

Bu calismada ise, miizik dinleme gdrevi ayr1 bir gorev
olarak ele alinmis, hem farkli miizik tirleri (klasik,
rock) kendi aralarinda karsilastirilmis hem de diger
zihinsel gorevlerle karsilastirilmistir. Bu ¢alismada
kullanilan EEG verilerinin tamami Karadeniz Teknik
Universitesi Makine Miihendisligi Béliimii'nde
Bilimsel Arastirma Projeleri kapsaminda satin alinan
Biosemi Active Two EEG Sistemi ile gergeklestirilen
Olcumlerden elde edilmistir.

2. Materyal ve Yontem

2.1. Katiimcilar ve islem Adimlar

Calismamiz ii¢ farkli kisi ile gergeklestirilmistir. Bu
denekler, Karadeniz Teknik Universitesi Makine
Miihendisligi 6grencileri olup, vyaglar1 20 ile 25
arasinda degisen ve herhangi bir noérolojik, psikolojik,
kronik hastalik tanisi olmayan goniillii ve sag elini
kullanan kisilerdir. EEG kayitlar1 sessiz, sakin, gin
15181 ile aydinlatilmis bir odada gerceklestirilmisgtir.
Denekler rahat bir sandalyede oturmaktadirlar ve
deney esnasinda gozlerini agik tutmalar1 ve hareket
etmemeleri  sOylenmektedir.  Deneyden  &nce
deneklere islem adimlar1 arastirmaci tarafindan
anlatilir. Her Ol¢iim Oncesinde denekler bir
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aragtrmaci tarafindan hangi gorevin yapilacagi,
baslama ve bitis zamanlart konusunda
bilgilendirilirler [2,5]. Her bir deneme 10 saniyelik
bir kaydi igermektedir ve ardisik deneyler arasinda
2-3 saniyelik ara verilmektedir. Yedi farkli gérev igin
toplamda 100 farkli kayit gerceklestirilmistir. Gorev

tanimlar1 asagidaki sekildedir:

Rahat durum: Temel gorev olarak adlandirilan bu
gorev esnasinda deneklerin rahat bir sekilde higbir sey
diisiinmeden beklemeleri istenmektedir.

Matematiksel gbrevde  deneklerden
zihinden iki basamakli bir ¢arpma  problemini
cozmeleri istenir. Islemler her defasmda degiskendir
ve 10 saniye sonunda denegin sonucu bulup
bulamadigi kontrol edilir.

islem: Bu

Sag el hareketi hayali: Bu esnada deneklerin sag
ellerini ardigik hareket ettirdiklerini hayal etmeleri
istenir.  Bu hareketlerin secilme nedeni, motor
gorevlerle sezgisel gorevler arasindaki ayrimlart fark
etmek amaghidir.

Sol el hareketi hayali: Bu gorev sag el hareketi hayali
ile aynidir.

A harfi hayali: Bu gorev esnasinda deneklerin gozleri
acik bir sekilde zihinlerinde yanip sdnen veya bir
ekrana yazilmis sekilde A harfini canlandirmalar
istenir.

Klasik mizik dinleme: Bu gorev esnasinda denek
gozleri agik bir pozisyonda kulaklik ile sozsiiz klasik
mizik dinlemektedir.

Rock mizik dinleme: Bu gorev de klasik mizik
dinleme gorevine benzer sekilde uygulanir.

Bu yedi goérev caligmanin devaminda birbirleriyle
karsilagtirilirken kullanim kolayligi saglamasi igin
sirastyla GoOrevl, Gorev2, Gorev3, Gorev4,Gorevs,
Gorev6 ve Gorev7 olarak adlandirilmustir [5, 6, 7].

2.2. EEG Veri Kayd1 ve Onisleme

Calismada kullanilan veriler Karadeniz Teknik
Universitesi Makine Miihendisligi Boliimii’nde
bulunan 64 kanalli Biosemi ActiveTwo EEG
kuvvetlendiricisi ile kaydedilmis ve sayisal ortama
aktarilmustir. Kaydedilen veri sayisal ortama 512 Hz
ile aktarilmistir. Verilerin analizi MATLAB programi
ile yapilmustir.

Sinyal analizi i¢in 64 kanal arasindan segilen belirli 6
elektrot kanalina ait EEG wverileri kullanilmigtir.

Farkli gorevler i¢in beynin farkli  bolimlerinin
sorumlu oldugu ve farkli zihinsel aktiviteler
esnasinda  farkli  tiirden  isaretler  iretildigi

bilindiginden, o alanlar1 igerecek sekilde Sekill’de
sar1 ve kirmizi renkte belirtilen C3, C4, P3, P4, Ol ve
02 kanallar1 secilmistir. Secilen her bir elektrot
kanalmin siniflandirmadaki  etkilerini  gdrebilmek
amaciyla, siniflandirma basarimlart elektrot bazinda
incelenmistir [6].

Sekill. Uluslararast 10-20 elektrot yerlesim diizeni ve
secilen elektrotlar (sari-kirmizi),en yiiksek basarimin
gozlendigi elektrotlar (kirmizi)

EEG sinyal analizi adimlar1 Sekil2’de
gosterilmektedir.  Oncelikle, kaydedilen EEG
sinyallerinden dogru ve yiiksek performansli bir
simiflandirma sonucu elde edebilmek i¢in EEG
isaretine dahil olan bozucularin ayiklanmasi gerekir.
Bu nedenle bu c¢alismada bozucularin  etkisini
azaltabilmek icgin deneklerden godzlerinin agik fakat
deney esnasmnda (her bir 10 saniyelik periyotta)
gozlerini hareket ettirmemeleri istenmektedir. Daha
sonra elde edilen veriler, bozucu ve glriltilerden
ayiklamak icin 1-30 Hz araligin1 gegiren Elliptik bant

geciren sizgecten gecirilerek sinyal filtreleme
islemine tabi tutulmustur.
On Isleme Oznitelik
Filtreleme Cikarimi

IspjijsNuzQ

Simiflandirma

Sekil 2. EEG analiz semasi
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2.3. Oznitelik Cikarim

Oznitelik ¢ikarmanin temel amaci kaydedilen EEG
verilerinin ayirt edici 6zelliklerinin gikartlip 6znitelik
vektoriiniin elde edilmesi islemidir. Bu ¢alismada,
Oznitelik vektorleri olarak, 6zbaglanim
katsayilari(AR), Hjorth parametreleri, giic spektrum
yogunlugu (PSD) ve zihinsel ve motor hareketlerin
ayirt edilmesinde frekans karakteristikleri cok 6nemli
oldugu i¢in bu c¢alismada kullanilan diger bir
Oznitelik ¢ikarma yontemi de [7]’deki ¢aligmada
yapilan EEG isaretlerinin guc spektral
yogunlugundan elde edilen frekans dagilimlarim
esas alarak cikarilan Ozniteliktir. Bu dort oznitelik
cikarma yontemleri, smiflandirma performanslar
acisindan karsilastirilmastir.

Mertebesi p olan 6zbaglanim modeli (AR), Esitlik 1
denklemi ile hesaplanmaktadir. Bu esitlikte X(n) ¢ikis
dizini, e(n) varyanst o> olan beyaz gurilti dizini,
a(k) ise Ozbaglanim (AR) parametrelerini ve/veya
Ozniteligini belirtmektedir. AR(p) modeli, {a[1],

a[2],..., a[p], o? } AR model parametreleri ile
karakterize edilir.

S 1
x[n]=—>" a[kIx[n —k1+e[n] @
k=1
Hjorth  tanimlayicilari, ¢ alt parametrenin

birlesmesiyle olusturulmustur. Bu parametreler su
sekildedir: isleklik, tasmirlik ve karmasiklik. Isleklik
en sade haliyle sinyalin enerjisi (oX) olarak
tanimlanir. Tasinirlik ise Esitlik 2°de verilen denklem
ile ifade edersek x sinyalinin birinci tlrevinin
standart sapmasinin sinyalin standart sapmasina orant
seklindedir.

T-2X )
o X

Karmagiklik diger adiyla bigim faktorii (BF) sinyalin
formu ile ilgili hesaplanabilir bir deger verir.

TX' o oXx" | ox' (3)

BF = =
TX oX' [ ox

Oznitelik olarak literatirde de yaygin olarak
kullanilan gii¢ spektral yogunlugu ise Welch
periodogram ile [7,8,9,10] ve [7]’deki yontemle
hesaplanmistir.

2.4. Simflandirma

Sinyal isleme sistemlerinin son asamasi olan
siniflandirmada, kullanilan algoritmaya bagli olarak
giris Oznitelik vektorleri incelenir ve siniflandirma
sonucu belirlenir [7,11].

Bilinmeyen bir sinyali taniyabilmek igin 0znitelik
¢ikarimi1 ve Oznitelik segimi islemlerinin ardindan
siiflandirma islemi gergeklestirilir. Siniflandirma
islemi i¢in, hangi smifa ait oldugu 6nceden bilinen
belirli sayidaki Oznitelik vektdriiniin olusturdugu
“veri kiimeleri” bir egitim siirecinden gegcirilir. Bu
egitim sonucunda, bilinmeyen sinyali uygun simifa
atamakta kullanilan bir karar mekanizmasi olusturulur
[12,13]. Bu calismada simiflandirma performanslari
yedi farkli gorev igin ii¢ farkli simflandiricinin kendi
aralarinda  ikili  smniflandirma  yontemleri  ile
degerlendirilmistir. ~ Siniflandirict  olarak  segilen
yontemler Destek Vektér Makinesi, k-En Yakin
Komsulugu ve Yapay Sinir Aglar1’dir.

2.4.1. Destek Vektor Makinesi (SVM) Ile
Siniflandirma

Destek  vektdér makineleri  (SVM), istatistiksel
Ogrenme teorisine dayali 6grenme algoritmasidir [14].
Genellikle SVM” de ikili siniflandirmada etiketlenmis
egitim verisi (4) ifadesindeki gibi belirtilir. Burada I;
bu orneklere ait

ornek sayist X;; Ornekler, vy;;

etiketleri temsil etmektedir.

% VY i=1 xeR, y e{-1+3 4
Ikili smiflandirma probleminde dogrusal olarak
ayrilabilen bir veri setinin oldugu diisiiniiliirse, bu veri
setini ayirabilen sonsuz sayida hiper-diizlem vardir.
SVM Kkarar yiizeyini olustururken iki smifa olan
uzakligi maksimum yapmaya calisir. Bu diizlemler
arasindamaksimum sinira sahip sadece bir hiper-
diizlem bulunmaktadir. Smir genisligini sinirlandiran
noktalara ise destek vektorleri adi verilir. Destek
vektor algoritmast en biiyiik sinir genigligine sahip
ayirict hiper-diizlem ile smiflandirma yaparak egitim
hatasin1 minimize etmeye c¢alisir. Smiflar1 birbirinden
ayiran marjini en biiyiik, dogrusal bir ayirt edici
fonksiyon bulunmasimi amaglar. Dogrusal olarak
ayrilamayan Ornekler i¢in, ornekler dogrusal olarak
ayrilabildikleri daha yiiksek boyutlu baska bir uzaya
taginir ve siniflandirma o uzayda yapilir.
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2.4.2. K-En Yakin Komguluk Algoritmas: ile
Siniflandirma

k-En Yakin Komsu (k-NN) algoritmast 0Oznitelik
uzayindaki en yakin egitim Orneklerine dayanarak
nesneleri smiflandiran, en basit Oriintii tanima
yontemlerinden birisidir [15]. Bu algoritma verilen k
degeri kadar en yakin komsunun sinifina gore
siniflandirma islemi yapmaktadir. Bu ¢alismada
optimum k degeri denemeler sonucunda ii¢ olarak
belirlenmistir.

k-En Yakin Komsu algoritmasinda bir vektoriin
siniflandirilmasi, smifi bilinen vektoérler kullanilarak
yapilmaktadir.  Test edilecek  oOrnek, egitim
kiimesindeki her bir &rnek ile tek tek isleme
almmustir. Test edilecek 6rnegin smifin1 belirlemek
igin egitim kiimesindeki o 6rnege en yakin k adet
ornek se¢ildi (k=3). Segilen 6rneklerden olusan kiime
icerisinde hangi smifa ait en ¢ok &rnek varsa test
edilecek olan &rnek bu smifa aittir denildi. Ornekler
arast uzakliklar Oklid (Euclidean) uzakligi ile
hesaplanmistir.

2.4.3.Yapay Sinir Aglart Ile Stmiflandirma

Yapay sinir aglar1 (NN) ile smiflandirmada tek
katmanli bir YSA modeli Matlab ortaminda
olusturulmustur. Olusturulan modelde 6grenme kurali
olarak geri yayilim algoritmasi (traingdx) kullanilmis
ve bu 6grenme kuralindaki parametrelerden 6grenme
orani (learning rate, Ir), maksimum iterasyon sayisi
(itnum) parametreleri icin en uygun degerler
arastirilmistir. Bunun yani sira ara katmandaki gizli
ndron sayist i¢in de benzer bir arastirma islemi
gerceklestirilerek, optimum gizli ndron sayist
belirlenmistir. Siniflandirma islemi esnasinda toplam
veri seti, egitim, dogrulama ve test verileri olmak
iizere lige ayrilmistir. Her bir denemeye ait verilerin
%70’1 egitime, %5°1 dogrulamaya ve %251 ise test
kiimesine yerlestirilerek bir ¢ozim yapilmistir.
Siniflandirma performansi ise toplam verilerinden
elde edilen yiizdesel ikili smniflandirma dogrulugu
olarak ele almmis ve yedi farkli gérevden her bir
elektrot i¢in kaydedilen her yiiz veriden kag tanesinin
dogru siniflandirildigt bulunmustur.

3.Tartisma

Bu calisma kapsaminda ii¢ farkl kisiden elde edilen
EEG verileri hem secilen gorevler, hem o&znitelik

yontemleri, hem de smiflandirici performanslar
acisindan degerlendirilmistir. Sayfa sayisinin sinirl
olmast nedeniyle, Tablol’ de yalnizca en yiiksek
bagarimin elde edildigi denege ait sonuglar segilen
elektrotlar bazinda verilmistir. Genel olarak 3 kisi igin
degerlendirdigimizde, gorevlerdeki basarilar ve
siniflandirict bagarimlart Tablo1’deki denek sonuglart
ile benzerdir. Sadece Oznitelikler arasinda farkliliklar
gozlenmistir. Hjorth tanimlayicist i¢in siniflandirma
basarimlar1 ortalama olarak %60-70, AR icin %90-
100 ve PSD degerleride %90-98 civarindadir. AR
basarimlari biraz daha yiiksek oldugu i¢in Tablo 1’e
konulmustur. Smiflandiricilar arasinda en yiiksek
bagarimlar, sirasiyla NN, SVM ve k-NN
siiflandiricisidir. Elektrotlar agisindan
degerlendirildiginde, C3 ve O2 elektrolarinda 3 kisi
icin biitin gorevlerdeki basarilarmm ortalamasinin
yiiksek oldugu gozlenmistir (Sekil 2’de kirmizi
elektrotlar). Tim gorevlerin ikili smiflandirma
sonuglar1 degerlendirildiginde, 3 smiflandirici ve 3
kisi i¢inde en iyi sonuglar Gorev3-Gorev6 (sag el-
klasik muzik), Gorev3-Gorev7(sag el-rock muzik),
Gorevs-Goreve (A harfi-klasik miizik), Gorevs-
Gorev7( A harfi-Rock muzik) ve Gorev 6-Gorev7
‘de (Klasik-rock mizik ) gorevlerinde elde edilmistir.
Bu sonuclara goére, BBA sistemleri icin, gorev
tanimlamasi yaparken miizik dinleme goérevinin de
uygun bir se¢im olacagi diisiiniilmektedir. Klasik ve
rock miizik dinleme esnasinda, EEG sinyallerinde
farklilik olustugu ve bu farkhiligm smiflandirma
basarimlarma yansidig1 goriilmiistiir.

4. Sonuclar

Bu calismada i¢ farkli kisi ile miizik dinleme,
zihinsel ve motor hareket hayal etme gorevleri
gerceklestirilmis ve farkli Oznitelik yontemleri ve
smiflandiricilar acisindan performanslart
degerlendirilmistir. Ozbaglanim katsayilar1 (AR),
Hjorth parametreleri, gii¢ spektrum yogunlugu (PSD)
ve zihinsel ve motor hareketlerin ayirt edilmesinde
frekans karakteristikleri gibi oOznitelik yontemleri
arasinda, AR parametreleri ile SVM ve NN
siiflandirict  performanslarinin - yiiksek  oldugu
goriilmiistiir. En basarili elektrot kanallar1 ise C3 ve
02 olarak gozlenmistir. Elde edilen sonuglar 15181nda,
muzik dinleme goérevinin BBA sistemleri icin
denenebilecegi sOylenebilir.
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Tablol. EEG mizik gdrevleri verilerinin ¢alisilan diger gorevierle ikili siniflandirma sonuglar

Deneme Siniflandiricilarin (% ) Bagar1 Degerleri

Seti k-NN NN SVM
(Gorev) " c3 c4 P3 P4 OL ©0O2 C3 C4 P3 P4 Ol 02 C3 C4 P3 P4 O1L O2
1-6 40 27 63 67 57 77 95 83 80 85 61 76 60 37 47 60 70 50
2-6 100 100 90 93 100 100 96 95 95 92 96 93 100 97 47 70 94 94
3-6 93 93 90 100 90 93 90 9% 96 94 98 94 97 97 80 100 80 94
4-6 93 93 77 90 93 90 95 93 96 100 95 96 80 67 84 97 80 94
5-6 93 93 93 93 93 93 72 77 77 89 86 80 97 94 94 94 94 94
1-7 97 60 60 80 60 87 100 94 84 93 90 86 97 90 50 94 74 97
2-7 100 63 63 73 80 87 92 82 85 80 85 84 100 74 24 57 84 84
3-7 83 93 80 80 80 77 98 100 98 98 91 98 100 100 87 94 87 84
4-7 87 70 67 77 67 83 91 75 83 82 81 74 90 97 97 90 77 90
5-7 100 100 100 100 100 100 93 91 92 95 87 95 100 100 100 100 100 100
6-7 77 90 90 90 90 90 90 9% 95 94 95 96 100 100 100 100 100 100
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Ozet

Son yillarda, cilt kanserine yakalanan hasta sayisinda
artis gozlemlenmektedir. Cilt kanseri tiirlerinden biri
olan melanom, en fazla oliime neden olan cilt
kanseridir ve erken tanist hayati énem tasimaktadur.
Bu calismada,; melanom riskinin tahmin edilebilmesi
amacina yonelik olarak gelistirilen, mobil teknolojisi
iceren, goriintii isleme ve veri madenciligi
tekniklerine dayali yeni bir akilli sistem (Analiz@)
onerilmektedir. Deneysel ¢alismalarda, alti farkh
smiflandirma  algoritmasi  (C4.5, Cok Katmanl
Algilayici, k-En  Yakin  Komsu, Destek Vektor
Makineleri, KStar, Adaboost) karsilastiriimakta ve
basarili sonuglarin elde edildigi gésterilmektedir.

1. Giris

Cilt kanserine bagli dliimlerin biiyiik bir ¢ogunlugu
melanom nedeniyledir. Diinya genelinde artan oranda
melanom vakalar1 tespit edilmektedir. Melanom
tedavisi i¢in harcanacak giderleri
kaynakli Oliimleri azaltmak igin erken teshis son
derece onemlidir.

ve melanom

Bu bildiride; doktorla erken iletisimin saglanabilmesi,
melanom olma olasilifinin tahmin edilerek doktora
bagvurma tavsiyesi verilebilmesi amaciyla, yapay
zeka iceren akilli bir sistem Onerilmektedir. Onerilen
yeni sistem, Analiz@ olarak adlandirilmistir; mobil
teknolojisini, goriinti isleme tekniklerini ve veri
madenciligi yontemlerini igermektedir.

Bu calismada 6nerilen yeni sistem ii¢ ana boliimden
olugsmaktadir: (i) gecmis hasta verilerinden veri
madenciligi teknikleri kullanilarak karar modelinin
olugturulmas1 ve test edilmesi, (ii) Kisinin mobil

cihazi ile ¢ektigi ben fotografindan goriintii isleme
teknikleri ile sekil ozelliklerinin ¢ikartilmasi, (iii)
belirlenen nitelik bilgileri kullanilarak siniflandirma

yapilmasi, bdylece melanom tahmin destegi
saglanabilmesi.
Caligmanin  baglica  yenilik¢i  yonii; melanom

konusuna odaklanan, kisilerin mobil cihazlar1 ile
cektikleri  fotograflari uygulama ile
simiflandiran, goriintii isleme ve veri madenciligi
tekniklerini birlikte igeren, iilkemizde ve Tirkce
dilinde gelistirilen, ekstra ozellikler planlanan, alti
farkli algoritmay1 karsilagtiran; tim bunlar1 bir arada
igeren bir ¢alisma olmasidir.

mobil

Caligmada onerilen ¢6ziim, cilt kanseri teshisi amagli
degil, risk belirtileri varliginda uyarmak, bu konu
hakkinda farkindalik olusturmak ve mobil uygulama
kullanicisinin  doktorla erken iletisimini saglamak
amagli gelistirilmistir.

Bildiride son olarak, melanom veri seti iizerinde
gergeklestirilen veri madenciligi ¢aligmalarinda elde
edilen yiiksek dogruluk oranlar1 da sunulmaktadir.

2. Mevcut Calismalar

Bilisim teknolojisinin ilerlemesi ile birlikte, medikal
alanda veri madenciligi tekniklerini uygulayan
otomasyon sistemlerinin kullanilmas: yayginlasmaya
baslanustir.  Ozellikle cilt hastaligt ve kanser
olasiliklarinin tahmin edilebilmesinde simiflandirma,
kiimeleme, birliktelik kurallar1 analizi teknikleri ile
basarili sonuglar elde edilebilmektedir [1].

Gecmis ¢alismalarda, veri madenciligi teknikleri
melanom disinda da cesitli cilt hastaliklar1 i¢in
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kullanilmugtir [2]. Cilt kanserini veri madenciligi ile
erken teshis edebilmenin 6nemi belirtilmis [3] ve cilt
hastaliklarinda yazilim ile saglanabilecek basari
oranlart verilmistir [4]. Mevcut c¢alismalarin bir
kisminda farkli dermatoloji verileri kullanilmaktadir
ve bazi ¢alismalar direk melanom konusu {izerine
degildir [5]. Calismalarin bir kismu ise cilt kanserinin
bir tlirii olan melanom ile de ilgilidir [6]. Ama bu
calismalar, bu bildiride Onerilen caligmadan farkli
olarak ABCD (A: asimetri, B: simir (border), C: renk
(color), D: ¢ap (diameter)) formiiliine ve Toplam
Dermatoskopik Puan (TDS) hesabina dayanmaktadir.
Melanom  verisinin  On-iglemden  geg¢irilmesi
asamasinda kiimeleme yonteminin kullanildigi bir
¢alisma bulunmaktadir [7]. Ama bu bildiride sunulan
calismada hem veri madenciligi On-iglem amagh
kullanilmamakta, yerine
smiflandirma  yapilmaktadir. Gen verisine dayali
olarak melanom smniflandirmast  yapan  veri
madenciligi ¢alismalar1 da mevcuttur [8]. Farkli bir
melanom verisi {izerinde Durum Tabanli Cikarsama
algoritmasi ile ¢ok-etiketli simiflandirma yapan bir

hem de kiimeleme

¢alisma bulunmaktadir [9]. Ama bu ¢alismadan farkli
olarak, onerilen galismada tek-etiketli siniflandirma
yapilmakta ve farkli algoritmalar kullanilmaktadir.

Caligsmalarin bir kismi goriintii isleme igermemekte,
toplanan dermatoloji verisi {izerinde direk analiz
yapmaktadir. Goriintii igleme iceren bazi ¢aligmalarda
ise Dbirliktelik kurallar1 analizi gibi
madenciligi yontemleri kullanilmigtir [10]. Goriinti
isleme iceren diger bir ¢aligmada ise standart kamera
ile ¢ekilen resimlerden elde edilen verilerin renk ve
doku o6zelliklerine bakilarak simiflandirma yapilmistir
[11]. Ancak bu c¢alisma, bu bildiride onerilen
caligmadan farkli olarak, melanom olmayan lezyonlari
5 farkli tiire gore siniflandirmaktadir.

farkli veri

Kisaca Ozetlemek gerekirse; bu calismanin, mevcut
caligmalardan en temel farklari; mobil uygulama
olmasi, ekstra iglevlerin hedeflenmesi, tilkemizde ve
Tiirkge olarak gelistirilmesi, hem goriintii isleme hem
veri  madenciligi ABCD  formiiliine
dayanmamasi, gen bilgisi icermemesi, tek-etiketli
olmasi, melanom konusu iizerine 6zellesmis olmasi,
alt1 farkli algoritmanin karsilagtirilmasi; tim bunlart
bir arada icermesidir.

igermesi,

3. Yontem

Sekil 1'de, Analiz@ olarak adlandirilan sistemin
mimari yapist gosterilmektedir. Sistem {i¢ ana

boliimden olusmaktadir. Birinci boliim olan Veri
Madenciliginde; veri tabaninda tutulan egitim
verilerine veri madenciligi algoritmalar1
uygulanmakta ve karar modeli (kurallar, oriintiiler,
iligkiler vb.) olusturulmaktadir. Ayrica test verileri ile
modelin dogruluk oran1 hesaplanmaktadir. Ikinci
boliim olan Gériintii Islemede; mobil cihaz ile ¢ekilen
ben fotografi islenmekte ve bene iligskin 6zellikler
(renk, alan, dizginlik, esdeger c¢ap vb.)
cikartilmaktadir. Ugiincii boliim olan Siniflandirmada
ise, islenmis goOriintii verileri karar modelinden
gegirilerek melanom olma olasilig1 konusunda tahmin
destegi saglanmakta, doktora bagvurma tavsiyesi
verilmekte ve en yakin hastaneler harita {izerinde
gosterilmektedir.

(2) Goriintii isleme

Motm\

cihaz

(1) Veri Madenciligi

Test  Egitim \ /" Ben
verisi verisi resmi

3 3 -

V_M On islem
Algoritmasi
\ '\I/I<a(rjarr ) Segmentasyon
odeli
il Ozellik
Cikarimi

(3) Siniflandirma

- )
Harita
) gOsterimi

Sekil 1. Sistem mimarisi

\ Doktor onerimi

3.1. Goriintii isleme

En 6nemli melanom belirtileri; bendeki asimetri, sinir
diizensizligi, bircok renk icermesi, capta biiyiime
olmast ve son birka¢ ayda degisme gostermesidir.
Goriintii igleme teknikleri ile sekillerin; simetrik olup
olmadigi, kenar diizensizligi, renk degisimleri, delik
sayilari, alan ve ¢evre degerleri gibi birgok ozelligini
belirleyebilmek mimkiindiir.

Caligmada gerceklestirilen goriintii isleme {i¢ alt
asamadan olusmaktadir:

On-islem: Goriinti  elde  edildikten  sonra
gerceklestirilen bu agsama genel olarak agindirma
(erosion), yayma (dilation), filtreleme gibi sirali bir
dizi islem icermektedir. fleriki asamalar icin ihtiyag
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duyulan verinin daha

saglanmaktir.

uygun hale getirilmesi

Segmentasyon: Goriintii piksellerini anlamsal olarak
gruplandirma islemidir. Bu asamada, 6n islemden
geemis goriintiinlin - segmentasyon islemi, RGB
degerlerinde  esik  degerlerin  kullanilmasiyla
gergeklestirilir. Bu yaklasima gore, pikselin normal
cilt sinifinda m1 yoksa ben smifinda m1 olduguna
karar verilir ve kenar tespiti yapilir.

Ozellik Cikarimi:  On-islem ve segmentasyon
asamasindan sonra elde edilen goriintlii iizerinde
onceden tanimlanmis hesaplamalarm yapilmasini
icermektedir. Bu calismada, 6zellikler sekil ve renk
olmak tizere iki kategoriye ayrilmustir.

o Sekil dlgiimleri: Sekil, ben goriintlisii analizinde
onemli bir 6zelliktir. Sekil dl¢limleri olarak; alan,
cevre, diizgiinlik, esdeger c¢ap gibi ozellikler
¢ikarilmustir.

o Alan: Bolgedeki piksel sayilari ile hesaplanir.

o Cevre: Sinir pikselleri belirlenerek hesaplanir.

o Esdeger ¢ap: Ben ile aym alana sahip bir
dairenin ¢apidir.

o Diizgiinliik:  Nesne alan1 ve digbiikey kabuk
alan1 arasindaki oran olarak tanimlanan sinir
diizensizligi Ol¢istidiir. Degeri bire yakinsa
diizgiin nesneyi, sifira yakinsa diizensiz
nesneyi ya da bosluklari ifade etmektedir.

e Renk olgiimleri: Renk Olglimleri ben goérintiistinii
siniflandirabilmek i¢in 6nemlidir. RGB renk uzay1
kullanilarak, maksimum ve ortalama kirmizi, yesil
ve mavi renk degerleri hesaplanmaktadir.

Calismada kullanilan diizgiinliik (solidity), esdeger
cap (equivdiameter), eksantriklik (eccentricity), Euler
sayist (Euler number) hesaplamalart formiil (1) - (4)
ile gosterilmektedir.

Alan
Disbiikey Kabuk Alani

. 4 x Alan
Esdeger Cap = E— (2)

- 2 4 4m?
Eksantriklik = (M3 = Mo2) it 3)
(M2 + mg2)?

Diizginlik =

)

Benin eni ve boyu arasindaki iligski, benin
eksantrikligi ile tanimlanmaktadir. Eksantriklik resim
momentlerinin (m) elde edilmesiyle hesaplanir. Bu
deger, sifira yakinsa gekil daireseldir, bire yakinsa diiz
cizgi seklindedir.

E=B-H 4)

Formiildeki E Euler sayisini, B bagli bilesenlerin
sayisint, H ise delik sayisini ifade etmektedir.

Goriintii islemenin daha saglikli yapilabilmesi igin
fotografin belirli bir uzakliktan ve giindiiz 151kl bir
ortamda c¢ekilmesi, mobil cihazin kaliteli fotograf
cekmesi, bene iyi odaklanilmasi, elin titretilmemesi,
fotografa gélge diismemesi gibi kriterler 6nemlidir.

3.2. Veri Madenciligi

Veri madenciligi ile ge¢mis hasta kayitlarinda
bulunan gizli Oriintiiler, iliskiler ve kurallar
kesfedilebilmektedir. Baslica veri  madenciligi

yontemleri: siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik
kurallart analizidir. Bu c¢alismada, melanom veri
setine farkli siniflandirma algoritmalar1 uygulanmustir.

3.3. Mobil Uygulama

Her insanin cildinde benler bulunmaktadir ve bu
benler giinesle etkilesim halindedir. Bu durum
herkeste az ya da ¢ok melanom riski yaratmaktadir ve
bireylerin ciltlerindeki benleri takibe almasi, belirli
kriterlere uyan oOzellikler goriildiigiinde hi¢ zaman
kaybetmeden doktorlara gostermesi gerekmektedir.
Bu ¢alismada, benlerin riskini ge¢mis verilere goére
analiz edebilen bir mobil uygulama gelistirilmistir.

Sekil 2’de, Android sistemine
gelistirilen  mobil uygulamaya

gorintiileri verilmektedir.

isletim uygun

iligkin  ekran

Sekil 2. Mobil uygulama ekran goriintiileri

Mobil uygulamada, kiginin mobil cihazi ile ¢ektigi
ben fotografindan OpenCV ag¢ik kaynakli goriintii
isleme kiitiiphanesi ile sekil ozellikleri ¢ikartilmakta
ve bunlara uygun olarak veri madenciligi teknikleri ile
simiflandirma yapilmaktadir. Goriintii isleme ile sekil
ozelliklerinin ¢ikartilmasi mobil cihaz tizerinde, C++
kodlarinin JNI ile Java kodlarindan ¢agrilmasiyla
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gergeklestirilmektedir.Siniflandirma igin olusturulmus
olan modellere, Restful web servisleri ile JSON veri
degisim formatinda erisilmektedir. Uygulamanin
ayrica kullanici girisi yapma, eski resimleri arsivleme,
en yakin hastane bulma ve haritada gosterme gibi
ozellikleri de bulunmaktadir.

4. Deneysel Calismalar ve Tartisma

Melanom veri setine, WEKA acik kaynakli kodlardan
yararlanilarak alt1 farkli siniflandirma algoritmasi
uygulanmis, dogruluk oranlari ve F-Ol¢iim degerleri
hesaplanarak elde edilen sonuglar karsilastirilmigtir.

4.1. Veri Seti

Simiflandirmada, egitim ve test verileri olarak IEEE
CIBCB sempozyumu ig¢in yaymlanan melanom veri
seti kullanilmigtir. Veri seti 18 nitelikten olugmaktadir
ve igerisinde toplam 298 kayit bulunmaktadir.
Niteliklerin 17 tanesi ben Ozelliklerini, 1 tanesi ise
(smifin1) belirtmektedir. Sif
niteligi “0 (negatif)” ve “l (pozitif)” olmak iizere iki
deger icermektedir ve toplam kayit sayisinin yarist
“0” sinifina, diger yarisi ise “1” smnifina aittir. Tablo
1'de melanom veri setinin nitelik acgiklamalar1 ve
deger araliklar gosterilmektedir.

melanom  tanisini

Tablo 1. Melanom veri seti

Nitelik Ad1 |Deger Araligi |Aciklama

Entropy 1,01..459 Entropi degeri

Max_Red 67 ... 255 Maksimum kirmizi renk

Max_Green |64 ...217 Maksimum yesil renk

Max_Blue 45 ... 229 Maksimum mavi renk

Mean Red 58,53 ... 229,59 |Ortalama kirmizi renk

Mean_Green |52,73 ... 175,66 |Ortalama yesil renk

Mean_Blue |38,82 ... 172,17 |Ortalama kirmizi renk

MeanSrnd 68,43 ... 248,07 |Beni gevreleyen ortalama

Red kirmizi renk

MeanSrnd 65,54 ... 214,72 |Beni ¢evreleyen ortalama

Green yesil renk

MeanSrnd 47,06 ... 216,52 |Beni gevreleyen ortalama

Blue mavi renk

Solidity 0,21..1 Sekil alaninin, digbiikey
kabuk alanina orant

Euler 2.1 Bagli bilesenlerin sayisindan

Number delik sayisinin ¢ikartilmasi

Eccentricity 0,299 ...0,99 |Elipsin odaklari ile ana
eksen uzunlugu arasindaki
uzakligin orani

AreaOver 0,397 ...8,25 |Cevre ile alan arasindaki

Perimeter iligki

Perimeter 12,83 ... 393,63 |Cevre degeri

Equiv 451 ...24,72 |Ayni alana sahip bir dairenin

Diameter capi

FilledArea 16 ... 480 Dolu seklin alani

Class 0 (negatif) Melanom olup olmadigi

1 (positif)

4.2. Smiflandirma

Caligsmada, alt1 farkli siniflandirma algoritmasi (k-En
Yakin Komgsu (KNN), C4.5 Karar Agaci, Cok
Katmanli Algilayict - Yapay Sinir Aglar1 (NN),
KStar, Destek Vektér Makineleri (SVM) ve
Adaboost) kullanilmigtir. Test verileri ile elde edilen
smiflandirma sonuglarina gore dogruluk oranlari ve F-
Olciimleri hesaplanmustir.

Smiflandirma sonuglar1 n-Katli Capraz Gegerlilik ve
%33 test verisi teknikleri ile degerlendirilmistir.
Dogruluk oran1 denklem (5)’te belirtilen esitlige gore
hesaplanmustir.

S DP + DN -
OB = P Y DN+ YP+ YN

Formiilde, dogru pozitif DP, dogru negatif DN, yanlis
pozitif YP ve yanlhs negatif YN olarak ifade
edilmektedir.

Denklem (6)’da gosterilen F-6l¢ciim  degerinin
hesaplanmasi i¢in, kesinlik (precision) ve c¢agr
(recall) degerlerinin belirlenmesi gerekmektedir.

2 * Kesinlik * Cagri

F— 8leiim = 6
olgtim Kesinlik + Cagri ©

Kesinlik  degeri, dogru smiflandirilmis  pozitif
degerlerin  tim pozitif degerlere oram ile
bulunmaktadir ve denklem (7)’de gosterilmektedir.

Kesinlik = i (7
DP +YP

Cagri degeri, Denklem (8)’de gosterildigi {izere,

dogru smiflandirilmis  pozitif degerlerin, dogru

smiflandirilmis  pozitif — degerler ve  yanlis

smiflandirilmig negatif degerlerin toplamina orani ile

hesaplanmaktadir.

Cagri = L (8)

DP +YN

Uygulanan test metotlarina gore, algoritmalardan elde
edilen dogruluk oranlar1 ve F-Olgiimleri Tablo 2’de
gosterilmektedir.  Kullanilan  tiim  algoritmalar
icerisinde Yapay Sinir Aglarinin en yiliksek dogruluk
oranina sahip oldugu gozlemlenmektedir. Tim
algoritmalarin dogruluk oranlarinin %87 nin iizerinde
olmast ve %95’e kadar ¢ikabilmesi basarili sonuglar
elde edilebildigini gostermektedir.
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Tablo2. Melanom veri seti icin simiflandirma
algoritmalarimin karsilastirilmasi

Test 10-Kath Test Verisi
Metotlar1 | Capraz Gegerlilik (%33)
Algoritma] Dogruluk| F-Ol¢iim| Dogruluk| F-Ol¢iim
4 (%) (%)
NN 95,64 0,96 92,86 0,93
SVM 91,95 0,92 91,84 0,92
KNN 91,28 0,91 90,82 0,91
KStar 89,60 0,90 89,80 0,90
C4.5 88,93 0,89 91,84 0,92
Adaboost 87,25 0,87 91,84 0,92

5. Sonuclar

Cilt kanseri olarak bilinen melanomun genellikle
hastaligin son evrelerinde teshis edilebildigi ve bu
evrede mevcut tedavi yOntemlerinin basarisiz
kalabildigi bilinmektedir. Bu ¢alismada, yeni bir
sistem (Analiz@) 6nerilmekte, bu sistem ile melanom
konusunda farkindalik  yaratilmasi, olast  geg
teshislerin gecilmesi  hedeflenmektedir.
Onerilen sistem, mobil teknolojisini, goriintii isleme
tekniklerini  ve wveri madenciligi yOntemlerini
icermektedir. Viicuttaki bir benin mobil uygulama ile
fotografinin ¢ekilmesi, goriinti isleme ile analiz
edilmesi, veri madenciligi ile melanom risk
ihtimalinin tahmin edilmesi ve sonuca gore de doktora
gitme

Ooniine

tavsiyesinde bulunulmast s6z konusudur.
Deneysel caligmalarda %95’lere kadar ¢ikabilen

basar1 oranlari elde edilebilmistir.

Gelecek galisma olarak; melanom riski olan hastalara
belirli araliklarla hatirlatict uyarilar verilmesi ve
boylece benin diizenli takibinin saglanabilmesi gibi
yeni uygulamaya
planlanmaktadir.

Ozelliklerin  mobil eklenmesi
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Ozet.

Maksimum oksijen tiketimi (VO,max), kardiyo
respiratuar uygunlugu belirleyen en énemli bilesendir.
Bu ¢alismada, submaksimal kosu bandi egzersizi
uygulanan saglhkli yetiskinlerin VO,max’mi tahmin
etmek icin Destek Vektdr Makinesi (Support Vector
Machines: SVM) tabanli modeller gelistirilmistir.
VO,max regresyon denklemini olusturabilmek icin 185
denek iceren veri kiimesi kullamilmustir. 10 katl
capraz dogrulama kullanilarak, modellerin standart
tahmin hatasi (SEE) ve ¢oklu korelasyon katsayist (R)
hesaplanmistir. Karsilastirma yapabilmek amaci ile
Coklu  Dogrusal — Regresyon  (Multiple Linear
Regression: MLR) yontemi kullamilarak VO,max
tahmin modelleri de gelistirilmistir. Sonug¢ olarak,
SVM tabanli modellere ait SEE degerlerinin MLR
tabanlt modellerin SEE degerlerinden daha diisiik
oldugu gozlemlenmistir.

1. Giris

VO;max, kardiyo respiratuar uygunlugu belirleyen en
onemli bilesendir. VO,max, egzersiz i¢in calisma
stiresini belirlemek, aerobik egzersiz programlarinin
etkilerini degerlendirmek ve bireylerin saglk
acisindan risklerini smiflandirmak i¢in kullanilir.
VO;max’1 belirlemenin standart yolu, kosu bandi
veya siklet ergometresi Uzerinde bireyin yorulana
kadar egzersiz yaptig1 siire sonunda VO,max’in

dogrudan olgiilmesidir (maksimal test). Bireye
uygulanan egzersiz derecesinde artis olmasina
ragmen, oksijen aliminda artis gdzlenmiyorsa,

VO,max degerine ulagilmistir [1].

Maksimal testler, yonetilmek icin riskli olabilir ¢linki
kisi asir1 yoruldugunda kalp hizt maksimum seviyeye
ulagir. Maksimal testlerin dezavantajlarindan dolayi,
VO;max’t belirlemek i¢in maksimum ¢aba
gerektirmeyen diger yontemler gelistirilmistir. Bu
yontemler, VO,max’1 tahmin etmek igin egzersize

ozsertg@gmail.com

dayali olmayan ve submaksimal egzersize dayali
verileri igerir. Egzersize dayali olmayan modeller,
maksimal ve submaksimal egzersiz testlerine ihtiyac
duyulmadan VO,max tahmini saglar [2].

Submaksimal test, VO,max’1 dolayli olarak belirler
ve genelde kosu bandi, ergometre veya pist Uzerinde
gerceklestirilir.  Submaksimal ~ egzersiz  testini
gerceklestirmek igin kosu bandi kullanimi daha
yaygindir, Giinkii a) Kosu bantlar1 fitness salonlar1 ve
laboratuarlarda hazir bir sekilde mevcuttur. b) Yavas
bir tempoda kosu, egzersizin popiiler bir sekli ve kosu
bantlar1 bir egitim seklidir. ¢) Kosu bandi protokolleri,
yonetmede ve kontrol etmede kolaydir. Submaksimal
testler maksimal testleri yonetmekten daha ucuz, hizli
ve giivenilirdir. Tablo 1’de VO,max’1 belirlemek i¢in
submaksimal modelleri kullanan bazi Onemli
caligmalar 6zetlenmistir.

VO;max tahmin modelinin dogrulugunu etkileyen en
onemli faktdr uygun arastirma tekniklerinin
kullanilmasidir. Literatiirde verilen bircok
submaksimal VO,max tahmin modeli i¢in akilli veri
analizleri i¢in Onemli araglar sunan makine §grenme
yontemlerinin kullanilmadig1 gériilmektedir (Akay ve
ark. harig). Ayrica, yine bir ¢ok ¢alismada capraz
dogrulama yapilmadigi igin verilen sonuglarin
giivenilir olmasi tartigmalidir.

Bu caligsmada, submaksimal kosu bandi egzersizi
uygulanan saglikli yetiskinlerin VO,max’in1 tahmin
etmek i¢in cinsiyet, yas, boy, viicut agirligi, egzersiz
sireleri ve kalp atim hizlar1 degiskenlerinin
kombinasyonlarindan olugan SVM tabanli 21 farklh
model gelistirilmigtir. Veri kiimesi, 185 denege ait
bilgileri icermektedir. 10 kathh ¢apraz dogrulama
kullanilarak, modellerin standart tahmin hatas1 (SEE)
ve ¢oklu korelasyon katsayist (R) hesaplanmustir.
Karsilastirma yapabilmek amaci ile MLR ydntemi
kullanilarak ~ VO,max  tahmin  modelleri  de
gelistirilmistir.
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Tablo 1. Literatirde VO,max tahmini igin kullanilan bazi submaksimal regresyon modelleri.

Calisma Tahmin Degiskenleri R SEE
Larsen ve ark. [3] G, BM, Egzersiz Siresi, HR 0.90 2.87
Dalleck ve ark. [4] G, Yas, HR, BM 0.86 3.91
McComb ve ark. [5] | G, Boy, BM, BF, HR 0.89 3.31
Vehrs. ve ark. [6] G, Yas, BM, MPH, HR 0.91 2.52
Nielson ve ark. [7] G, BM, PFA, HR 0.91 3.36
Akay ve ark. [8] Yas, BM, MPH, HR 0.95 1.80

G, Cinsiyet; BM, viicut agirligi; BMI, vicut kutle indeksi; HR, kalp atig hizi; PFA, algilanan fonksiyonel yetenek; MPH, hiz

2. Egzersiz Protokolu ve Veri Seti
Olusturulmasi

18-26 yasg arast 185 (115 erkek ve 70 kadin) saglikli
iiniversite Ogrencisi bu calismada yer almaktadir.
Egzersiz testinden Once biitin katilimcilara bu
arastirmanin klinik énemi ve amaciyla ilgili detayl
bir agiklama verilmigtir.

1.5 mil submaksimal testi kapali alan pistinde 229.7
metrede tamamlanmistir. 1.5 mil testi 10.5 (onbuguk)
turun tamamlanmasimi gerektirir. Her katilimcinin
kalp atim hiz1 siirekli 6l¢iilmiis ve elektronik bir
Ol¢lim cihazi kullanilarak 0.5 mil, 1 mil ve 1.5 mil
icin degerler kaydedilmistir. En az 24 saat sonra
(fakat 7 ginii gecmemek kaydi ile) 1.5 mil test
katilimcilari, laboratuardaki maksimal egzersizlerini
tamamlamisglardir.

Biitin  katilimecilara maksimal testin  yapilacag
geceden once yeterli uyku (6-8 saat) almalari, testten
3 saat Once ise yemek, kafein, tiittn Grinleri ve alkol
almamalar1 konusunda bilgi verilmistir.
Katilimeilardan maksimal test sirasindaki metabolik
gaz Ol¢iimiiniin yapilabilmesi i¢in baslik, agizlik ve
burun klipsi giyinmeleri istenmistir. Maksimal teste
isinmalart i¢in katilimcilara 2-3 dakikalik bir siire
kadar kosu band: iizerinde yiirlimeleri ve daha sonra
tempolu ve yavagca kosmalart sdylenmistir. Isinma
stiresini takiben ise kosu bandmin egimi dakikada
%1.5 artirilmistir. Bu iglem, katilimeilar maksimum
zorlama seviyesine ulasana ve sOzli cesaretle bile
egzersize devam edemeyecek seviyeye gelene kadar
devam etmistir.

VO, ve solunum degisim orant her 15 saniyede
hesaplanmis, ortalamasi bulunmus ve online bir
bilgisayar sisteminden ¢ikti alinmistir. Maksimal test
sirasinda katilimcilarm kalp atiglari ve maksimum
zorlama seviyeleri her bir boliim sonunda kayit
edilmis ve metabolik gaz TrueMax 2400 gaz 6l¢lim
sistemi kullanilarak toplanmistir. VO,max en yuksek

ardisik 15 saniye skorlarinin ortalamasi alinarak
hesaplanmustir.

VO;max’1n gecerli olmasi i¢in, asagidakilerden en az
ikisinin saglanmasi gerekmektedir:

e HRyu (220 — yas formula ile verilen tahmini kalp
atim hizi)’1n 15 yakininda olmasi.

e Maksimum solunum oraninin (Verilen
karbondioksit / Alinan oksijen orani) 1.1 veya
daha fazla olmasi.

e s yiikiindeki artiga ragmen VO, de artis olmamasi.

Caligsmada kullanilan; yas, cinsiyet, viicut agirligi, boy,
MIN1, HR1, MIN2, HR2, MIN3 ve HR3 bagimsiz
degiskenleri igermektedir.

3. SVM Modeli

SVM modelinin kalitesini ve performansini etkileyen
en Onemli bilesenler cekirdek fonksiyonunun tipi,
parametreleri, C degeri ve € degeridir. C parametresi
hata ve karmagiklik arasindaki iligkiyi belirler. C’nin
biiylik degerleri i¢in SVM oldukg¢a az hata yapmaya
calisirken, karmasiklik artar. C’nin kii¢iik degerlerinde
SVM daha ¢ok hata yapabilirken daha basit bir model
ortaya cikarir.

€ parametresi, e-duyarsiz bdlgenin biiyiikligini
kontrol eder. Buna ek olarak destek wvektorlerinin
sayisim belirler. &‘nin kiiglik degerleri daha fazla
destek vektorlerine neden olur. Hangi C, € ve gamma
(y) degerlerinin verilen problem i¢in en iyi olacag
Onceden bilinemez. Temel amag¢ bu parametrelerin
degerlerini optimize ederek regresyon modelinin en az
hatayr ~ bulmasim1  saglamaktir. =~ Bu  optimal
parametrelerin  secimi icin bir ¢ok yontem
onerilmistir. Ornegin; ¢apraz dogrulama, 1zgara arama
[9], genetik algoritmalar [10] vb. parametrelerin
optimal degerlerini bulmaya c¢alisir. k sayidaki bir
capraz-dogrulamada orijinal veri seti k tane alt kiimeye
boliniir. Tslem k defa tekrarlanir ve daha sonra elde
edilen performans degerlerinin ortalamasi alinir.
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Bu calismada, SVM tabanl modellerin
gelistirilmesinde kernel olarak radial tabanli fonksiyon
(Radial Basis Function : RBF) se¢ilmistir. Modellerin
C, € and vy degerlerini belirlemek igin 5 katli gapraz
dogrulama kullanilmistir.

4, Bulgular ve Tartisma

SVM ve MLR modellerinin performansi, 10-kath
capraz dogrulama kullanilarak, SEE ve R hesaplanarak
degerlendirilmistir. SEE ve R’nin formiilleri sirasiyla
(1) ve (2) de verilmistir.

T

(1) ve (2)’de, Y olcilen VO,max 'in degeri, Y'
tahmin edilen VO,max’in degeri, V(‘jlgulen VO,max
'm ortalamasi, W tahmin edilen VO,max’1n ortalama
degeri, Oy, VO;max "in tahmin edilen degerlerinin

sapmasi ve I Pearson korelasyon katsayidir.

SVM ve MLR tabanli VO,max tahmin modellerinin
her bir kat1 igin SEE ve R degeri hesaplanmistir ve her
bir model i¢in ortalama degerler Tablo 2, Tablo 3 ve
Tablo 4’ te gosterilmistir.

SEE = o, N1-r1° 1)

Tablo 2. MIN Degiskenleri Iceren Modellere Ait Sonuclar.

No Model Degiskenleri MLR SVM

R | SEE R SEE
1 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirhigi, MIN1 0.77 3.89 | 081 3.46
2 | Yas,. Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN2 0.78 3.81 | 0.83 3.31
3 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN3 0.80 3.62 | 0.83 3.28
4 Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligr, MIN1, MIN2 0.77 3.97 0.81 3.46
5 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN1, MIN3 0.78 3.83 | 0.83 3.32
6 Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN2, MIN3 0.77 3.88 | 0.83 3.33
7 Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN1, MIN2, MIN3 0.75 411 | 0.81 3.49

Tablo 3. HR Degiskenlerini Iceren Modellere Ait Sonuclar.

No MLR SVM
Model Degiskenleri R SEE R | SEE
8 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, HR1 0.66 4.55 0.73 4.03
9 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, HR2 0.68 4.47 0.73 4.03
10 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, HR3 0.66 455 | 0.73 4.07
11 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, HR1, HR2 0.66 4.57 0.72 4.08
12 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, HR1, HR3 0.63 4.79 0.71 4.13
13 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, HR2, HR3 0.64 4.78 0.72 4.13
14 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, HR1, HR2, HR3 0.60 5.09 0.72 4.15
Tablo 4. MIN ve HR Degiskenlerini Igeren Modellere Ait Sonuglar.
No Model Degiskenleri MLR SVM
R SEE R SEE
15 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN1, HR1 0.75 4.08 0.81 3.46
16 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN2, HR2 0.80 | 3.62 0.83 3.29
17 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN3, HR3 0.84 | 3.25 0.87 2.90
18 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN1, HR1, MIN2, HR2 0.86 4.12 0.80 3.49
19 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN1, HR1, MIN3, HR3 0.80 3.84 0.83 3.32
20 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN2, HR2, MIN3, HR3 0.82 3.52 0.87 2.96
21 | Yas, Cinsiyet, Boy, Viicut Agirligi, MIN1, HR1, MIN2, HR2, | 0.75 | 4.30 0.80 357
MIN3, HR3

- 56 -



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

Elde edilen sonuglara gore ulasilan noktalar asagida
maddeler halinde listelenmistir.

1. SVM tabanli modeller MLR tabanli modellere
gore daha diisiik SEE degerleri tiretmistir.

2. MIN degiskenlerini iceren VO,max tahmin
modellerinin HR degiskenlerini iceren modellere gore
daha diisiik SEE iirettigi gozlemlenmistir.

3. Yalnizca MIN degiskenlerini igeren modeller
arasinda, MIN3 degiskenini i¢eren modelin (model
no: 3) en disik OSEE degerini rettigi
gozlemlenmistir.

4. Yalmizca HR degiskenlerini igeren modeller
arasinda, HR2 degiskenini iceren modelin (model no:
9) en diisiik SEE degerini tirettigi gdzlemlenmistir.

5. MIN ve HR degiskenlerinin  ikili
kombinasyonlarindan olusan modellerde, 20. modelin
(yas, cinsiyet, boy, viicut agirhigi, MIN2, HR2,
MIN3, HR3) en disik SEE degerini {irettigi
gozlemlenmistir.

6. En disiik SEE degerini iireten modelin (17.model -
yag, cinsiyet, boy, viicut agirhigi, MIN3, HR3)
oldugu gézlemlenmistir.

7. En yiksek SEE degerini iireten modelin ise (14.
Model - yas, cinsiyet, boy, viicut agirligi, HR1, HR2,
HR3) oldugu gézlemlenmistir.

5. Sonug

Bu caligmada submaksimal degiskenler araciligr ile
VO,max tahmini yapabilmek i¢in SVM ve MLR
yontemleri kullanmilmigtir. Veri kiimesinde bulunan
degiskenlerin (cinsiyet, yas, boy, viicut agirligi, MIN1,
HR1, MIN2, HR2, MIN3 ve HR3)
kombinasyonlarindan olusan 21 farkli tahmin
modelinin performansi R ve SEE hesaplanarak
karsilagtirilmigtir. En iyi VO,max tahmin modeli yas,
cinsiyet,  boy, viicut agirhigi, MIN3 ve HR3
degiskenlerinin bulundugu modeldir. SVM tabanli
tahmin modellerinin MLR tabanli tahmin modellerine
goére daha az hatali sonuglar verdigi gosterilmistir. Bu
nedenle SVM tabanli modeller VO,max’in tahminin
de gecerli bir yontem olabilmektedir.
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Ozet.

Bu c¢aligmada Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machines - SVM) ile Relief-F nitelik segici algoritmasi
birlestirilerek maksimum oksijen tiikketimi (VO,max) tahmin
modelleri gelistirilmigtir. Modellerde giris degiskenleri
olarak; cinsiyet (gender), yas (age), viicut kitle indeksi
(Body Mass Index - BMI), kalp atig hizi (Heart Rate - HR),
kosu band1 egimi (grade - GRD), maksimum solunum orani
(Respiratory Exchange Ratio - RER) ve algilanan zorluk
derecesi (Rating of Perceived Exertion - RPE)
kullanilmigtir.  Relief-F  kullanilarak veri setindeki her
degisken i¢in bir skor hesaplanmustir. Tahmin modellerinin
performansi, 10 kath ¢apraz dogrulama kullanilarak standart
tahmin hatas1 (Standard Error of Estimate — SEE) ve ¢oklu
korelasyon katsayis1 (Multiple Correlation Coefficient — R)
hesaplanarak degerlendirilmistir.

1. Giris

Bir ¢ok kas grubunu kullanarak, orta yogunluktan
yiikksek yogunluga kadar uzun periyotlar boyunca
dinamik olarak egzersiz yapabilme yetenegine kalp-
solunum (kardiyorespiratuvar) uygunlugu adi verilir.
Kalp-solunum uygunluk  seviyesi solunum,
kardiyovaskiler ve iskelet kas sistemlerinin durumuna
baghdir. Diisiik seviyedeki kalp-solunum uygunlugu,
kardiyovaskiiler hastaliklardan dolayr erken o&liim
riskini ortaya cikarmaktadir [1]. Kardiyorespiratuar
uygunlugunu tespit etmek ig¢in kullanilan standart
yontem, maksimal egzersiz testi (kosu bandi veya
bisiklet ergometresi testleri) sirasinda VO,max’in
direk olarak dl¢tlmesidir.

VO,max’in Olglilmesinde maksimal egzersiz testi
yiiksek diizeyde dogruluga sahip olmasina karsin, bu
testin bazi simirlamalart da  bulunmaktadir [2].
Maksimal VO,max testi pahali laboratuar malzemesi,
egitimli teknisyenler, yliksek motivasyonlu bireyler,
hatta bazi durumlarda bir doktorun destegini
gerektiren ve zaman alic1 bir testtir. Bunlara ilaveten,
maksimal egzersiz testi bazi bireyler i¢in uygun
degildir, ¢lnki bu test bireyin fiziksel olarak
dayanabilecegi son noktaya kadar egzersiz yapmasini
gerektirir. Bundan dolayi, baz1 yash ve risk altindaki

dermanakgol@osmaniye.edu.tr

kigilerin tibbi destek olmadan bu testi yapmast
sakincalidir. Ayrica, denek sayisinin fazla oldugu
durumlarda tlim denekler icin maksimal VO,max
testinin  gergeklestirilmesi pratik olarak miimkiin
degildir [3].

Maksimal egzersiz testinin dezavantajlarindan dolayi,
VO,max’1 tahmin etmek icin alternatif yontemler
Onerilmistir. Literatiirde maksimal test degiskenlerini
kullanarak VO,max tahmini tizerine yapilmis bazi
onemli ¢alismalar Tablo 1°de verilmistir.

Literatiirde, maksimal degiskenleri kullanarak yapilan
VO,max tahmin ¢aligmalarinda g¢esitli smirlamalar
vardir. ilk olarak, [4] ve Akay ve ark. haricinde
yapilan c¢aligmalarda VO,max tahmin denklemleri
gelistirmek i¢in sadece Coklu Dogrusal Regresyon
(Multi  Linear Regression - MLR) yodntemi
kullanilmustir. Tkinci olarak, yine [4] ve Akay ve ark.
haricindeki diger caligmalarin ¢ogunda elde edilen
sonuglarin  giivenilirligini saglamak igin c¢apraz
dogrulama yontemi kullamlmanugtir. Uglincii olarak,
¢aligmalarin hi¢ birinde VO,max tahmini igin gerekli
degiskenlerin  nitelik  segici  algoritmalar ile
degerlendirilmesi yapilmamistir.

Pek ¢ok oriintli tanima teknigi veri kiimesinde ilgisiz
nitelikleri temizlemek igin nitelik se¢me islemlerine
ihtiyac duyar [5]. Nitelik segme hem simflandirma,
hem de regresyon basarisint ve performansini
dogrudan etkiler, ayrica ezberleme riskini de azaltir
[5-7]. Nitelik se¢me ile asir1 egitim problemi asilarak
model performansi arttirilabilir, diisiik maliyetli, etkin
ve hizli modeller sunulabilir, ayrica veri elde etme
slireci daha iyi detaylandirilabilir [7, 8].

Bu c¢alismada SVM ile Relief-F nitelik se¢cme
algoritmasi birlestirilerek VO,max tahmin modelleri
gelistirilmistir. Modellerde kullanilan degiskenler;
cinsiyet, yas, BMI, HR, GRD, RER ve RPE’dir.
Tahmin modellerinin performansi, 10 katli g¢apraz
dogrulama kullamlarak, SEE ve R hesaplanarak
degerlendirilmistir. Elde edilen degerlerden 4
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Tablo 1. VO,max tahmini igin kullanilan maksimal regresyon modelleri

Calisma Tahmin Degiskenleri R SEE
Akay ve ark. (2009) [9] Cinsiyet, Yas, BMI, PFA, PA-R 0.91 3.23
Mabhar ve ark. (2011) [10] Cinsiyet, Yas, BMI, PACER 0.75 6.17
Daros ve ark. (2012) [11] Hiz 0.73 4.53
Silva ve ark. (2012) [12] Cinsiyet, Yas, BM, Boy, BMI, SR 0.86 5.00
Costa ve ark. (2013) [13] NLP 0.74 7.91
Machado ve ark. (2013) [14] BM, Hiz 0.93 4.10

BM, viicut kitlesi (body mass); BMI, viicut kitle indeksi (body mass index); PACER, acrobik kardiyovaskiiler dayaniklilik
kosusu; PA-R, fiziksel aktivite degerlendirme (physical activity rating); PFA, algilanan fonksiyonel aktivite (perceived
functional ability); SR, kosu (shuttle run); NLP, tamamlanan etap sayisi (number of laps performed)

degisken igeren (yas, cinsiyet, BMI ve HR) SVM-
tabanli modelin en diigiik SEE (6.10) ve en yiiksek R
(0.74) degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

2. Maksimal Egzersiz Testi Protokoll ve
Veri Seti Olusturma

Testler, yaslart 18 ile 65 arasinda degisen 100 (50
kadn ve 50 erkek) saglikli goniillii {izerinde
yapilmistir. Denekler Brigham Young Universitesi
(BYU) Y-Be-Fit Saglikli Yasam Programindan ve
Utah LDS Hastanesi ¢alisanlarindan olusmaktadir.

Denekler, Arizona Devlet Universitesi Maksimal
Egzersiz Testi Protokoliiniin 1smmma asamasinda
kiiciik bir degisiklik yapilarak maksimal egzersiz
testini yapmuglardir.

VO,max’in gegerli olmasi i¢in, asagidakilerden en az
ikisinin saglanmasi gerekmektedir [1]:

o HRix(220 — yas formula ile verilen tahmini kalp
atim hiz1)’1n 15 yakininda olmasi.
e Maksimum solunum oraninin (Verilen karbondioksit
/ Alinan oksijen orani) 1.1 veya daha fazla olmasi.
e [s yiikiindeki artisa ragmen VO,’de artis olmamasi.

Bu kriterlerden en azindan ikisini saglayamayan
deneklerin sonuglart ¢alismadan ¢ikarilmislardir. Veri
setinin betimsel istatistigi Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Veri kiimesinin betimsel istatistigi

Degisken Ortalama £
Standart Sapma
Cinsiyet 05+0.5
Yas 36.23+13.16
HR 185.16 + 13.12
RPE 19.01+£0.78
GRD 9.39+27
RER 1.17 £0.05
BMI 240471
VO,max (ml.kg*.min™) 41.39+9.1

BMI, vicut kitle indeksi (body mass index); GRD, Egim
(Grade); HR, kalp atis hiz1 (Heart Rate); RER, maksimum
solunum oram1 (Respiratory Exchange Ratio); PRE,
algilanan zorluk derecesi (Rating of Perceived Exertion).

3. SVM ve Relief-F Tabanh Algoritma

Sekil 1’de verilen SVM ve Relief-F tabanli tahmin
modelinin akis semasi kullanilmistir. Sekil 1’den
goriilecegi lizere veri seti ilk olarak nitelik se¢cme
algoritmasindan  gegirilmistir. ~ Nitelik  segme
algoritmasi olarak Relief-F kullanilmigtir. Relief-F ile
tim giris degiskenlerinin skorlart hesaplanmistir ve
bu skorlar Tablo 3’de verilmektedir. Her asamada en
disiik skora sahip degisken elenerek 7 farklt VO,max
tahmin modeli olusturulmustur. Veri kiimesi 6grenme
ve test kiimesi olarak ikiye ayrilmistir. Bu islem 10
katli ¢apraz dogrulama kullanilarak yapilmistir.
Egitim kiimesi ortalamasi sifir ve varyansi bir olan 6n
islemeden gegirilmistir. SVM’nin  performansini
belirleyen en dnemli parametreler cost (C), epsilon (
¢), gamma (y) ve loss parametreleridir. En iyi
VO,max tahmini yapabilmek igin modellerde C, &,
y ve loss parametrelerinin her biri icin belirtilen

arama aralifi boyunca geometrik degerler verilip
deneme-yanilma yontemi kullamilir ve bdylece en
uygun parametre degerleri bulunur. En uygun
parametre degerleri belirlendikten sonra, parametre
degerleri egitim amaciyla kullanilan veri kiimesine
uygulanir ve VO,max tahmin modeli olusturulur.
Modele ait test verileri ile islem yapilarak SEE ve R
degerleri hesaplanir.

Tablo 3. Relief-F ile siralanmus nitelikler

Nitelikler Degerler
Cinsiyet 0.05427
Yas 0.03435
BMI 0.01470
HR 0.01075
GRD 0.00725
RER -0.00907
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4. Bulgular ve Tartisma

Relief-F kullanilarak indirgenen veri kiimesinden

SVM tabanli 7 farkli VO,max tahmin modeli
olusturulmustur. 10  katli  ¢apraz  dogrulama
kullanilarak, modellerin performans1 SEE ve R
hesaplanarak degerlendirilmistir.  SEE ve R’nin
formiilleri asagida verilmistir:

R= ="V )

()
YY)
SEE = l—Z:(—) 2

N

Denklem 1 ve 2’de, Y olglilen VO,max degerini, Y’
tahmin edilen VO,max degerini, Y o&lciilen VO,max
degerlerinin ortalamasim, N ise test edilen alt kiime
orneklerinin  sayisin1  gdstermektedir. Tablo 4,
SVM’de olusturulan VO,max tahmin modellerine ait
R ve SEE degerlerini ve Relief-F ile segilen nitelikleri
goOstermektedir.

Elde edilen sonuglara gore asagidaki tartigsmalar
yapilabilir:

e Relief-F ile siralanan niteliklerin siralamasina
bakildiginda en yiiksek degerli niteligin cinsiyet,
en diistigiin ise RPE oldugu gorulmektedir.

o SEE degerlerine gore en iyi sonucu Model 4’lin
irettigi ve bu modelin yas, cinsiyet, BMI ve HR
niteliklerini igerdigi gdzlemlenmektedir.

e Tiim degiskenleri igceren Model 1 ile en diisiik SEE
degerini veren Model 4 arasinda %10,4’luk fark
oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda, en yiiksek
SEE degerine sahip olan Model 7 ile Model 4
arasinda %24,47’lik fark gorilmiistiir.

e Maksimal degiskenlerin sec¢ildigi Model 1, 2, 3 ve
4 incelendiginde, HR niteliginin en diisiik hatay1
verdigi goriilmiistiir.

e Egzersize baghh olmayan degiskenlere (cinsiyet,
yas ve BMI) bakildiginda her {iigiiniin secildigi
Model 5’in sadece cinsiyetin secildigi Model 7’ye
gore %17.08°’lik daha iyi sonug irettigi
goriilmiistiir.

e RER, RPE ve GRD degiskenlerinin olmadig:
VO,max tahmin modellerinin daha dusiik hataya
sahip oldugu ve bunlarin Tablo 3’de verildigi
iizere en disik skorlu nitelikler oldugu
gorilmektedir.

Veri

Nitelik Segme

|

Indirgenmis Veri

Test Kiimesi

Ogrenme Kiimesi

|

On Isleme
(Sifir ortalama, birlik varyans)

A A

Yeni Ogrenme Yeni Test Kiimesi

y

En Uygun Model
Parametrelerini Elde
Etme

En uygun model
parametreleriyle yeni
Ogrenme kiimesi
verilerinin egitilmesi

v

VO,max tahmini igin [«
modelin kullanilmasi

\ 4

R ve SEE
Hesaplama

Sekil 1. SVM tabanli tahmin modelinin akis semasi

5. Sonugclar

Bu ¢alismada, VO,max tahmin modelleri elde etmek
icin SVM ile nitelik secici algoritma birlestirilmistir.
Bu modellerde giris degiskenleri olarak kosu bandi
testinden elde edilen HR, GRD, RER ve RPE ile
egzersize dayali olmayan cinsiyet, yas ve BMI
kullanilmigtir.  Tahmin modellerine  bakildiginda
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Tablo 4. SVM-tabanli tahmin modellerinin R ve SEE degerleri ve segilen nitelikler

Modeller R SEE Secilen Degiskenler
Model 1 0.68 6.81 Cinsiyet, Yas, BMI, HR, GRD, RER, RPE
Model 2 0.70 6.80 Cinsiyet, Yas, BMI, HR, GRD, RER
Model 3 0.74 6.26 Cinsiyet, Yas, BMI, HR, GRD
Model 4 0.74 6.10 Cinsiyet, Yas, BMI, HR
Model 5 0.68 6.70 Cinsiyet, Yas, BMI
Model 6 0.63 7.12 Cinsiyet, Yas
Model 7 0.46 8.08 Cinsiyet
RER, RPE ve GRD degiskenlerini igermeyen Machines”, Information Sciences, Cilt 179, 2208—

modellerin daha diigik SEE ve daha ylksek R
degerine sahip oldugu ve bunlarin Tablo 3’den
gorildiigii lizere en diisik skorlu nitelikler oldugu
gorilmektedir. En iyi VO,max tahmin modeli yas,
cinsiyet, BMI ve HR niteliklerinin se¢ildigi modeldir.
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Ozet

Kolektif ogrenme (Ensemble) metotlarindan biri olan
uzman karisimlari, 6grenme basarisini artirmak igin
kullanilan yontemlerden biridir. Bu yontemde veri seti
béliimlere ayrilarak her bir boliim igin ayri bir uzman
egitilir ve gegis fonksiyonu ile (gating function) ile
uzmanlarin  kararlar
genelde wuzman olarak, yiiksek performans ve
hizlarindan dolayr karar agaglar: tercih edilir. Bu
calismada  veri  setini (clustering)
yontemiyle alt veri setlerine bolerek her bir alt veri
seti igcin ayri bir karar agaglart insa edilmistir.

birlestirilir. Literatiirde

kiimeleme

Gelistirilen gegis fonksiyonu ile uzmanlarin kararlari
birlestirilmistir. Bu gegis fonksiyonu sayesinde, her
hangi bir test noktasi icin tim wuzmanlarin test
noktasina olan uzaklhiklarina bagh olarak verdikleri
kararlar agwliklandwrilmis ve ortak komite karar
bulunmugtur. Yapilan denemelerde tekil karar
agaclarina ve en yakin komsu algoritmasina gore
uzman karigimlariin daha basarih sonuglar verdigi
gozlemlenmistir.

1. Giris

Bir veri kiimesinin alt bolgeleri birbirinden farkli
yapilar igerebilir. Bu farkliliklar, 6rnek (samples)
sayisindan, sinif etiketi sayisindan, verilerin tipinden,
seyrek veya yogun olusundan kaynaklaniyor olabilir.
Bahsedilen bu farkliliklar smiflandirma basarisini
olumlu vya da olumsuz etkileyebilmektedir.
Siniflandirma basarisini artirmak amaciyla tiim veri
kiimesi i¢in tek bir model belirlemek yerine her bir alt
bolgesi i¢in farkli modeller tasarlamak gerekebilir.

Calismamizda bu alt bolgeleri ayr1 bir veri seti gibi
diistinerek bahsedilen bu etkileri en aza indirecek ve
genel siiflandirma basarisini artiracak bir yontem

mfatih@ce.yildiz.edu.tr

sonmez@itu.edu.tr

gelistirilmistir. Bu amagla tiim veri seti i¢in tek bir
Ogrenici yerine, veri setinin her bir alt bolimii igin
ayri ayri Ogrenici insa edilmistir. Veri setinin alt
bolimlerini belirlemek i¢in kiimeleme (clustering)
islemi yapilmustir.

Uzman Kangimlart (Mixture of Experts, UK)
algoritmas: temelde iki soruya cevap arar. Birincisi
veri setinin alt boliimlerinin nasil belirlenecegi, digeri
ise test Orneklerinin  nasil  etiketlenecegidir.
Literatiirde [1-3] bu sorulara cevap olarak veri setini
boliimleme islemi i¢in Beklenti Artirimi (Expectation
Maximization, BA) algoritmasi ve etiketleme islemi
icin BA yontemine 6zgii bir gegis fonksiyonu (Gating
Function) gosterilmektedir. Bilindigi iizere BA
yontemi, yumusak bir kiimele (softclustering)
yapmaktadir. Test oOrneginin etiketlenmesinde ait
oldugu alt kiime i¢in tasarlanmis uzmaninin karari
gegcerlidir.

Bu ¢alismamizda veri setinin alt boliimleri k-means
yontemiyle katt kiimeleme (hard clustering)
yapilarak belirlenmistir. Her bir alt bolim ayr1 bir
Karar Agaci (Decision Tree, KA) ile modellenerek
homojen bir kolektif 6grenme yapisi olusturulmustur.
Bir test 6rneginin etiketlenmesi i¢in tiim uzmanlarin
kararlarin1  birlestiren yeni bir gegis fonksiyonu
(gatingfunction) tasarlanmustir.

Calismamiz  bes béliimden olusmaktadir.  ikinci
boliimde UK’ nin ¢aligma prensibine; igiincii boliimde
uygulama ve deneysel sonuglara; dordiincii boliimde
iizerinde ¢alistigimiz yontemin karmasiklik analizine;
besinci boliimde ise yorumlara yer verilmistir.

2. UK I¢in Yeni Bir Gecis Fonksiyonu
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Kolektif Ogrenme (Ensemble Learning)
yontemlerinden biri olan UK igin son 20 yil igerisinde
teorik calismalar yapilmis, farkli yaklagimlar
sunulmugtur [2]. UK’da amag, veri setini bol-yonet
mantigiyla daha az karmasik bir yapiya indirgeyerek
siniflandirma performansini artirmaktir. UK ile veri
seti en uygun alt kiimelere boliiniir ve her bir alt kiime
i¢in bir uzman tasarlanarak o bolgede siniflandirma
basarist artirilmaya c¢aligthr. Her hangi bir test
noktasinin siniflandirilmasi normalde ait oldugu alt
bolgenin yapilmaktadir.  Fakat
caligmamizda test noktasmin smiflandirilmasi tiim
bolgelere ait uzmanlarin kararlarinin birlestirilmesi ile
yaptlmistir. Bu islemi ge¢is fonksiyonu (gate
function) adindaki bir mekanizma yapmaktadir
[1,3].Sekil-1’de goriilen UK’nin ¢aligma mantigi su
basamaklardan olusur:

uzmani ile

1. Veri seti K adet alt kiimeye boliiniir.

2. Her bir alt kiime i¢in bir Uzman (Expert)
egitilir.

3. Gelen X test 6rneginin etiketlenmesi igin tiim
uzmanlara danmigilir ve kararlar: (i;) alinir.

4. Gegis fonksiyonu mekanizmasi ile kararlar
agirliklandirilir(g; * p;) ve test noktasinin
her bir sinifa ait olma olasilig1 belirlenir.

5. En yiiksek oranin ait oldugu sinif ile test
noktasi etiketlendirilir (majority voting).

p(x)

Gegis
Forksiyonu /

Sorgu noktast

Sekil 1. UK 'nin ¢alisma prensibi

Calismamizda farkli bir uzman tasarimi ve buna bagl
olarak bir gecis fonksiyonu gelistirilmistir. Sekil-1’de
goriildiigii gibi x test noktasinin etiketlenmesinde her
bir uzmanin verdigi karar gegis fonksiyonu tarafindan
agirliklandirlir. Gegis fonksiyonun tasarlanmasinda
uzakta bulunan uzmanlarin etkisi az; yakinda
olanlarin etkisi fazla olmasi gerektigi diisiincesinden

yola  ¢ikilarak  Shepard

yararlanilmustir.

metodundan [4]

Bir test Orneginin sadece bir uzmana danisiimasi
durumunda  smiflandirma  hatalarinin =~ olugmasi
muhtemeldir. Bu test 6rnegi alt kiimelerin karar
simirlarina yakinsa  hangi kararina
danisilacagi problem olusturmaktadir. Bu caligmada

uzmanin

bu soruna ¢dziim aranmis ve bahsedildigi lizere yeni
bir gegis fonksiyonu tasarlanmustir.

Formiil 1°de w;, i. uzmanin hesaplamadaki agirligidir.
Ej, j. uzmanin Ogrendigi alt kiimenin merkez
noktasidir. Merkez noktas: kiime igindeki egitim
orneklerinin aritmetik ortalamasi ile bulunmaktadir ve
ilgili uzmani temsil etmektedir.

1 1

i@ T GG By @
i) = | () - a(5)) @
i=1

X test noktas1 ve E;j arasindaki uzaklik Oklid uzaklik
formiili (2) ile bulunmaktadir. A ,uzaymn boyut
(6zellik) sayisidir ve herhangi bir noktanin 6zellikleri
vektéor olarak su  sekilde tamimlanmaktadir:
{a;(x),a,(x),as(x),...a,(x)). Burada ai(x), X’in r.
ozelligini gostermektedir.

Tom Mitchell tarafindan 6nerilen Distance-weighted-
k-NN simiflandiricinin [4],[6] ¢alisma prensibi buraya
uyarlanmis ve gecis fonksiyonu olarak (3) numaral
formiil gelistirilmistir. g;, i. Uzmanin X test noktasi
icin hesaplamadaki agirligidir.

W.
Gegis Fonksiyonu = g; = o—— 3)
j=1Wj
k
6= a1 0]
i=1

K’nin alt kiime ve ayni zamanda uzman sayisini
gosterdigi 4 numarali formiilde her bir uzman igin
atanan ylizdelik agirliklar toplami yani G, 1’e esittir.
Goriildiigi lizere X Orneginin smifi  belirlenirken
uzakliga bagl olarak her bir uzmamn (Karar
agaclarinin) verdikleri kararlar agirliklandirilmstir.

X’in ait olabilecegi smiflarin ytlizdelik olarak en
biiyiigii ile etiketleme yapilabilmesi i¢in siiflandirma
fonksiyonu bu formiiliin
genisletilmis hali (6) su sekildedir:

formiilimiiz  (5) ve
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u(x) = arg;rclax(gi-uf (x)) (5)
_ ¥ wi ()
ulx) = arg;rclax (W (6)

u:R = C olan u fonksiyonu tim smf etiketleri igin
ayri ayri hesaplama yapip maksimum argiimani simif
etiketi olarak x’e atamaktadir. Burada C,  veri
setindeki tiim sonlu simf etiketleri kiimesidir ve su
sekilde {ci,cp,65, 0 C} Ui (x)
fonksiyonu ise, i. uzmana gore X’in ¢ sinifindan olma
olasiligin1 hesaplamaktadir.

tanimlanabilir:

3. Pratik Uygulama ve Deneysel Sonuglar

Uygulama alami olarak 36 adet UCI Benchmarkveri
seti [5] sec¢ilmistir. Tim veri setlerine ait degerler
normalize edilmis, kayip degerler yer degistirilmis,
nominal degerler ikili sayisal degerlere
doniistiiriilerek kullanima hazir hale getirilmistir. Tim
algoritmalar MATLAB ortaminda, her bir veri seti
lizerinde 5x2 c¢apraz gegerleme ile test edilmistir.

Yapilan uygulamalarda veri setleri  k-means
kiimeleme yoOntemiyle (iterasyon sayisi=100) Kk
degerleri swrasiyla 2 ile 50 arasinda aliarak

kiimeleme islemi yapilmustir. Veri setlerini daha
yiiksek sayida kiimelere ayirmak hem hesaplama
stiresini artirmakta hem de seyrek veri setlerinde gok
az elemanli alt kiimeler olusturmaktadir. Bu durumda
k parametresi artirildiginda  (veri
setindeki eleman sayisina yaklagildiginda) distance
weighted k-NN siniflandirmasina benzer bir yapinin
ortaya ¢iktigi gbzlemlenmistir. Fazla ornekleri
bulunan veri setlerini daha fazla sayida alt kiimelere;
az sayida Ornekleri bulunan veri setlerinin de az
sayida kiimelere bolmenin siniflandirma basarisini

k-means’teki

artirdigl gézlemlenmistir.
3.1. Temel Uzman secimi

Bu ¢alismada temel uzman se¢imini, karar agaglari ile
yapilistir. k-means ile olusturulan k tane veri setinin
her biri ayr1 bir veri seti gibi diisiinilip k tane KA
insa edilmistir.

UK uygulamalarinda KA kullanimi1 mantig: ilk olarak
Jordan ve Jacobs tarafindan anlatilmigtir [7]. Bugiine
dek UK yontemleri iizerinde pek ¢ok calisma [2]
yapilmig ve farkliliklar1  gdsterilmistir. UK’nin
giinimiizde oldugu gibi Radial Basis fonksiyonlariyla
kullanilmasin1 Lei Xu onermistir [8]. KA’larin,

kompakt ve siiflandirmayi kolaylastiric1 6zelliginden
otiurii Radial Basis fonksiyon aglarinda TB-RBF
(Decision Tree based Radial Basis Function) adiyla
kullanildigi  bilinmektedir [9]. Hizli bir sekilde
egitilebilmeleri, karar verme hizlarinin yiiksek olusu
ve beyaz kutu (white box) o&zellikleri ile ¢alisma
sistemlerinin ~ kolay analiz  edilebilmesi  gibi
niteliklerinden o6tiirli KA’lar diger Ogrencilere gore
daha avantajlidir. Kolektif &grenme metotlarinda
temel Ogrenici olarak genelde KA’lar tercih edildigi
de bir gergektir [9-10].

3.2. Agirhiklandirma Yéntemi

Uzmanlarin kararlari (1) numarali formiil ile uzakliga
bagli olarak yapilmaktadir. Buradaki agriliklandirma
islemi icin kullanilan farkli yontemler vardir: 1/d, 1/d?
ve 1/d3. 1/d?1i yontem,1/d'ye gore yakindaki dgelerin
etkisini ¢ok fazla; uzaktakinin etkisini ¢ok az
almaktadir. Gegis fonksiyonu igin kullamlan 1/d?’li
formiil, yapilan deneysel uygulamalarda digerinden

daha iyi sonuglar verdigi i¢in tercih edilmistir.

3.3. Sonuclar

Iki smiflandirma mekanizmas: tarafindan elde edilen
sonuglarin istatistiksel anlamliligini belirleyebilmek
icin T-Test yontemi kullanilmigtir. T-Test sonuglari
tic farkli deger icermektedir: win (basarili), loss
(basarisiz) ve tie (esit). Bu sayede gelistirilen
yontemin basarili olup olmadig1 tespit
edilebilmektedir. Tablo-1’de 36 UCI veri seti ile
yapilan goriilmektedir.
Gelistirdigimiz UK yontemi 3 ayr1 siniflandirict ile
kiyaslanmugtir. Bunlar INN (En Yakindaki Komsu
algoritmast), en iyi sonucu veren k-NN (k — En yakin
Komguluk algoritmast) ve KA smiflandiricilaridir. T-
Test sonucuna gore elde edilen win, tie ve loss sayilari
Tablo-1’de goziikmektedir. Goriildiigii lizere UK’ nin
KA ile kiyaslanmasinda 11 adet veri kiimesinde
performans artis1 (win) saglanmig, 23’iinde degisme
olmamus, sadece 2 tanesinde basarisiz olunmustur. Bu

uygulamalarin  sonuglari

da tizerinde calisilan yontemin basarili sonuglar elde
ettigini gostermektedir.

Tablo 1. Sonucglar

T-Test UK’}_I1 INN | UK’y1 E_n iyi UK’_yl KA
Sonucu ile k-NN ile ile
Karsilagtirma| Karsilagtirma |Karsilagtirma
Win 21 11 11
Tie 11 18 23
Loss 4 7 2
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Tim veri setleri i¢in olusturulmus KA siiflandiricist
ile bu uygulamada yaptigimiz UK siniflandiricisinin
dogruluk oranlar1 Tablo-2’de goriilmektedir. Bu tablo
ile tekil bir Ogrenci olan KA’nin siniflandirma
performansi ile UK’nin  performanst T-Test
sonuglariyla kiyaslanabilmektedir.

Tablol 2. UCI Test Sonuglart

KA ile UK’y1

kargilagtirma

Dogruluk|Yiizdelik | T-Test
Orant fark  |Sonucu

KA UK
Veri seti Ad1 [Dogruluk
Oran1 |k

abalone 02122 |50 0.2231 | S5.11 | win
anneal 0.9883 |2 0.9879 | -0.05 tie
audiology 0.8615 |2 0.8166 | -5.22 | loss
autos 06614 |2 0.6426 | -2.84 | tie
balance-scale | 0.7811 |30| 0.8614 | 10.28 | win

breast-cancer | 0.6692 |20| 0.7028 5.02 win

breast-w 0.9465 0.9536 | 0.76 tie
col10 0.7575 0.7559 | -0.21 tie
colic 0.8092 0.8212 | 1.48 tie
credit-a 0.8197 (4| 0.8533 | 4.10 win
credit-g 0.6870 |20 0.7140 | 3.93 | win
d159 0.9698 |2 0.9610 | -0.90 tie
diabetes 0.7036 |10 0.7375 | 4.81 | win
glass 0.6527 |5]| 0.6615 | 1.35 tie
heart-statlog 0.7415 |35 0.8015 | 8.09 | win
hepatitis 0.7923 |41 0.8103 | 2.28 tie
hypothyroid 09943 |2 09932 | -0.11 | tie
ionosphere 0.8547 (35| 0.8991 | 520 | win
iris 0.9333 (2] 0.9400 | 0.71 tie
kr-vs-kp 09901 |2 0.9838 | -0.63 | tie
labor 0.8596 | 2| 0.8526 | -0.82 tie
letter 0.8234 |21 0.8203 | -0.38 tie
lymph 0.7901 |3]| 0.7775 | -1.60 | tie
mushroom 1.0000 | 2| 0.9997 | -0.03 tie
primary-tumor| 0.4265 |2| 0.4351 | 2.02 tie

ringnorm 0.8842 |10 0.9375 | 6.03 | win
segment 09436 2| 0.9474 | 0.39 tie
sick 0.9824 | 2| 0.9846 | 0.22 tie
sonar 0.7000 |5 0.7231 | 3.30 tie
soybean 0.8824 |2 0.8809 | -0.17 tie
splice 0.9254 |2 0.9066 | -2.03 tie
vehicle 06849 |5 0.6835 | -0.21 tie
vote 0.9361 |3] 09549 | 201 tie
vowel 06873 9| 0.7143 | 3.94 | win

waveform 0.7394 (35| 0.8051 | 8.89 win

Z00 0.9762 |2 09214 | -5.61 | loss

[k siitun tekil KA siniflandiricisinin veri kiimeleri
tizerinde verdigi dogruluk degerini; ikinci ve tigiincii
situn ise UK simflandiricisiin - degerlerini
gostermektedir. Tkinci siitunda UK igin olusturulan alt
kiime sayisint  yani k-means yontemindeki K
parametresini; sonraki siitun UK’nin k degerine baglik
olarak verdigi dogruluk degerini gostermektedir. Son
iki siitunda UK ile KA kargilagtirildiginda yiizdelik
artis-azalis ile T-Test sonucu verilmektedir.
Yaptigimiz UK uygulamasinda dogruluk oraninin
baz1 veri setlerinde KA dogruluk oranina gore
%10.28’e kadar artis sagladig1 gézlemlenmistir.

4. Yontemin Karmasikhik Analizi

Uzman olarak insa edilen bir KA’min biyik O
notasyonuna gore zaman karmasikligi su formiil ile
aciklanmaktadir[11]:

O(A = n *logn) (7
n ornek sayisini, A ise 6zellik sayisinm1 gostermektedir.

k-means kiimeleme yonteminin karmasikligi ise su
formiil ile analiz edilmektedir[12]:

O(nxkxIx*A) €)
k kiime sayisini, | iterasyon sayisin1 simgelemektedir.

Gelistirdigimiz UK yonteminde k tane KA
olusturmanin maliyeti ise su sekildedir:
n n n
O(k*A*E*logE) = O(A*n*log;)(9)

Bir veri i¢in yalin bir KA insa etmek ile k tane KA
inga etmek arasindaki zaman karmasikligi oranint su
sekilde bulunabilir:

A xn *logn logn
0 =|=0 -
A*n*log; log;

k parametresi her zaman i¢in kiigiik bir tamsay1 olarak
alindigindan dolayr 6nemsenmeyebilir. Bu durumda k

(10)

tane KA olusturmak zaman karmasikligi agisindan
maliyetli bir durum olmadig1 sonucuna varilabilir.

| ve A sayilarinin her bir uzman i¢in aym oldugu
diisliniiliip sabitlenirse, UK ydnteminin karmasiklig
su sekle doniigiir:

n
0(A*n*log;)+ O(nx*k)+ 0(k) 1y
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Yukaridaki zaman karmagikligi analizinde ilk iki
karmagiklik k tane KA ve k tane kiime olusturmayi
gostermektedir.  En sonda  bulunan  0(k)
karmagikligiise gecis fonksiyonuna aittir ve k kiiciik
bir tamsayr oldugu i¢in Onemsenmeyecek etki
diizeyindedir.

Yapilan incelemelerde BA kiimeleme ydntemi igeren
uzman karigimlarinin karmasikligi [2-3] ile k-means
yontemli ¢aligmamizin  karmasikhiginin  birbirine
benzer oldugu gorillmiistiir.

5. Degerlendirme ve fleri Calismalar

Bir veri setinin bazi bélgelerinin digerlerinden farkli
ozelliklere sahip olmasi genel siniflandirma
performansini diistirebilir. Bu nedenle bu bolgeleri
digerlerinden aywrmak amaciyla Once kiimeleme
yapildi, sonra her bir bolge i¢in ayri bir uzman
egitildi, ardindan bu uzmanlar bir gegis
fonksiyonuyla birlestirilerek uzman karigimi  bir
sistem gelistirildi. Bu ¢alismamizda tiim veriye tek bir
model belirlemek yerine, veriyi alt bolgelere ayirip
her biri i¢in farki modeller belirlemenin siniflandirma
performansini genel olarak artirdigi goriildi.

Uzman olusturabilmek ig¢in veri seti denetimsiz
Ogrenme ile kiimelere boliinmeye caligilmaktadir. Bu
ise hesaplama tekil Ogrenicilere gore
k-means ile kiimeleme

stiresini
artirmaktadir. yapilan
isleminde her defasinda bagka kiime gruplari olustugu
icin siniflandirma basaris1 kiimelerin yerlesimine,
eleman sayisina ve yapisina bagli olarak az da olsa
degisiklik gostermektedir. Yapilan T-Test
analizlerinde hemen hemen aym sayida win, tie, loss
ciktilar1  elde  edildigi igin  bu  degisiklik
onemsenmeyecek diizeydedir.

Ayrica k-means yontemi iki boyutlu veri kiimelerinde
dairesel; li¢ boyutlu ortamda da kiiresel tarzda
kiimeleme yaptig1 i¢in alt kiimelerde bulunan 6rnekler
0 kiimenin merkez noktasi etrafina sagilmis bir
sekilde bulunmaktadir. Kisaca k-means metodunda
olusturulan kiimeler i¢ ice veya sarmal yapida
olmamaktadir. Bu o6zellik, UK’da uzakliga bagh
olarak agirliklandirma ile siniflandirma yapan gecis
fonksiyonu i¢in ¢ok uygun olmaktadir ve yiiksek
basar1 elde edilmesini saglamaktadir.

fleri asamalarda, uzman olarak KA’mn haricinde
farkli simiflandiricilar ve farkl kiimeleme yontemleri
de  kullamlalarak  performans karsilagtirmalart
yapilabilir. Ayrica BA ile yapilan UK caligmalar ile

iizerinde caligtigimiz

kiyaslanabilir.

yontem degisik acilardan
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Ozet

Bu  c¢alismada, iliskisel  veritabani
sistemindeki veriler yeni nesil web (Web 3.0) olarak

nitelendirilen Semantik (Anlamsal) Web teknolojisine

yonetim

uygun hale doniistiiriilerek semantik veri deposuna
aktarilmistir. Iliskisel ve semantik verilerin karsilikl:
dogrulanmasiyla déniisiim isleminin bagaritli oldugu
anlasimistir. Ayrica  iliskisel veritabani iizerinde
SOL ve semantik veri deposunda SPARQL sorgular
aracthgyla geri ¢agirma, ekleme, giincelleme ve
silme  islemleri yapilarak
acisindan karsilastirilmis; semantik veri deposunun

iligkisel veritabani yonetim sistemine gére daha

sonuglar performans

yiiksek performans sundugu goriilmiistiir.
1. Giris

Semantik (Anlamsal) Web (SW), internet ortamindaki
kaynaklarin daha kolay erisilebilir, makineler
tarafindan anlagilabilir ve yazilim ajanlari tarafindan
kullanilabilir hale getirilmesi amaciyla yeniden
tanimlanmasi fikridir. SW fikri, 2001 yilinda Tim
Berners Lee ve arkadaslari tarafindan ortaya atilmistir
[1]. Lee, SW'i mevcut webden ayr1 bir olusum degil,
onun uzantist olarak tanimlar ve SW'in ilk
asamasinin, web ortamindaki igerikleri makinelerin
isleyip “anlayabilmesi” olacagint belirtmistir. SW,
web teknolojisinin giincel bir siiriimii; yazilimlar igin
yeni bir iistveri (metadata) teknolojisi; acik kaynak
teknolojiler lehine bir sosyal hareket veya yeni nesil
bir yapay zeka teknolojisi olarak degerlendirilebilir

[2].

Mevcut web igeriklerinin ¢ok biiyiik bir kisminin
heniiz RDF formatina doniistiiriilmemis olmasi, SW
teknolojisinin  yayginlagmasinin ~ Oniindeki  ciddi
problemlerden biri olarak durmaktadir [3]. Iliskisel
veritabanlarindaki igeriklerin  semantiklestirilmesi

ykutlu@mku.edu.tr

amactyla arastirmalar siirdiiriilmektedir ve heniiz bir
standart olusturulamamustir. Erling ve Mikhailov,
Virtuoso yaziliminin "RDF  Views" 6zelligini
kullanarak iligkisel wverileri bir ontolojiye gore
doniistiirmeden RDF tgliileri seklinde okutabilmistir
ancak bu durum, diger popiiler iligkisel veritabanlar
icin simrlilik olusturmaktadir [4]. Auer ve ark.,
Triplify yazilimi araciligiyla, ontoloji kullanmadan ve
manuel yazdiklar1 SQL sorgularina gore iliskisel
veritabanindan RDF iiretmislerdir ancak Triplify'nin
SPARQL  desteginin  bulunmamasi,
dogrulama i¢in sinirlilik olusturmustur [5]. Bumans,
iligkisel veritabanindaki verilerin basit bir ontolojiye
RDF ¢iktilarini tiretecek SQL sorgularini hazirlamig
ve RDF iglileri elde etmistir. Ancak herhangi bir
esleme dili (mapping language) kullanmadigindan
veritaban1 gemasinin bilinmesi zorunluluk olarak
devam etmis; ayrica RDF iglileri bir semantik

semantik

depoya aktarilmadigindan dolay1 veriler {izerinde
dogrulayici SPARQL sorgulari igletilememistir [6].

Bu ¢alismanin amaci, SW i¢in halen problem olarak
duran iliskisel veritabanlariin semantiklestirilmesine
otantik  bir olusturmak izere; iligkisel
verilerin, okul siireclerine gore
modellenmis ontoloji baglaminda RDF déniisiimiiniin
gerceklestirilmesi ve semantik depoya aktarilarak
sonuglarin dogrulanmasidir.

Ornek
veritabanindaki

2. Materyal ve Metod
2.1. SW Bilesenleri
2.1.1. Ontoloji

SW teknolojisinin bir anlamda kalbini ontolojiler
olusturur. Ontoloji, insanlar veya sistemler arasindaki
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iletisimin temel aldigi bir bilgi alaninin, ilgili
sistemler tarafindan tanman ortak anlamim ifade eder
[7]. Bu baglamda ontolojiler, bir alanla ilgili
nesnelerin sahip oldugu o&zelliklerin ve birbirleri
arasindaki iliskilerin tanimlanmasin1 gerekli kilar.
SW'de ontolojilerin modellenmesi, yayimlanmasi,
dokiimanlar lizerinde yazilim ajanlarinin ileri diizeyde
web aramalar1 yapabilmesi icin RDF, RDFS ve OWL
semantik tanimlama dilleri kullanilir (Sekil 1). XML
sozdizimine dayanan OWL (Web Ontology
Language), bilgi yonetimini, yazilim ajanlarini ve ileri
diizeyde web aramalarii destekleyen, ontolojilerin
yayimlanmasi ve paylasimi i¢in kullanilmaktadir.

User Interface & Applications I

Trust '

Ontology:
owL Rule:

RIF
RDFS I

Query:
SPARQL

Crypto

Data interchange:
RDF

URI/IRI |

Sekil 1. Semantik Web Katmanlar: [8]
2.1.2. RDF Ugliisii (RDF Triples)

SW'de kaynaklar, RDF Ugliisii (RDF Triples) olarak
adlandirilan; 6zne (subject), oOzellik / yiiklem
(property) ve nesne (object) seklindeki bir yapiyla
ifade edilir ve Web tanimlayicilar1 ile (Uniform
Resource Identifiers ya da kisaca URI seklinde)
tanimlanir [8]. RDF s6zdiziminde kullanilan iliski
betimleyici sozciiklerin anlami konusunda genel bir
istveri (metadata) standardi olusturmak tizere URI
uzayina eslenmis ¢aligmalara Dublin Core Metadata,
FOAF (Friend of a Friend) Project ve PURLs

(Persistent Uniform Resource Locators) 6rnek
verilebilir.
RDF gliilerinin = yaziminda standartlasmig  bir

kullanim bigimi heniiz yoktur ve RDF birden fazla
formatta ifade edilebilir. RDF/XML, N-Triple,
Notation 3, Turtle en bilinen RDF formatlardir.

Tablo 1. RDF ornegi

Ozne Ozellik Nesne
personel99005 givenName Elif
personel99005 familyName YENIAD

Tablol'deki  "personel99005'in  ad1  Elf" ve

"personel99005'in soyadi YENIAD"dir, ciimlelerinin
RDF karsilig1 asagidaki gibi olur:

<rdf:RDF xmlns:rdf="http://www.w3.0rg/1999/02/22-rdf-
syntax-ns#" xmlns:j.0="http://xmlns.com/foaf/spec/#" >

<rdf:Description rdf:about=
"http://localhost/otomasyon.owl#personel99005">
<j.0:givenName>Elif</j.0:givenName>
<j.0:familyName>YENIAD</j.0:familyName>
</rdf:Description>

</rdf:RDF>

RDF kodlarinin basinda XML deklarasyonu bulunur.
Sonrasinda kok eleman olarak RDF baslangici ve isim
uzay1 kisaltmalarinin tanimlari, ardindan da 6zneye ait
alt etiketler gelmektedir.

2.1.3. Semantik Depo (Triple Store)

RDF {gliilerinin depolanmasi, geri ¢agirilmast ve
iizerinde birtakim sorgularin yapilabilmesi igin
islevsel olarak giliniimiiz veritabanlarina benzeyen
semantik depolar kullanilir. Literatiirde "Triple Store"
olarak da anilan semantik depolarm, SW teknolojisi
yanginlastik¢a iligkisel veritabani yonetim
sistemlerinin yerini alacagi diisiiniilmektedir. RDF
iclilerinin  semantik  depoya eklenmesi, geri
cagirilmasi, glincellenmesi ve silinmesi gibi iglemler
icin SPARQL (Sparql Protocol And RDF Query
Language) kullanilir. SPARQL, giiniimiiz veritabant
yonetim sistemlerinde kullanilan SQL veritabani
sorgulama diline islevsel agidan benzerdir ancak
anlamsal ¢ikarsamalar da yapabilen daha esnek bir
yaptya sahiptir.

2.2. Verilerin Semantiklestirilmesi

Ogrenci isleri iliskisel veritabanini semantiklestirmek
lizere agagidaki adimlar takip edilmistir:

e Veritaban1 semasi olusturularak tablolar
arasindaki iliskiler ¢ikarildi (Sekil 2).

o Gergek kisilerin temsil edilmesini 6nlemek
amaciyla, veritabanindaki  Ogrenci  ve

personel ad soyad alanlari kendi aralarinda

rastgele (random olarak) yer degistirildi.

temsil

edilerek

e  Ontolojide verilerini

edecek

otomasyon
siniflar  (class)
ozellikleri tanimlandi.

tespit

e  Ogrenci Isleri okul siireclerini betimleyen bir
ontoloji, agik kaynak kodlu Protégé editor
yazilimt araciligiyla OWL (Ontology Web
Language) dili kullanilarak modellendi
(Sekil 3).

e Veritabanindaki alanlar ile ontoloji smiflar1
arasinda RO (Relational to Ontology) dili
aracilifiyla esleme (mapping) islemi yapildi.

e Veritabanindan sadece 1 yiiksekokuldaki
1186 o6grenci, 2508 ders, 45291 not ve 37
personele  ait RDF

veriler tugliisiine
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doniistiiriilerek RDF yi8in dosyast elde
edildi.

e RDF yigin dosyasi, semantik veri deposuna
(Virtuoso) aktarildu.

e Ayni sonuglart  dondiirecek iligkisel
veritabani yonetim sistemindeki (MySQL)
SQL sorgulart ile semantik veri deposu
(Virtuoso) tizerindeki SPARQL sorgulari,
PHP web programlama dili kullanilarak
yazilan betikler araciligiyla caligtirilip veriler
karsilikli olarak dogrulandi ve sorgularin
sonu¢ dondiirme siireleri karsilastirildi.

S6z konusu iglemlerin tiimii Linux isletim sistemi
iizerinde acik kaynak kod teknolojileri ve Virtuoso
semantik depo yazilimmin tiim 6zelliklerinin aktif
oldugu 15 giinlik deneme siirimii kullanilarak
gerceklestirilmistir.

|1 fakulte
~ fakulte_id: INTEGER o
[+ fakulte_ad: VARCHAR(50) |
VARCHAR(50)
VARCHAR(50)

I sinav

- 1d: BIGINT

........ © ogr_no: VARCHAR(10)
© ders_no: VARCHAR(10)

ARCHAR(10)
« m: ENUM

o des EGER

© ders_vizel: INTEGER

¢ ders_wvize2: INTEGER

¢ ders_final: INTEGER
< ders_but: INTEGER
< ders_tekders: INTEGER

[il ogrenci
...e| 2 oar_no: VARCHAR(10)
> oar_ad: VARCHAR(30)
> ogr_soyad: VARCHAR(30)
> ogr_cinsiyer: ENUM
> ogr_tel: VARCHAR(30)
> ogr_dogtar: VARCHAR(20)
> ogr_dogyer: VARCHAR(30)
> ders_teorik: INTEGER © ogr_anne: VARCHAR(20)
¢ fakulte_id: INTEGER = ogr_baba: VARCHAR(20)
¢ ders_ad_en: VARCHAR(50) o @ =: VARCHAR(150)
¢ ders_donem: TINYINT o @ akod: VARCHAR(10)
@ ders_| : ENUM @ ogr_adre: I_id: INTEGER
« ogr_memleket_il_id: INTEGER
> ogr_mezun: ENUM

: VARCHAR(10)
i VARCHAR(50)
@ ders_pratik: INTEGER

< fakulte_id: INTEGER
i-@|e bolum_id: INTEGER
| danisman_id: INTEGER

[ personel

» personel_sicil: INTEGER
@ personel_ad: VARCHAR(30)

@ personel_soyad: VARCHAR(30)
@ unvan_id: INTEGER

[} sube

2 id: INTEGER

@ ders_no: VARCHAR(20)

_|¢ vit: varchar(10)

@ vizel_tarih: VARCHAR(50)

< final_tarih: VARCHAR(50)

< but_tarih: VARCHAR(50)
.| personel_sicil: VARCHAR(10)

I unvan
o unvan_id: INTEGER )
[7 unvan_ad: VARCHAR(20) |

Sekil 2. Ogrenci Isleri Veritabani Semast

iy -

Employerof

Offeredn y

Sekil 3. Ogrenci Isleri Ontoloji Modeli

Sekil 3'deki ontolojinin OWL kodlarindan bir kesit
asagidaki gibidir:

<owl:ObjectProperty rdf:ID="LecturedBy">
<rdfs:domain rdf:resource="#ders"/>
<rdfs:range rdfiresource="#personel"/>
<owl:inverseOf>

<owl:ObjectProperty rdf:ID="Teaches"/>
</owl:inverseOf>

</owl:ObjectProperty>
<owl:ObjectProperty rdf:ID="EnrolledBy">
<rdfs:range rdf:resource="#ogrenci"/>
<owl:inverseOf>

2.2.1. Semantik Esleme (Mapping) islemi

Semantik esleme, bilginin gorsel bir sunumu olup
kavram veya kelimeler arasindaki iligkilerin agiga
¢ikarilmasidir  [9]. Esleme islemi, heterojen
veritabanlar1 arasinda karsilikli olarak veya farkli
ontolojileri eslemek amaciyla yapilabildigi gibi;
veritabanlarindaki alanlarla ontoloji siniflar1 arasinda
da yapilabilir. Her bir esleme tiirii icin gelistirilmis
6zel yontem ve araglar mevcuttur.

Bu calismada, iliskisel veritabanindaki alanlar ile
ontoloji  siniflari arasinda R>O (Relational to
Ontology) dili araciligiyla esleme (mapping)
yaptlmistir. RO kodlarindan bir kesit agagidaki
gibidir:

<r20>

<dbschema-desc name="semantic">

<has-table name="personel">

<keycol-desc name="personel_sicil"/>

<nonkeycol-desc name="personel soyad"/>
<nonkeycol-desc name="personel ad"/>

<nonkeycol-desc name="unvan_id"/>
</has-table><attributemap-def
name="http://localhost/otomasyon.owl#hasStuffiD">
<selector><aftertransform><operation oper-id="constant">
<arg-restriction on-param="const-val">
<has-column>semantic.sube.personel_sicil
</has-column></arg-restriction>
</operation></aftertransform></selector>
</attributemap-def>

2.2.2. Veritabam Yonetim Sistemi ile
Semantik Depo Verilerinin Dogrulanmasi ve

Performans Karsilastirmasi

MySQL, alt1 milyondan fazla sistemde yiiklii bulunan
¢oklu is parcacikli (multi-threaded), ¢ok kullanicilt
(multi-user), yiiksek performansli, saglam (robust) ve
giiniimiiz web sunucularinda en ¢ok tercih edilen
iliskisel bir veritabani ydnetim sistemidir. Virtuoso
yazilimi, Openlink firmas: tarafindan gelistirilmis
hibrit bir veritaban1 yOnetim sistemidir. Geleneksel
iligkisel veritaban1 ve SQL destegi bulunmakla
birlikte, gelismis XML ve RDF veri depolama
Ozellikleri ile birlikte Full SPARQL desteginden
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dolayr rakiplerine gore avantajli bir semantik depo
olarak kullanilabilmektedir. MySQL ve Virtuoso,
ODBGC siiriicii destegine sahip oldugundan dolay1 her
ikisi bircok programlama dili ile birlikte rahatlikla
kullanilabilmektedir.

Calismanin sonunda, iligskisel veritabani yoOnetim
sistemindeki (MySQL) verilerin RDF yapisina
dontistiiriilmesi ile elde edilen y1gin dosyasi semantik
depoya (Virtuoso) aktarilmis ve semantiklestirme
isleminin basart durumunun tespiti i¢in 17 adet farkli
(MySQL  iizerinde SQL; Virtusoso iizerinde
SPARQL) geri ¢agirma (SELECT) sorgusu
hazirlanarak sonuglar karsilagtirilmistir. Ayrica birer
adet ekleme (INSERT), giincelleme (UPDATE) ve
silme (DELETE) sorgular1 da isletilerek dogrulanmis
ve timiiniin performans sonuclari
Gtivenirligi artirmak amaciyla, her sorgu S'er kez

incelenmistir.

isletilmis ve sonu¢ dondiirme siirelerinin ortalamasi
hesaplanmistir (Tablo 2).

Tablo 2. Iliskisel veritabani ile semantik depo sonug
dondiirme siireleri (ms)

Ortalama Sonu¢ Dondiirme Siiresi
] ms)
Sorgu Turt | Ventaban | Serantk Depo | (3
(MySQL) (a)
Ge(rlif:fe‘if‘a 3.64 1.48 2.45
;Elk:i‘;‘; 5.11 2.9 1.76
Giz‘llcfélei;“e 21.7 8.6 252
(1821;1:0 224 3.7 6.05
Tablo 3. Esdeger SQL ve SPARQL sorgulart
SQL SPARQL
SELECT PREFIX myont:

FROM <http://127.0.0.1:8890/DAV

personel_soyad /home/dba/otomasyon.rdf>
AS soyad WHERE

FROM {

‘personel’ ?personel myont:hasID "99005" .
WHERE ?personel myont:givenName ?ad .
“personel_sicil’ ?personel myont:familyName ?soyad
='99005' }

'99005' sicil numarasina sahip personelin ad ve soyad
bilgisini dondiiren esdeger SQL ve SPARQL (geri
¢agirma) sorgu 6rnegi Tablo 3'de sunulmustur.

3. Sonuc¢

Iliskisel veritabani yonetim sistemi ile semantik depo
yazilimi iizerinde isletilen 17'ser adet SQL ve
SPARQL geri c¢agirma sorgusunun birebir ayni
sonuclar1  dondiirdiigii  goriilmiis ve gelistirilen
ontolojiye gore semantiklestirme isleminin basarili
oldugu anlasilmistir. Ek olarak l'er adet ekleme,
giincelleme ve silme sorgusu da isletilerek toplam 20
adet sorgunun ortalama sonu¢ dondiirme siirelerinin
karsilagtiritlmasi sonucunda, semantik  depo
yazilimimin iliskisel veritabanina gore daha yiiksek

performans  sundugu  goriilmiistiir.  liskisel
veritabanindaki (mezunlar dahil toplam 84760
Ogrenciye ait) tim verilerin yeniden
semantiklestirilmesi ve daha yiiksek sayidaki

sorgularla kargiliklt dogrulanmasindan elde edilecek
yigin iizerinde anlamsal c¢ikarsamalar yapmak, bu
¢alismanin devamu niteligindeki bir aragtirma konusu
olarak diistiniilmektedir.

4. Tesekkiir

Mustafa Kemal Universitesi, Bilimsel Arastirma
Projeleri Koordinasyon Birimine (proje no:9800)
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Dinamik Optimizasyon Problemleri icin Uyarlamal Ates Bocedi Algoritmasi

Fehmi Burgin OZSOYDAN?, Adil BAYKASOGLU?

L2Endiistri Mihendisligi Bolumii, Miihendislik Fakiiltesi, Dokuz Eyliil Universitesi, IZMIR

Literattirde yer alan optimizasyon problemlerinin ¢ok blylk bir kisminda sistemi etkileyen
parametre, Kkisit ya da degiskelerin problemin ¢6zimi siresince sabit kaldig
varsayllmaktadir. Oysa gercek hayattaki uygulamalarda durum farklidir. Gergek hayat
kosullarinda problemin ¢6zimiinde kullanilacak parametre, degisken ya da kisitlar elimizde
olmayan zamana ya da olaya bagl sebeplerle degiskenlik gosterebilmekte, problem heniiz
¢cozlme ulastirilamamisken yeni bir problem ortaya ¢ikmaktadir. Bu problemler literatlrde
dinamik optimizasyon problemleri olarak isimlendirilmektedir. Burada amag en iyi ¢ozimi
bulmak yerine, bulunan iyi ya da en iyi ¢dzimlerin degisen kosullar altinda takip
edilebilmesidir. Bu calismada bu amacla tasarlanmis bir algoritma ve cesitli test

problemlerinde uygulanisi sunulmaktadir.
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Uc¢ Kademeli Bir Tedarik Zincirinde Entegre Parti Buyukluginin Belirlenmesi

Nurhan DUDAKLIY, M. Mine SENYUZ?, A. Serdar TASAN?, Adil BAYKASOGLU?, Burcu
FELEKOGLU!

L Endustri Muhendisligi Bélumi, Miihendislik Fakiltesi Dokuz Eylil Universitesi, Buca,
IZMIR

Gunimuzde artan rekabet kosullarinda firmalarin maliyetlerini distirmesi onlara buylk
avantajlar saglayacaktir. Envanter maiyetleri tedarik zincirinin en o6nemli maliyet
kalemlerinden biriyken tim tedarik zincirini dikkate alarak yapilacak bir envanter yonetimi
daha da 6nemli hale gelecektir. Bu durumda s6z konusu buttnlesik envanter modelleri ¢ok
degiskenli karar verme problemlerine donusecektir. Klasik envanter problemlerinin
¢coziimunde daha ¢ok diferansiyel ¢ozim teknikleri kullaniimaktayken bahsedilen envanter
modellerinin ¢6zimi icin akilli sistemlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Bu ¢alismada (¢ kademeli
bitunlesik bir tedarik zincirinde, optimum Uretim ve dagitim miktarini bulmak i¢in bir model
onerilmis ve problemin ¢6zimi icin yeni bir algoritma olan borsa piyasasi algoritmasi

kullaniimistir.
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Cok Katmanh Algilayic1 Aginin Egitim Parametrelerinin Yapay An
Kolonisi ve Genetik Algoritma ile Optimizasyonu

Zehra Giilru CAM*

1,2,3
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Email: zgcam@yildiz.edu.tr

Ozet

Bu ¢alismada, yapay art kolonisi (YAK) ve genetik
algoritma (GA) kullamilarak ¢ok katmanh algilayici
agimin en iyi ¢alistigit momentum katsayisi, ogrenme
orant ve gizli néron sayist belirlenmeye ¢alisilmistir.
Kullanmilan ag ve optimizasyon  algoritmalart
MATLAB  kullamilarak yazilmis ve sonuglar elde
edilmistir. Sonuglar elde edilirken IRIS, new_thyroid
ve mammographic_mass veri kiimeleri kullanilmistir.
Bu sonug, bu parametrelerin sinirsel 6grenme siireci
tizerinde belirleyici etkisinin yiiksek 6l¢iide oldugunu
gosteren  literatiirdeki  diger  yaklasimlar  ile
uyumludur. Iki algoritma da yiiksek basarim elde
eden degerleri bulmada basarili olurken popiilasyon
sayilarimin basarim iizerindeki etkisi de gozlenmistir.

1. Giris

Yapay Sinir Aglarinda (YSA) sinirsel 6grenimin
optimize edilmesi problemi literatiirde oldukca yaygin
olarak incelenmistir. Ozellikle yaygin bir kullanim
alani bulan Cok Katmanl Tleri Beslemeli YSA’larinin
yapay ar1 kolonisi ile optimizasyonu noktasinda
oldukga genis bir literatiir olusturulmustur. Bu tip
sinir aglarinda diger parametreler sabit tutulurken
baslangi¢ agirliklarinin belirlenmesi konusunda ¢ok
sayida calisma yapilmistir [1,2,3]. Garro, Sossa ve
Vazquez 2011 yilinda belirli bir topolojide baglanti
sayisinin algoritmay1
kullanmiglardir [4]. 2012 yilinda Nourani, Rahmani

azaltilmast  ig¢in  aym

ve Navin’in yaptig1 ¢alismada sinaptik agirliklar ve
kutuplama sabitlerinin optimizasyonu yapilmistir [5].
Bu calismada ise 6grenme parametrelerinin optimize
edilmesi amaclanmistir. Bu ¢aligmada en fazla test
bagarimi YSA topolojisinin saklt katman
noronlari, 6grenme orani ve momentum sabitinin

i¢in,

optimizasyonu konusu aragtirilmistir.

f0413013@std.yildiz.edu.tr

tulay@yildiz.edu.tr

2. Cok Katmanh Algilayict1 Ve Geriye
Yayilim Algoritmasi

Cok katmanli algilayic1 (CKA) ileri beslemeli egiticili
bir YSA yapisidir. Bir giris, bir ¢ikig katmani ve
uygulamaya ve tasarimciya bagli olarak segilen sayida
gizli katmandan olusur. Temel bir CKA temsili Sekil
1’de verilmistir.

Her bir ndronun yaptigt 1is temel olarak
agirliklandinlmis girisleri toplayip bir net giris elde
etmek, sonrasinda da bu net girisi bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirip ¢ikisi elde etmektir. n sayida
girisi olan ndron i’ye ait giris c¢ikig bagmtis1 (1)’de
verilmistir. Denklemde, x; j’inci girisi, y; i’inci ¢ikist,

Wi bu girise ve bu ¢ikisa ait agirhir temsil etmektedir.

yi = f(Z?:l wijx;) (1)

Egitme sirasinda genelde geriye yayilma algoritmasi
kullanilir. Geriye yayilma algoritmasit agin {irettigi
¢ikis ile hedeflenen ¢ikis arasindaki farki en azlamaya
caligarak agirliklart giincellemeye caligir. Algoritma
cikisa  yakin agirliklar
giincellemesinden alir. Geriye yayilim algoritmasinda
temel agirlik giincelleme ifadesi (2)’de verilmistir
[10].

ismini  Once olan

Giris Gizli Cikis

Katmani Katman Katmani

Sekil 1. Temel bir ¢cok katmanli algilayici temsili.
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0E
AWij(t) = —(XWU + BAWij(t - 1) (23.)

Wij(t +1) = Wij(t) + AWij(t) (2.b)
Burada E agin irettigi c¢ikis ile hedeflenen cikis
arasindaki fark, wi(t) t ammnda noron ile giris
arasindaki agirlik, Aw;(t+1) bir 6nceki andaki agirlik
ile giincel agirlik arasindaki fark, a 6grenme orani, 3
ise momentum sabitidir. Ogrenme oram ve
momentum sabiti [0, 1] tasarimci tarafindan
belirlenen sabitlerdir.

3. Genetik Algoritma

Evrim tabanli yontemler olarak, bireylerden olusan bir
popiilasyonun belli bir doniisimden gecirilmesi ve en
iyi olan bireylerin varliklarini devam ettirmesine
dayanan baslica evrimsel algoritma teknikleri, genetik
algoritmalar, genetik programlama, evrim stratejileri,
smiflandirma  sistemleri ve evrimsel programlama
olarak siralanabilir.

Genetik  algoritmalarin  problemin  ¢6zliimiindeki
basarisina karar vermedeki en Onemli faktor,
problemin  ¢dziimiinii temsil eden Dbireylerin

gosterimidir. Niifus i¢indeki her bireyin problem i¢in
¢oziim olup olmayacagina karar veren bir uygunluk
fonksiyonu vardir. Uygunluk fonksiyonundan dénen
degere gore yiiksek degere sahip olan bireylere,
niifustaki diger bireyler ile g¢ogalmalari i¢in firsat
verilir. Bu bireyler ¢aprazlama iglemi sonunda g¢ocuk
ad1 verilen yeni bireyler iretirler. Cocuk kendisini
meydana getiren  ebeveynlerin  (anne, baba)
Ozelliklerini tasir. Yeni bireyler iretilirken disiik
uygunluk  degerine sahip Dbireyler daha az
secileceginden bu bireyler bir siire sonra niifus diginda
birakilirlar. Yeni niifus, bir onceki niifusta yer alan
uygunlugu yiiksek bireylerin bir araya gelip
¢ogalmalariyla olusur. Ayni zamanda bu niifus 6nceki
niifusun uygunlugu yiiksek bireylerinin sahip oldugu
ozelliklerin biiytik bir kismini igerir. Boylelikle, pek
cok nesil araciligiyla iyi ozellikler niifus igerisinde
yayilirlar ve genetik islemler aracilifiyla da diger iyi

VENI NESIL
OLUSTURMA

UYGUNLUK
DEGERINI [

HESAPLA

Sekil 2. Genetik Algoritmanin Genel Akis Semasi.

DEGISTIRME

segim
kabul

&
£
H
£

=
L]
B
£

ozelliklerle birlesirler. Uygunluk degeri yiiksek olan
ne kadar ¢ok birey bir araya gelip, yeni bireyler
olugturursa arama uzayi icerisinde o kadar iyi bir
caligma alani elde edilir [6]. Genetik Algoritmanin
genel akis semast Sekil 2.’de verilmistir.

4. Yapay Arn Kolonisi

Yapay Art Kolonisi algoritmasi arilarin bal arama
davramglarinin modellenmesi ile gelistirilmistir. {1k

olarak  Karaboga  tarafindan 2005  yilinda
tasarlanmigtir[7].  Yiyecek kaynaklari  optimize
edilmeye c¢alisilan problemin olast ¢oziimlerine

karsilik gelmektedir. Bir kaynaga ait nektar miktari, o
kaynakla ifade edilen ¢oziimiin kalite degerini ifade
etmektedir.

Bir kolonide 3 grup ar1 bulunmaktadir: is¢i arilar,
gbzcii arilar ve kasif arilar. Algoritmada her bir isgi
ar1 bir nektar kaynagina atanir ve o kaynaktaki nektar
miktarn1 hesaplar. Algoritmanin ilk adiminda bu
kaynaklar se¢ilen probleme gore rastgele olarak
belirlenirken kullanilan denklem (3)’de verilmistir.

X =L +80w—1) 3)

Bu denklemdeki 6, [0,1] bir rastgele say1, X; rastgele
belirlenen i’inci kaynaktir. Alt limit [;, dst limit ise
u;’dir.

Isci arilar edindikleri bilgileri kolonideki diger arilarla
paylasirlar ve bu bilgilere gore gozcii arilar nektar
miktar1 fazla olan kaynagin komsulugunda yeni
kaynaklar ararlar, bulduklar1 kaynaklardaki nektar

miktarint  hesaplarlar. Yeni kaynaklar aranirken
kullanilan denklem (4)’te verilmistir.
Xy = x; + 0(x; — xi) 4)

Bu denklemde ©, [-1,1] bir rastgele sayidir. k ile i de
birbirine esit olmayan sayilardir [9].

Kaynagi uyumluluk fonksiyonu belirlendikten sonra
bir kaynagin gozcii ar1 tarafindan secilme ihtimali, o
kaynagin nektar miktar1 ile dogru orantilidir. Yani x;
kaynagmin se¢ilme olasilig1 (5)’teki gibidir. Burada P;
Xi kaynaginin se¢ilme olasiligi, s kolonideki is¢i ar1
sayisl, yani yiyecek kaynagi sayisi, F(x;) ise X;

kaynagmma ait nektar miktar1 yani uyumluluk
degeridir.
F(xy)
P, = 5
b XRo  Fxk) ®)
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x; konumundaki nektar miktar1 limit parametresi
sayisinca gelisememis ise X; kaynag terk edilir ve o
kaynagm aris1 kasif ar1 haline gelerek rastgele
aragtirma yapar, yeni buldugu kaynak x;’ye atanir.
xi(c+ 1)e ait nektar miktar1 F(x;(c + 1)), x;(c)
konumundaki kaynaga ait nektar miktarindan daha
fazla ise ar1 kovana giderek bu bilgisini digerleriyle
paylasir ve yeni pozisyon olarak x;(c+ 1) akilda
tutulur. Aksi durumda x;(c) yi hafizasinda saklamaya
devam eder. Hem vyerel hem de evrensel arama
stratejilerini  kullanan bu algoritmanin olasiliksal
dogas1 sayesinde amag¢ fonksiyona
basarist oldukga yiiksektir [8].

ulasmadaki

5. Agin Optimizasyonu

Yapay sinir aglarinin dezavantajlarindan biri 6grenme
katsayisi, momentum sabiti ve gizli noron sayisinin
deneme yanilma ile belirlenmesidir. Bu g¢aligmada
optimize edilecek degerler olarak bu i¢ deger
secilmistir. Test basarim oranini en fazla yapacak
degerlerin bulunmasi amaglanmustir.

Ag yapisi olarak, tek gizli katmani bulunan bir ¢ok
katmanli algilayict tasarlanmigtir. Geriye yayilma
algoritmas1 ile agin
Baglangi¢c agirliklart rastgele olarak belirlenmistir.
Aktivasyon fonksiyonu olarak IRIS ve new_thyroid
i¢cin sigmoid fonksiyonu, mammographic mass igin
lineer fonksiyon  segilmistir.  Kullanilan  veri
kiimelerinin yaris1 egitim, diger yarisi test verisi
olmak tizere ikiye ayrilmigtir. Bu egitim kiimeleri ile
150 iterasyonda egitme islemi tamamlanmistir. Test
bagarimi hesaplanirken, ayni &grenme orani, gizli

egitilmesi  amaglanmustir.

néron sayisi ve momentum degerleri i¢in rastgele
baslatilan agirhiklar ile ag 5 kez egitilmis, test
basarimi hesaplanmis ve sonug olarak bu 5 degerin
ortalamasi kullanilmaistir.

Tablo 1. IRIS veri kiimesi sniflamasinda kullanilan
CKA agimin YAK algoritmast ile optimizasyonu
sonucu elde edilen degerler.

YAK algoritmas1 kullanilirken kolonideki arilarin
yarist is¢i arl, yarist gdzcil ar1 olarak se¢ilmistir. Limit
parametresi olarak 10 segilmistir. Uyumluluk
fonksiyonu olarak 5 defa CKA ile egitilip siniflama
yapilmasi sonucu elde edilen 5 test basariminin
ortalamas1 almmustir. Genetik algoritma kullanilirken
uyumluluk fonksiyonu olarak 5 defa CKA ile egitilip
smiflama yapilmas: sonucu elde edilen 5 test
basariminin ortalamasi alinmustir.

6. Sonuclar

Bu sekilde IRIS, new_thyroid ve mammographic
mass veri kiimesi i¢in YAK algoritmasi ve Genetik
Algoritma ile elde edilen sonuglar sirasiyla Tablo
1,2,3,4,5 ve 6’da verilmistir. Elde edilen en yiiksek
test basarim  degerine, YAK  algoritmasinda
kolonideki ar1 sayisi degistirilerek farkli iterasyon
degerlerinde ulasilmistir. Genetik Algoritmada ise
farkli popiilasyon sayilari i¢in farkli nesil degerlerinde
sonlandirilarak  elde
belirtilmistir.

algoritma edilen sonuglar

Elde edilen sonuglara gore iki algoritma da {i¢ veri
kiimesi i¢in de uygun degerlerin belirlenmesinde
basarili olmuslardir. YAK algoritmasi i¢in kolonideki
ar1 sayist arttikca daha az sayida iterasyonda en iyi
degerlere ulagilmistir. Fakat ar1 sayisi fazla oldugu
i¢in hiz agisindan ¢ok da biiyiik bir fark olusmamustir.
Ayni durum GA i¢in de gegerlidir. Yeterli popiilasyon
ile yeterli sayida nesil denenmediginde en yiiksek
basarim elde edilememistir. Yeterli biiyiiklikler ile
denendiginde ise istenen basarim ve degerler elde
edilebilmistir. Gelecek ¢aligmalar olarak ayni yontem
ile gizli katman sayisi ve baglangi¢ agirliklarinin da
optimizasyonu yapilarak farkli veri kiimeleri igin
¢alismanin genisletilmesi amaglanmistir. Ayn1 sekilde
farkli  aglarin da  optimizasyonu  yapilarak
algoritmalarin aglara gore basarimi incelenebilir.

Tablo 2. New_thyroid veri kiimesi siniflamasinda
kullanilan CKA aginin YAK algoritmast ile
optimizasyonu sonucu elde edilen degerler.

Kolonideki iter. Gizli | 6grnm. | Mom. Test
Ari Sayisi Néron | Oranmi Sabiti Basarim Kolonideki | . Gizli Ggrnm. | Mom. Test
Sayist Orani [%] Ani Sayisi frer. Néron | orami Sabiti Basarim
16 3 2 0.7827 0.6357 97.333 Sayisi Orani [%]
14 4 2 0.8585 |[0.6333 97.333 16 13 13 0.1808 0.9317 95.5140
12 4 4 0.6902 0.6191 97.333 14 32 4 0.3435 0.9194 95.5140
10 5 2 1.4233 0.4952 97.333 12 10 10 0.0546 0.9738 96.2617
8 26 4 0.8173 0.5844 97.333 10 23 5 0.4535 0.8768 94.5794
8 4 5 0.3438 0.8591 94.3925
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Tablo 3. Mammographic_mass veri kiimesi
smiflamasinda kullanilan CKA aginin YAK
algoritmas: ile optimizasyonu sonucu.

Kolonideki it Gizli | Ggrnm. | Mom. Test
er. ..
Ari Sayisi Néron | orami Sabiti Basarim
Sayisi Orani [%]
16 11 13 0.2252 0.613 83.25
14 13 1 0.2307 0.6094 82.9167
12 16 3 0.3557 0.4379 82.5
10 25 7 0.1046 0.8739 82.75
8 41 6 0.2157 0.6287 83.116

Tablo 4. IRIS veri kiimesi siniflamasinda kullanilan
CKA aginin GA ile optimizasyonu sonucu.

) Gizli 6g"rnm_ Mom. Test

Pop. Nesil | ngron Oran Sabiti Bagarim
Sayisi Orani [%]

5 10 2 0.37 0.757 93.0666
5 50 2 0.413 0.766 95.2
10 20 2 0.757 0.598 97.333
10 30 2 0.757 0.603 97.333
10 50 2 0.757 0.603 97.333

Tablo 5. New_thyroid veri kiimesi simiflamasinda
kullanilan CKA agimin GA ile optimizasyonu sonucu.

) Gizli 6§rnm_ Mom. Test
Pop. Nesil Néron | Oran Sabiti Bagsarim
Sayisi Orani [%]

5 20 9 0.613 0.862 94.018
10 20 19 0.216 0.925 94.579
10 30 19 0.216 0.925 95.14

10 40 5 0.216 0.925 95.327
10 50 5 0.216 0.925 95.327

Tablo 6. Mammographic_mass veri kiimesi
swmiflamasinda kullanilan CKA aginin GA ile
optimizasyonu sonucu.

3 Gizli 6§rnm' Mom. Test
Pop. Nesil Néron | Oran Sabiti Basarim
Sayisi Orani [%]

5 10 1 0.257 0.427 81.6667
10 10 10 0.22 0.554 82.125

10 20 11 0.3555 |0.4204 |82.2917
10 30 3 0.337 0.476 82.4166
10 40 13 0.279 0.279 82.4166
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Ozet

Metin simiflandirmasinda veri on isleme metotlarinin
en onemlilerinden biri de ozellik se¢imidir. Ozellik
secimi  metin  smiflandriclarinin  dogrulugunu
olceklenebilirligini ve performansini iyilestirmektedir.
ozellik se¢imi  algoritmasi, Helmholtz

prensibi tabanli Gestalt teorisine dayanan anlam

Onerilen

isimli bir yontemi temel almaktadir. Bu yontem daha
once dokiiman dzetleme ve ézellik c¢ikarumi igin
kullaminigtir. Bu ¢alismada kelimelerin her bir suif
icin anlamumun hesaplandigi ve bunlarin genel bir
swralama igin birlestirildigi bir ozellik se¢imi yontemi
onerilmektedir.

1. Giris

Metin madenciliginde makine Ogrenmesi
algoritmalariyla siniflandirma yaparken en biiyiik
birisi, 06zellik  olarak  kelimeler
kullanildiginda  6zellik boyutunun ¢ok  yiiksek
olmasidir. Gergek hayatta bdyle veri
cogunluktadir ve genellikle bu 6zelliklerin bir kismi
giiriiltii igerir. Bunlar iizerinde ¢aligma yapmak icin
verideki smiflandirma agisindan etkin 6zelliklerin
secilmesi ve verinin temizlenmesi 6nemli 6n
adimlardan birisidir. Eger kirli, etkinligi az ve ¢ok
sayida Ozellik igeren bir veri kiimesi lizerinde metin
smiflandirma yapilirsa ortaya ¢ikan sonug tutarli ve
giivenilir olmayabilir. Ozellik secimi metotlar1, veri
kiimesinin simiflandirilmasi igin daha onemli olan
Ozelliklerin se¢imini saglar. Bundan dolay1, yapilan
metin siiflandirma uygulamalart daha hizl ¢alisirken
daha etkin sonuglar iiretebilir. Ozellik se¢imi
konusunda bir¢ok yaymn yapilmistir [1][2] ve bu konu
hala 6nemli arastirma alanlarindan bir tanesidir [3].

sorunlardan

kiimeleri

Bu calismada egitimli anlamsal 6zellik se¢imi isimli
yeni bir ozellik se¢imi metodu gelistirilmistir. Daha
onceki ¢aligmalarda anlam degeri dokiiman 6zetleme

[4] ve ozellik ¢ikarimu [5] igin kullamilmig ve daha
cok ciimleler ve paragraflar lizerinde ¢aligilmistir.

Bu ¢alismada farkli veri kiimelerindeki siniflandirma
acisindan etkin ozellikler anlam degeri yontemiyle
belirlenmistir. Elde edilen etkin 6zellikleri igeren veri
kiimeleri tizerinde WEKA isimli makine grenmesi
arag kiti [6] kullamlarak 6zellik se¢im yontemlerinin
smiflandirma  basarimmna  etkisi  Slglilmiistiir.
Simiflandirict olarak Multinomial Naive Bayes (MNB)
secilmigtir. Bunun sebebi MNB’nin metin
siniflandirmada ¢ok kullanilan etkili ve hizli bir
smiflandirict olmasi ve ozellik secimi yontemlerine
yiiksek duyarlilik gostermesidir.

Bu bildiri asagida anlatildigr sekilde diizenlenmistir:
ikinci bolimde anlam degerinin caligmamizdaki
tanimi1 yapilmis; {iglincii bliimiin ilk kisminda anlam
degerinin egitimli anlamsal 6zellik se¢imi metoduna
nasil doniistiirdiigiimiiz agiklanmis, tigiincii boliimiin
ikinci kisminda ise deneylerde kullandigimiz diger
Ozellik se¢cimi metotlar1  anlatilmis;  dordiincii
boliimiinde kullanilan  veri  kiimeleri tanitilmus;
besinci bolimiin ilk kisminda simf tabanli olarak
hesaplanan anlam degeri yiiksek olan her sinifa ait ilk
10 kelime sunulmus, besinci boliimiin ikinci kisminda
ise oOnerilen egitimli anlamsal 6zellik se¢imi metodu
ile bagka 6zellik se¢imi metotlart MNB smiflandirma
algoritmasinin dogruluk degerlerine etkisi dl¢lilmiis,
son boliimde ise sonuglar tizerinde durulmustur.

2.Anlam Degeri

Anlam degeri Helmholtz prensibi tabanli Gestalt
teorisine dayanmaktadir. Bu ¢alismada anlam degeri
literatiirde ilk defa bir egitimli 6zellik segimi yontemi
olarak  kullanilmigtir.  Anlam  degeri
formiillerle hesaplanmaktadir.

asagidaki
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Anlam(k, P, D) = -~ logYAS (k. P,D) (1)
m

1
N m-1

YAS (k, P, D) =(:J #)

Anlam degeri formiili daha Onceki c¢alismalarda
dokiiman ozetleme [4] ve Ozellik ¢ikarimi [5]
yontemlerinde her dokiimanin (D), i¢indeki paragraf
ve ciimle gibi pargalarinin (P), igerdigi kelimelerin (k)
anlam degerini hesaplamak i¢in kullanilmigtir. Anlam
degerinin yliksek olmasi kelimenin daha oOnemli
oldugunu gostermektedir. Bu ¢aligmada ayni formiili
egitimli 6zellik secimi i¢in kullandik. Caligmamizda
tim veri kiimesini bir dokiiman (D), veri kiimesi
icerisinde yer alan farkli smiflari veri kiimesinin
parcalar1 (P), veri kiimesindeki oOzellikleri ise
kelimeler (k), olarak kabul ettik. Bu varsayima baglh
olarak formiilde yer alan her terimin agiklamasi
asagida verilmistir:

k: 6zellik (kok kelime, terim)

P: bir siifa ait dokiimanlar

D: veri kiimesindeki tiim dokiimanlar

m: bir simf igerisinde bulunan dokiimanlarda k
6zelliginin gegme sayisi

K: tiim veri kiimesinde k 6zelliginin gegme sayisi

N: tim dokiimanlarin uzunlugunun (toplam kelime
sayisi) bir smifa ait dokiimanlarin uzunluguna
(toplam kelime sayis1) boliimiidiir.

L]

[P 3)

Anlam degerinin hesaplanmasinda kullanilan YAS
(Yanlis Alarm Sayisi) degeri, anlam degeri ile ters
orantihidir. Bunun anlamn YAS degeri ne kadar
kiiciikse o 6zelligin o smif igin anlam degeri o kadar
biiyiiktiir. Anlam degerinin biiyiilk olmasi ise
ozelliklerin daha etkin ve 6nemli bir 6zellik oldugunu
ifade etmektedir.

3. Ozellik Secimi Metotlar

3.1. En Biiyiikk Anlamsal Ozellik Secimi
(EAOS)

Tkinci boliimde acgiklanan anlam formiilii ile her bir
Ozelligin her bir simftaki dokiimanlar i¢in anlam
degeri hesaplanmaktadir. Her bir 6zellik i¢in simf
sayist (|s|) kadar anlam degeri hesaplanmaktadir. En

iyi  ozelligi se¢mek icin

kullanilmustir.

asagidaki  yaklasim

Her bir ozellik i¢in ayrt ayri, simf tabanli olarak
hesaplanan anlam degerlerine bakilarak, en yiiksek
anlam degeri o Ozelligin anlam degeri olarak kabul
edilmis ve bu metoda “EAOS” (Egitimli En Biiyiik
Anlamsal Ozellik Segimi) ismi verilmistir.

Bu yaklasimla listenin iist kisminda 6nemli ve etkin
Ozellikler, alt kisminda ise daha az etkin ve 6nemsiz
Ozellikleri icerecek sekilde siralanmigtir. Belirlenen
Ozellik azaltma oranma gore listenin bagindan
sirastyla en iyi ozellikler segilerek 6zellik se¢imi igin
kullanilabilmektedir.

3.2. EOR, MOR, WOR, CDM

Bu c¢alismada anlam formiiline dayanan yeni
onerilmis olan EAOS (Egitimli En Biiyiik Anlamsal
Ozellik Secimi) yontemi; EOR, MOR, WOR, CDM
olarak kisaltilan ve asagida agiklanan 6zellik se¢imi
yontemleri karsilagtirilmistir. Bu yontemler, klasik
goreceli olasiliklar oran1 (Odds Ratio) formiiliiniin
tizerinde ¢alisarak ve bir takim degisiklikler yapilarak
ortaya atilan 6zellik se¢imi metotlaridir ve (4),(5),(6)
ve (7)’daki formiillerle hesaplanmaktadir [2].

EOR (Extended Odds Ratio: Genisletilmis Goreceli
Olasiliklar Orani):

log P(wic,)1—P(w|c))

EOR(W) =) 4)

I log P(w| ¢ j)(1— P(wic,))

WOR (Weighted Odds Ratio:
Goreceli Olasiliklar Orani):

log P(Wic. )(1— P(W C |
WOR(w)=Zp(Cj) °g (W“i)( (wc))) )
i log P(w] ¢ ;)1 - P(w[c;))
CDM (Class Discriminating Measure: Sinif Ayirici
Olgii):

Agirliklandirilmig

log P(wc.
coMw) =Y LMWJ) (6)
I log P(w| ¢ ;)
MOR (Multi-Class Odd Ratio: Cok Simfli Goreceli
Olasiliklar Orani):

log P(wic;)(1— P(MEJ))‘ ™
log P(W ¢ ;)(1- P(W‘Cj))‘

Formiillerdeki P(wic;) ifadesi w kelimesinin

MOR(W) =’

i

smifinda olma olasiligini, p(W‘(’;;) ifadesi ise w

kelimesinin c¢; siifi hari¢ diger tiim siniflarda olma
olasiligin gostermektedir.
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4. Veri Kimeleri

Bu ¢alismada iki farkli Tiirkge veri kiimesi kullanildi.
Bu kiimelerdeki sinif, dokiiman ve o&zellik sayilar
Tablol’de sunulmustur. Veri kiimelerinde deneme
amagh olarak farkli fakat benzer performansa sahip
kok indirgeme yontemleri kullanilmistir.

1150haber veri kiimesi, 2004 yilinda hazirlanan 5
farkli haber smifina ait 230’ar toplamda 1150 haber
icermektedir [8]. Haber metninin siniflari: Ekonomi,
Magazin, Saglik, Siyasi ve Spor‘dur. FPS5 [9] adli
kok indirgeme yontemi kullanilarak 6zellikler en fazla
5 Kkarakter olacak sekilde koklerine ayrilmustir.
Milliyetdclk veri kiimesi, 4 farkli haber sinifina ait
2002-2011 yilart arasinda toplanmig  1000’er
toplamda 4000 adet haber icermektedir. Haber
metninin siiflari: Diinya, Ekonomi, Siyaset ve
Spor‘dur [10]. Zemberek kullanilarak 6zellikler
koklerine indirgenmistir [11]

Tablo 1.Veri kiimelerinin boyutlar

Tablo 3. Milliyetdclk veri kiimesi icin en yiiksek
degere sahip ilk 10 ozellik (kok kelime)

Veri kiimesi [Sinif] |Dokiiman| |Ozellik|
1150haber 5 1.150 6.656
Milliyetdclk | 4 4.000 21.469

5. Bulgular
5. 1. Anlam Degeri Yiiksek Ozellikler

Sinif tabanl olarak hesaplanan anlam hesaplamalari
sonucunda 1150haber veri kiimesindeki her siif igin
en 6nemli ilk 10 6zellik Tablo 2’de, Milliyet4clk veri
kiimesindeki her sinif i¢in en dnemli ilk 10 &zellik
Tablo 3’te sunulmustur.

Tablo 2. 1150haber veri kiimesi i¢in en yiiksek degere
sahip ilk 10 ozellik (kok kelime)

Diinya Ekonomi | Siyaset Spor
osetya gdo balbay hiddink
abhazya | gsyh karabekir forvet
saakagvil | kobi tutukluluk ankaragiic
sarko zeytinyak | kanadoglu bobo
pelos goldma selek mhk
ateske fed oramiral gs
muharip | likidi yarsav tff
ayetullah | sachs johannesburgu | stoper
domino perake tatar faul
annapolis | karlilik fige lacivertli
5.2. Ozellik Se¢imi Yoéntemlerinin

Karsilastirilmasi

Egitimli anlamsal en biiyiik 6zellik secimi “EAQS”
metodunun
Olcebilmek i¢in daha dnceki ¢aligsmalarda ortaya atilan
ve iyi performans gosterdigi iddia edilen EOR, MOR,
WOR ve CDM [2] ozellik se¢imi metotlariyla
karsilastirilmasi bu bdliimde yapilmigtr.

siniflandirma  performansina  etkisini

Ozellik secimi metotlariyla dzellik sayisim azalttiktan
sonra MNB siniflandiricisinin dogruluk basarimi 10
kat capraz dogrulama (10-fold Cross Validation)
yontemi ile 6l¢iilmiistir.

Tablo 4, 1150haber veri kiimesinde kullanilan 6zellik
secimi  yontemlerinin - MNB’in
performansina etkisini gdstermektedir. Ozellik se¢imi
yontemleri kullanilarak en 6nemli 500, 1000, 2000,
3000, 4000, 5000, 6000 dzellik secilmis bu say1 (|O])
“Milliyetdclk” igin 1000’er artarak 10.000°e kadar
devam etmektedir. Tablolardaki degerler MNB
smiflandiricisinin dogruluk degerlerini igermektedir.

smiflandirma

Ekonomi | Magazin | Saghk | Siyasi | Spor Tablo 5 aym sekilde Milliyetdclk veri kiimesi igin

cari pekin timor anaya | magta yapilmis olan deney sonuglarini gostermektedir.

borsa hande ultra annan | luces

ag1g1 pekka 1sinl kerkii | sahad Tablo 4. 1150 haber veri kiimesi farkli ozellik segimi

doviz sosye cildi dgm orteg metot/ariyla MNB siniflandirma dogrulugu

varil ataiz lazer aihm stadi [o] EAOS | EOR | CDM | MOR | WOR

unaki madon kanam mhp dk 500 75,04 | 62,17 92,61 | 92,70 | 62,35

tahvi laila enfek mgk tribii 1000 | 86,26 | 71,65 93,74 | 93,83 | 71,57

mevdu ajda menop laikl defan 2000 | 92,35 | 79,57 93,83 | 93,83 | 79,57

Otv dizid cilt bayar golle 3000 94,17 | 83,39 93,74 | 93,83 | 83,39

venez capki kasla saron depla 4000 94,96 | 87,13 93,83 | 93,83 | 87,13
5000 94,61 | 89,57 9391 | 9391 | 89,57
6000 94,35 | 91,91 94,09 | 94,09 | 91,91

Bu veri kiimelerindeki haberler incelendiginde veri
kiimesinin toplandigi tarihlerdeki nemli kavram ve
isimlerin listenin basinda yer aldig1 géziikmektedir.
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Tablo 5. Milliyetdclk veri kiimesi farkli ozellik segimi
metotlariyla MNB siniflandirma dogrulugu

0] EAOS | EOR | CDM | MOR | WOR

500 60,78 | 67,00 | 81,88 | 81,93 | 67,00
1000 | 67,40 | 66,33 | 85,08 | 85,08 | 66,33
2000 | 76,70 | 77,18 | 86,35 | 86,35 | 77,18
3000 | 81,78 | 80,15 | 87,00 | 87,00 | 80,15
4000 | 84,10 | 81,85 | 87,13 | 87,10 | 8185
5000 | 87,60 | 81,40 | 87,33 | 87,35 | 81,40
6000 | 88,18 | 82,45 | 87,43 | 87,43 | 82,45
7000 | 89,38 | 83,25 | 87,90 | 87,90 | 83,25
8000 | 88,78 | 83,75 | 87,88 | 87,88 | 83,75
9000 | 89,10 | 83,78 | 88,00 | 88,03 | 83,78
10000 | 88,78 | 84,53 | 88,23 | 88,25 | 84,53

Tablo 4’iin basar1 degerleri analiz edildiginde EAOS,
EOR ve WOR’dan genel olarak daha iyi sonuglar
verdigi ayrica secilen ozellik sayisi arttikca EAOS
basariminin CDM ve MOR’un degerlerini gegctigi
gozlemlenmektedir. Tablo5’in basar1 degerleri analiz
edildiginde EAOS yénteminin 4000’e¢ kadar olan
ozellikler sayilarinda diger 6zellik se¢imi yontemleri
kadar iyi c¢aligmadigi fakat segilen oOzellik sayisi
arttikga ilk basta EOR ve WOR yo6ntemlerini, daha
sonra her iki veri kiimesinde de iyi sonuglar veren
CDM ve MOR’un basarimini gectigi goriilmektedir.
Burada en onemli gozlemlerden birisi her iki veri
kiimesinde de en yiiksek dogruluk degerlerinin EAOS
yontemi ile elde edildigidir.

6. Sonuc

Bu ¢alismada anlam degeri formiili farkli bir alan
olan Ozellik se¢imi alaninda kullanilarak yeni bir
egitimli Ozellik se¢imi yontemi olarak sunulmustur.
Sonuclar incelendiginde yeni sunulan EAOS
metodunun iyi basarim veren diger metotlara kiyasla,
secilen 6zellik sayisi arttikga, bagsariminin daha fazla
oldugu gozlemlenmektedir. Ayrica her iki veri
kiimesinde de en yiiksek dogruluk degerleri EAOS
yontemi ile elde edilmistir.

Gelecek caligmalarda yeni farkli  veri
farkli birlikte
denemeyi ve Ozellik secimi yOntemleri arasinda
olduk¢a vyaygin kullanilan Bilgi Kazanc1 (IG-
Information Gain) ve Ki-kare (Chi-squared)
yontemleri ile de karsilastirmay1 planlamaktayiz.
Ayrica en iyi Ozellikleri segmek i¢in bu bildiride
kullandigimiz islemi yerine Dbagka

yontemi

kiimelerinde, siiflandiricilarla

“en Dbiylik”
metotlar iizerinde de ¢alismaktayiz.

7. Tesekkiir

Bu ¢alisma TUBITAK tarafindan 111€239 no’lu proje
ile kismi olarak desteklenmistir.

8. Kaynaklar

[1] W. Shang, H. Huang, H. Zhu, Y. Lin, Y. Qu, Z.
Wang, “A novel feature selection algorithm for
text categorization”, Expert Systems with
Applications 33,1-5,2007

[2] J. Chen, H. Huang, S. Tian, Y. Qu, “Feature
selection for text classification with Naive
Bayes”, Expert Systems with Applications 36,
5432-5435, 2009

[3] S. Baccianella, A. Esuli, F. Sebastiani, “Using
micro-documents for feature selection:The case
of ordinal text classification”, Expert Systems
with Applications 40, 4687-4696, 2013

[4] H. Balinsky, A. Balinsky, and S. Simske,
“Document sentences as a small world,” Proc. of
IEEE SMC, 2011

[5] A. Balinsky, H. Balinsky, and S. Simske, “On the
Helmbholtz principle for data mining,” Proc. of
2011 Conf. on Knowledge Discovery, Chengdu,
China, April 2011

[6] M. Hall, E. Frank, G. Holmes, B. Pfahringer, P.
Reutemann, 1. H, Witten The WEKA Data
Mining  Software: An Update; SIGKDD
Explorations, Volume 11, Issue 1, 2009

[71 A. Desolneux, L. Moisan, and J.-M. Morel, From
Gestalt Theory to Image Analysis: A
Probabilistic Approach, ser. Interdisciplinary
Applied Mathematics, Springer, vol. 34, 2008

[8] M.F. Amasyal, A. Beken, "Tiirk¢ce Kelimelerin
Anlamsal Benzerliklerinin 6l¢iilmesi ve Metin
smiflandirmada Kullanilmasi”,Sui Antalya, 2009

[9] F. Can, S. Kocberber, E. Balcik, C. Kaynak, H.C.
Ocalan, O. M. Vursavas, “Information Retrieval
On Turkidh Texts”, Journal of the American
Society For Information Sceince andTechnology,
Vol,59, No,3, Pp, 407-421, February 2008

[10] M. Poyraz, Z.H. Kilimci, M.C. Ganiz, (2014).

Higher-Order Smoothing: A Novel Semantic
Smoothing Method for Text Classification.
Journal Of Computer Science and Technology ,
Vol.29, No.3, 2014, pp.376-391

[11]AA. Akin, M.D. Akin. "Zemberek, an open
source NLP framework for Turkic Languages."”
Structure 10 (2007).

-80 -



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

Siiflandirma Tabanh Tiirk¢e Soru Algilama

Zeynep Banu OZGER"

Banu DiRJ?

12 Bilgisayar Miihendisligi Boliimii
Elektrik-Elektronik Fakiiltesi
Yildiz Teknik Universitesi, Esenler, ISTANBUL

Email: zeynep@ce.yildiz.edu.tr

Ozet

Twitter gibi mikro-blog servislerinin kullaniminin son
yillarda katlanarak arttig1 goriilmektedir. Her giin tvit
adr verilen, 140 karakterden olusan, kullanictlarin
glinliik aktiviteleri, gdriisleri ve ilgi alanlarindan
olusan milyonlarca mesaj gonderilmektedir. Soru
algilama Dogal Dil Isleme 'nin bilgi ¢cikarimi alaninin
bir alt dalidir. Dilin yapisal kurallarina uyan veya
uymayan derlemlerden soru iceren ciimleleri tespit
etmeyi amaglar. Calisma  kapsaminda  Tiirkce
tvitlerden olusan bir veri seti i¢in, Makine Ogrenmesi
metotlart  kullanilarak bir soru algilama sistemi
gelistivilmistir. Sistemin basarisi yaklasik %86 olarak
alinmigtir.

Anahtar Kelimeler — Dogal Dil Isleme; Makine
Ogrenmesi; Twitter.

1. Giris

Bilgi  teknolojilerindeki ilerlemeler  neticesinde
kullanicilar, artitk sadece bir okuyucu degil aym
zamanda icerik saglayicis1 konumuna da gelmistir.
Web 2.0 teknolojisi ile ortaya c¢ikan ve hizla
yayginlasan sosyal ag ve mikro-bloglarda kullanicilar
diistincelerini, aktivitelerini, fotograf ve videolarini
paylasabilmektedir. En yaygin mikro-blog
sitelerinden biri olan Twitter’ da kullanicilar kisa
iceriklerini paylagmaktadirlar.

Soru algilama Dogal Dil isleme ve Bilgi Cikarmmi
disiplinlerinin bir alt ¢alisma alamidir. Soru algilama
caligmalarinin  amaci, bir metinde gegen soru
climlelerini tespit edebilmektir. Glinlimiizde Twitter
sanal ortamda resmi olmayan bir bilgi etkilesim

ortami haline gelmistir. Soru sormak ise bu
etkilesimin 6nemli bir parcasidir.
[17’de  insanlarin  Twitter’daki ~ soru  sorma

aligkanliklar1 incelenmistir. [2,3]’de ise insanlarin

banu@ce.yildiz.edu.tr

Twitter’t bilgi ihtiyaclarin1 karsilamak icin de
kullandiklar1 ve sorulan sorularin genellikle arama
motorlart ile bulunmasi zor olan 0&znel sorular
olduklar1 sonucuna varilmistir. Bu nedenle sosyal
medya tabanli soru algilama ve cevaplama sistemleri

popiiler olmaya baglamistir.

[4]'de Ingilizce tvitlerden, iki adimda, otomatik soru
cikarma islemini gergeklestirmistir. Ik olarak soru
igeren tvitler belirlenmis ardindan da bu tvitlerden
gercek bilgi veya yardim isteyenler ¢ikarilmistir. Dent
et al [5] dilbilimsel bir ayristirict ile Twitter’dan
otomatik soru ¢ikarimi yapan bir ara¢ gelistirmeyi
hedeflemislerdir. [6]’da forum sitelerinden sorulari
algilamak icin ardisil cevap
adaylarim1 tanimlamak igin grafik tabanli bir metot
gelistirilmigtir. [7]’de ise Wang et al. Prefixspan
Algoritmasin1  kullanarak, soru ve cevaplarindan
olugan formal olmayan sitelerden soru algilama
yapmustir. Forum  sitelerinden soru algilamada [8]

oruntii  6zellikleri,

ozellik olarak soru isareti ve S5N1K’nin yani sira
foruma yazan kiginin aktif olma durumunu belirleyen
ve n-gramlart kullanmigtir. Ding ve
arkadaslar1 ise forum sitesinden soru ve cevap
algilamada [9] Sarth Rastgele Alanlar (Conditinal
Random Fields) yontemini kullanmiglardir. Bir diger
calismada elektronik postalar1 6zetlemek igin soru ve
cevap algilamadan faydalanilmgtir [10].

ozellikleri

Bu caligma kapsaminda ise Twitter API araciligtyla
toplanan Tiirk¢e tvitler i¢in siniflandirma tabanli
otomatik bir soru algilama islemi gergeklestirilmistir.
Tiirk¢e’de soru olusturmada kullanilan ve Twitter’da
kullanicilarin soru sorarken siklikla kullandig: kaliplar
ozellik olarak tanimlanmis ve makine Ogrenmesi
siniflandiricilart ile soru olan tvitler tespit edilmistir.

Caligmanin ikinci boliimiinde soru algilamaya yonelik
gelistirilen sistemden bahsedilmistir. Ugiincii boliimde
veri seti, dordiincii boliimde ise deneysel sonuglardan
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bahsedilmistir. Son bdliimde ise sonug ve gelecek
caligmalara yer verilmistir.

2. Sistemin Genel Yapisi

Geligtirilen ~ uygulama  temelde 4  adimdan

olusmaktadir.

I. Twitter 4j kiitiiphanesi ile Tiirk¢e tvitlerden
olusan veri tabani olugturulur.

Il. Tvitlerdeki sistem i¢in anlamsiz veriler bir 6n
islem fonksiyonu ile temizlenir.

Ill. Tanimlanan kurallar ile ‘aday soru havuzu’
olusturulur.

IV. Soru algilama i¢in ¢ikarilan oriintiler ikili
gosterimle tanimlanarak soru algilama islemi
gerceklestirilmistir.

2.1. Tvitlerin Temizlenmesi

Tvitleri,  sistemin
arindirmak i¢in 6n isleme fonksiyonu uygulanmustir.

kullanmayacagi  bilgilerden

I.  Twitter’da ‘retvit’ olarak adlandirilan bir bagka
kullanicinin  tvitinin génderilmesi anlamina
gelen bir oOzellik mevcuttur. Veri setinin
egitiminde ayni tvitin birden fazla bulunmasi
istenmediginden  veri  seti  retvitlerden
arindirtlmistir.

I. “I’'m at” ile baglayan, yer bildirme amagl
yazilan tvitler elenmistir.

Ill.  Tviterin igerisinde gegebilen url, kullanict ad,
konu baslig1 bilgileri de sistem i¢in anlamli
olmadigindan, bu ifadeler tvitlerin icerisinden
cikarilmustir.

IV.  Baz tvitler sadece url, kullanici ad1 veya konu
basligindan ibaret oldugu i¢in temizleme
sirasinda bu ifadeler silindiginde, tvit, igerigi
bos bir kayit haline geldiginden veri setinden
silinmistir.

2.2. Aday Soru Havuzunun Olusturulmasi

Sistemin basarisinin test edilebilmesi igin tvitlerin
etiketlenmesi gerekmektedir. Etiketleme islemi ise el
ile yapildigindan, etiketlenecek tvit sayisini azaltmak
icin, tanimlanan kurallar ile bir aday soru havuzu
olugturulup, soru olma ihtimali yiiksek olan tvitler bu
havuzda toplanmistir. Gergekte soru olan tvitlerin
aday soru havuzunun disinda kalmasim1 6nlemek i¢in
tanimlanan kurallar esnek tutulmustur.

Tiirkge’ de soru ciimleleri; soru ekleri, soru zarflari,
soru zamirleri veya soru sifatlari ile olusturulurlar ve
soru ciimlelerinin sonuna soru isareti (?) konulur.
Tirkge’ deki bu soru climlesi icin gecerli ifadeler ile
kurallar tanimlanmig ve aday soru havuzu
olusturulmustur. Kurallar dort grupta tanimlanmis
olup asagidaki sekilde siralanmaktadir:

. Soru Isareti
I1. Soru Eki; m1, misin, misiniz, miyim, miyiz,
miydin.
Il. Soru Kelimesi; ne, neden, nigin, niye, nasil, kim,
kag, hangi.
IV. Ozel Kelime; acaba, naber, napica(n/z/m/k),
noluyo, napabil.., demi, dimi, naptyo, noldu

Ozel kelimeler grubu tvitlerde siklikla gegebilen ve
bulundugu tvite soru anlami katabilen kelimelerden
olugmaktadir. 'napabil.." ifadesi napabilir, napabilecek,
napabiliyor gibi bu kelimeden tiiretilebilecek diger
kelimeleri de igersin diye bu sekilde tanimlanmuistir.

2.3. Soru Algilama

Tim tvitlerin igerisinden soru igeren tvitlerin
algilanmast amaglanmis, Veri setini egitmek igin 73
Ozellik  tanmimlanmistir.  Tvitlerde
kullanilan giinliik konusma diline ait Oriintiiler de

ozellik olarak eklenmistir.

yogunlukla

2.3.1. Tamumlanan Ozellikler

Aday soru havuzu igin tanimlanan kurallar daha
kapsamli hale getirilerek bulmak i¢in
kullanilmistir. Aday soru havuzunda karsilasilan
problemlerin bir kismi giderilmis ve tvitler icerisinde
siklikla gecen Oriintiiler tespit edilmistir. Bu oriintiiler:

sorulari

I. Soru Isareti: Tvitin soru isareti igerip icermedigi
bir diizenli ifade ile kontrol edilir.

Il. Soru Eki: ekleri i¢cin 17 ozellik
tanimlanmistir. Kontrolii yapilan soru ekleri : -
mi, -misin, -misiniz, -miyim, -miyiz, -miydik, -
miydim, -miydin, -miydiniz, -miymis, -mdir, -
bilirmi, -bilirlermi, -limmi, -sekmi, -dikmi, -
larmu seklinde siralanmaktadir. Tvitlerin kuralsiz

Soru

yapis1 nedeniyle eklerin ayr1 yazilmasi kuralinin
cogu zaman ihlal edilmesi ekleri tespit etmeyi
zorlagtirmustir. Yapilan analizler sonucu —mi eki
hari¢ diger soru ekleri igin ayri yazilma sarti
aranmamast uygun gorlilmiistiir. Ancak, —mi
ekinin olusturdugu problemi ¢ézmek igin ilgili
eke yonelik dort ayr ozellik tanimlanmstir.
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Ozellikle ¢cok yaygin kullanilan fiiller (al, bak,
gor vs.) ve kelimeler (miimkiinmii, dogrumu vs.)
tvitlerden  tespit  edilerek  dort  kiiglik
sozliikolusturulmustur. Sozliikteki kelimeler icin
ayri olma sart1 aranmamistir.

Ill. Soru Kelimesi: 33 6zellik olusturulmustur.
Kontrolii yapilan soru kelimeleri; niye, kag,
nerde, neler, nedir, kim, ney, nasil, neden,
nolmus, noldu, ne, napiyo, nigin, naber,

nedersin, ..neymis..mis, neyin var, niye .. ¢linkd,

ne diye sorsa, kacinci, napican, napti, napmis,
noluyo, ne kadar, neli, neci, nesi, ne zaman, ne

demek  seklinde stralanmaktadir. Mlgili
kelimelerin bazilar1 soru Kkelimesi olarak
gegebildigi  gibi  sifat, zarf vs. olarak da

bulunabilmektedir.

Ornegin: ‘Nasil geldin buraya kadar’ bir soru
iken ‘Nasil eglendik ama yaa’  soru degildir.
Olusan hatalar1 azaltabilmek i¢in, tvitlerin analiz
edilerek  kaliplar  ¢ikarilmistir. Mesela,
yukaridaki 6rnek icin ‘nasil’ kelimesinin ciimle
icerisinde hangi kaliplarla birlikteyken soru
kelimesi oldugu ve olmadig: tespit edilmis, bu
duruma yonelik
Oriintiileri tanimlayabilmek icin kiiciik sozliikler

Oriintiiler  olusturulmustur.
olusturulmustur.

IV. Ozel Kelime: Bu kelimeler gectigi ciimleye soru
anlami katabilen kelimeler olabilecegi gibi soru
kelimelerinin giinlik konusma dilindeki halleri
de olabilmektedir. Acaba, dimi, demi, sence,

sizce, rica etse.., hayirdir, napabil.., nesin,
degilmi, varmi, olurmu, d&ylemi, yokmu,
napalim, tamammi, nen var, neymis o,

..dedi..dedim, diye sordum ..dedi, diye sorsalar
..derim, eee seklinde siralanmaktadir. Burada
‘napabil..” napabilir, napabilirim, napabiliriz gibi
farkli ekler ile olusturulmus hallerini de
icerebilsin diye kisaltilarak tanimlanmustir.
‘.dedi .. dedim’ seklindeki kaliplarda ‘..’ olan
yerde herhangi bir sey olabilir anlamindadir.

flgili 6zellikler zaman zaman soru olmayan tvitlerde
de bulunabilmektedir. Ancak, uygulamamin amaci
soru olanlarin tespitine yonelik oldugu igin soru

bulmadaki hatalarin azaltilmasi1 Oncelikli hedef
sayllmig, oOzellikler ve Orlintiiler buna gore
diizenlenmistir.

Ayrica, tvitlerde 140 karakter sinirlamasi oldugundan
zaman zaman sesli harflerin yazilmamaktadir. Bazen
kelimelerin bazi harfleri vurgu
tekrarlanabilmektedir. Bu nedenle oriintiilerde sesli

amacl

harflere bulunma, bulunmama veya birden fazla
bulunma esnekligi saglanmustir.

2.3.2. Kisutlar

Soru algilamaya yonelik uygulamanin gelistirilmesi
sathasinda karsilasilan en biiyilkk problem; ayni
oriintiiniin her iki smifi da temsil eden ornekler
icermesinden kaynaklanan c¢akigik simif problemi
olmustur. Uygulamada iki sinif vardir; sorudur veya
soru degildir. Bu durumu igeren her oOzellik
smiflardan birinin basarisint artirirken digerininkini
azaltmustir. Asagida her iki siif i¢inde 6rnek igeren
ortintiiler siralanmaktadir.

Tablo 1. Kisitlar

Ozellik Soru Soru Degil

Kaginct Kaginc1  sezon | Sesini duymadan
bu gecen bilmem

kaginci giin

Kim, kimin® | sence kim finali | of kimse yok ya
alir twitterda

Ne...ne bunlar ne pekii | Bu diinya ne sana
neee ne de bana kalmaz

..ne demek.. | Abrakadabra ne | ne demek hocam
demek acaba? )

.mi..mi Okula gitsem mi | Sinan mu1 Tolga
gitmesem mi mi bilemedim

Neden Bu adam bagka | biraz daha yarim

olacak / | hangi Olimlere | kalmama neden

Neden oldu | neden olacak? olacaksin

Ne olur / Ne | peki her s6ze ne olur

isin var gezmeyenler ne | inanma
olur

Nerede nerede idin | gozlerim nerede
janim :) temali fotograf

Neden / | nedeeen Mutlu olmam i¢in

Hangi, kag 2 | niciiiinnn :( neden yok

-mi° Doénmedin = mi | ayagi mi kirdim
daha

msn* Gelir msn lutfen | Hadi msn e gel

' Bu kelimeler bircok farkh ek alip farkli hallerde (kime,
kiminle, kimin gibi) soru ifade edebildigi icin orintu ilgili
kelimeyi iceren bir sozciglin gecip geg¢medigini kontrol
edecek sekilde tanimlanmistir. Bu durumda ilgili kelimeler
ile baslayan ve aslinda soru amagl kullanilmayan bir takim
kelimeleri igeren tvitlerde bu 6zellik tarafindan taninir hale
gelmistir. Bu durumdan kaynaklanan hatalar orintilere
eklenen kiiguk sozlukler ile azaltilmistir.

ligili kelimeler soru kelimesi olabilecegi gibi isimi soru
sifati veya fiil olarak da kullanilabilmektedir.
3 L . .

Yazim hatasi nedeni ile ayri yazilan —mi soru eki olarak
degerlendirilmektedir.
* Ozellikle soru ekleri icin sesli harflerin bazen yazilmamasi
karisikliga neden olabilmektedir.
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3. Veri seti

Geligtirilen  sistemin egitilmesi i¢in, bir Java
kiitiphanesi olan twitter4j ile 22.05.2013 ile
20.06.2013  tarihleri arasinda  1.000.000  tvit

toplanmistir. Tvitlerde herhangi bir kullanici adi,
konu, yer, vs. kisitlamasi yoktur.

Cekilen 1.000.000 tvitten Aday Soru Havuzuna giren
136.449 tanesi i¢in etiketleme islemi el ile yapilmistir.
Veri setinin biiyiikliigiinden dolay1 etiketleme islemi
bes kisi tarafindan yapilmis olup, her bir tvit bir kisi
tarafindan etiketlenmistir. Buna gdre veri setinin
73.060 tanesi ‘soru’ sinifinda, kalan 63.389 tanesi ise
‘soru degil’ sinifindadir.

4. Deneysel Calismalar

Tvit metinleri ve sinif bilgisinden olugan veri setine
Weka ile Naive Bayes (NB), Destek Vektor Makinesi
(DVM), Rasgele Orman (RO) ve 1-NN algoritmalart,
Weka’daki varsayilan degerler ile 5-kat ¢apraz
gecerleme ile uygulanmistir.

Soru algilama i¢in toplam 73 oriintii ¢ikarilmigtir. Her
tvit 73 boyutlu bir 6zelik vektorii ile ifade edilmekte
olup, tvit igerisinde var olan her 6zellik igin 1, var
olmayan durumlar i¢in de 0 degeri verilmistir. Tablo
2> de ¢ikarilan Ozellikler kullanilarak yapilan
smiflandirma basarisi, Weka igerisinde yer alan
‘StringToVector’ filtresi
sonuglar, ikili gdsterim yapilarak elde edilen sonuglar
ile karsilastirilmustir.

kullanilarak elde edilen

Tablo 2. Karsilastirmalr Sonuglar (STWV
=StringToWordVector filtresi, IG= ikili gésterim)

Yontem Tutturma | Bulma ) F-

Ol¢iim

NB STWV 0.730 0,725 0,725
iG 0,819 0,819 0,819

RO STWV 0,814 0,812 0,812
iG 0,866 0,859 0,857

DVM STWV 0,816 0,813 0,807
iG 0.866 0859 0.857

1-NN STWV 0,738 0,738 0,738
iG 0.866 0859 0.857

Tablo 2’de goriildiigii gibi denenen tiim makine
Ogrenmesi  algoritmalart  ig¢in  ikili = gdsterim
kullanilarak yapilan siiflandirma, STWV filtresi ile
yapilan smiflandirmadan daha bagarili olmustur.

ikili gosterimle yapilan smiflandirma sonuglardan
Naive Bayes harig, diger ii¢ siniflandiricinin tutturma,
bulma ve f-dlgiim degerleri ayni ¢ikmustir. Ancak,
sinif hata matrisleri incelendiginde 1-NN i¢in dogru
pozitif (true positive) sayist 68,741 iken, Rasgele
Orman i¢in 68,708 ve DVM igin 68,665°dir. F-6l¢iim
degerlerinin aymi ¢ikmalarinin nedeni simuf hata
matrisinde birbirine ¢ok yakin degerler almalari ve bu
nedenle oranlarin ayni ¢ikmasidir.

Cikarilan  oOzelliklerin ~ sistemi ne kadar iyi
modelledigini gozlemleyebilmek ig¢in; 6zelliklerin
ikili gosterimlerini iceren haline Weka ile ozellik
secimi uygulanmigtir. Weka mevcut ozelliklerin 27
tanesini se¢cmigtir. Ayni siniflandirma algoritmalart ile
tekrar siniflandirildiginda basarida az da olsa diisiis
oldugu icin tim 6zellikler kullanilmistir.

5.Sonuglar

Bu ¢aligmada Tiirk¢e tvitlerden olusan bir derlemden
soru igeren tvitlerin tespit edilmesi amaglanmustir.
Egitim icin bir milyon tvit toplanmis, bir 6n
temizleme adimindan gecirilerek 136.449 tvit iceren
egitim veri seti olusturulmustur. tespit
edebilmek i¢in iki Ozellik ¢ikarim  yontemi
kullamlmugtir. Ilk olarak Weka icerisinde yer alan
StringToWordVector filtresi ile elde edilen 6zellikler
ile smiflandirma yapilmis ve kullanilan yontemler
arasindan en yiiksek bagariy1 0,812 ile Rasgele Orman
almistir. Ikinci olarak, Tiirkce’deki
kurallari, tvitler analiz edilerek ¢ikarilan soru kaliplar
ile birlestirilerek elde edilen 73 tane ozelligin ikili
gosterilimiyle elde edilen 6zellikler ile siniflandirma
yapilmig Rasgele Orman, DVM ve K-NN i¢in 0,857
ve Naive Bayes i¢in de 0,819 basar1 elde edilmistir.

Sorulari

Soru sorma
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Ozet

Nitelik se¢me iglemi ile 6zellik uzayr optimum sekilde
daraltilarak veri kiimesini en iyi sekilde temsil
edebilecek niteliklerin  bulunmasi
calisma siniflandirma iglemleri iizerinde nitelik segme

amaglamr. Bu

problemi i¢cin Yapay Ar1 Kolonisi optimizasyon teknigi
ve Diferansiyel Gelisim algoritmasini birlestirerek
yeni bir melez yontem onermektedir. Onerilen model
UCI veri kiimeleri iizerinde  karar agaci
smflandiricist  (J48)  kullamlarak test  edilmistir.
Alinan sonuglar gelistirilen yontemin siniflandirma
isleminin dogrulugunu diisiirmeden ya da en az
seviyede diistirerek nitelik  sayisim  azaltmakta,
dolayisiyla  yeni drneklerin - simiflandirilmast  igin
gereken stirenin azalmasina neden olmaktadir.

1.Giris

Nitelik boyutu kiigiiltme olarak da bilinen nitelik
secimi, siniflandirict modelin §grenme asamasi igin
orijinal veri kiimesindeki nitelikleri en iyi sekilde
temsil edebilecek ilgili niteliklerin optimum bir alt
kiimesinin olusturulmasi islemidir.

Nitelik se¢me teknikleri sayesinde 6grenme ve test
stiresinin kisalmasi, 6grenici modelin ezberlenmesinin
onlenerek ya da azaltilarak daha gelismis bir
genelleme yapilmasi ve ilgisiz 6zelliklerin elenmesi
ile daha yorumlanabilir bir veri kiimesinin elde
edilmesi miimkiin olmaktadur.

Nitelik se¢me problemi i¢in Tabu Arama (TA),
Tavlama Benzetimi (TB), Genetik Algoritma (GA),
Parcacik Siirii  Optimizasyonu (PSO), Karinca
Kolonisi Optimizasyonu (KKO), Diferansiyel Gelisim

saozel@cu.edu.tr

(DG) ve Yapay Arn Kolonisi (YAK) meta-
sezgisellerini de iceren birgok yontem gelistirilmistir
[1-6].

Diferansiyel Gelisim (DG) algoritmasi Price ve Storn
[7] tarafindan gelistirilen, iterasyonlar kullanarak belli
bir uygunluk fonksiyonu ile ¢dziimleri gelistiren bir
meta-sezgisel yontemdir. DG’ de hizli ¢alisma, biiyiik
boyutlardaki karmasik problemlere uygulanabilme ve
az sayida kontrol parametresine ihtiyag duyulmasi
gibi avantajlarin yaninda kararsiz yakinsama ve lokal
optimuma takilma gibi dezavantajlar mevcuttur.

Yapay Ar1 Kolonisi (YAK) Karaboga [8] tarafindan
Onerilen bal arilarmin beslenme davranislarini taklit
eden bir optimizasyon teknigidir. YAK giicli,
uygulanmasi kolay ve ¢ok iyi lokal arama ozelligi
olan bir meta-sezgisel olmasina ragmen algoritmanin
yavas yakinsama ozelligi performansini
disiirmektedir.

Bu calisma DG’ nin  global arama stratejisi ile
YAK’in giiclii lokal arama ozelligini birlestirerek
standart DG ve YAK’ dan daha iyi bir performans
elde etmeyi amaglamaktadir.

2. Onceki ¢cahsmalar

Bir nitelik se¢gme isleminin basarisi kullanilan arama
stratejisi ile yakindan ilgilidir. Literatiire bakildiginda
nitelikleri puanlandirarak degerlendiren siralamaya
dayali arama yontemleri [9] ile DG ve YAK gibi
meta-sezgiselleri de igeren global arama stratejileri
yaygin olarak kullanilmaktadir [1-6].
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Khushaba ve arkadaslari [6] DG tabanli bir nitelik
secme algoritmast gelistirmistir. Bu ¢alismada
onceden belirlenen nitelik sayisi i¢cin DG operatorleri
niteliklerin indis degerlerine uygulanarak hangi
niteliklerin secilecegi belirlenmistir. EEG sinyal
siniflandirma veri kiimesi kullanilarak test edilen
calismada %92,4 kesinlik degeri elde edilmistir [6].

Prasartvit ve arkadaslar1 [3] nitelik secimi igin en
yakin komsu (kNN) smiflandiricismi YAK iginde
kullanarak yeni bir yontem gelistirmistir. Onerilen
yontem gen ifade analizi ve otistik davraniglar veri
kiimeleri lizerinde test edilmis, %89,5 ile %100
arasinda degisen kesinlik degerleri elde edilmistir [3].

Palanisamy ve Kanmani [4] uygunluk fonksiyon
degerlerini karar agact (J48) ile sectikleri YAK
tabanli yeni bir nitelik segme yontemi gelistirmistir.
Gelistirilen yontem UCI veri kiimeleri ile test
edilmigtir [4].

Schiezaro ve Pedrini [5] gelistirdikleri YAK tabanli
nitelik segme yontemini UCI veri kiimeleri tizerinde
test ederek %71,48 ile %98,46 arasinda degisen
kesinlik degerleri elde etmistir [5].

Lokal arama ve global arama islemleri arasindaki
dengeyi saglayabilmek amaciyla genellikle 2 ya da
daha fazla sezgisel yontem birlestirilerek melez
yontemler  gelistirilmistir.  Onceki  calismalar
incelendiginde DG ve YAK algoritmasmin farkl
sekillerde Dbirlestirilerek fonksiyon optimizasyonu,
yeniden diizenlenebilir anten-dizisi optimizasyonu,
portfoy optimizasyonu ve biyolojik modeller igin
parametre tahmini problemleri igin kullanildig
goriilmektedir [10-15].

Shanthi ve Bhaskaran [16] mamografi resim
siiflandirma veri kiimesi i¢in YAK’1in komsu ¢6ziim
iretme operatérine DG’nin mutant vektdr {iretme
formiilinii ekleyerek yeni bir nitelik segme yontemi
onermistir. Onerilen yontem temel YAK, GA ve PSO
ile karsilastirilmustir [16].

Yusoff ve arkadaglarn [17] DG ve YAK
algoritmalarin1  birlestirerek  gelistirdikleri nitelik
segme teknigini PSO ve KKO ile yumurtalik kanseri
ve biyo-isaretleyici analizi veri kiimeleri {izerinde
kargilagtirmugtir [17].

3. Onerilen melez yontem

Bu calismada DG ve YAK algoritmalarinin giiglii
ozeliklerinin birlestirilmesinden olusan yeni bir melez
yontem Onerilmektedir.

DG algoritmasinin basaris1 kontrol parametrelerinin
dogru ayarlanmasiyla ¢ok yakindan ilgilidir [18].
Ozellikle CR (caprazlama orani) parametresi lokal
arama ve global aramayi dengeleme agisindan biiyiik
o6neme sahiptir. Diigiik CR degerleri algoritmanin
lokal arama o&zelligini artirirken, CR’ in yiiksek
degerleri ise global arama iglemini desteklemekte
olup ayni1 zamanda da optimuma yakinsama siirecini
kisaltmaktadir [19]. DG igin bir diger hayati
parametre ise F, mutasyon 6lgegi faktoriidiir. Bu dlgek
genel olarak [0..2] araliginda bir reel sayidir. Bu
Olgegin yiiksek degerleri global arama siirecini
destekleyerek lokal optimuma takilma olasiligim
azaltmaktadir [20].

YAK gozcii arilar asamasindaki ¢6ziim gelistirme
stireciyle lokal arama islemini ¢ok iyi bir sekilde
yonetmektedir. Ancak bu durumda da algoritma igin
yakinsama siireci olduk¢a uzamaktadir ve algoritma
daha diisiik performans gostermektedir [21].

Bu calisma nitelik segme problemi igin yukarida
bahsedilen olumsuz durumlar1 engellemek amaciyla
DG algoritmasinin global arama stratejisiyle YAK
optimizasyon tekniginin lokal arama Ozelligini
birlestirerek yeni bir melez
onermektedir. Onerilen metodun adimlar1 asagidaki
gibidir:

¢coziim  ydntemi

Adim 1. Baslangi¢ Popiilasyonun Olusturulmast:
Popiilasyondaki her bir birey (X;) asagidaki ifadeye
gore olusturulur.

Xl.j =rand(0,1) 1)

Burada, Xl.j popiilasyondaki i. bireyin j.
parametresini, rand(0,1) ise 0 ve 1 arasinda iiretilmis
rasgele bir reel degeri ifade etmektedir.

Adim 2. Tili vektorlerin olusturulmasi:

Popiilasyondaki her bir birey vektor icin esitlik (2)

kullanilarak  bireyin  ikili  vektorii  olusturulur.
. 5 j
X_ikilil.] _ {1, Eger'(f(i > rand(0,1)) )
0, Diger durumlarda

Adim 3. Birey vektorler igin uygunluk degerlerinin
hesaplanmasi: Her bir bireyin ikili vektoriinde
bulunan 0 degerine karsilik gelen indisteki nitelik veri
kiimesinden silinir. Geriye kalan nitelikler ile veri
smiflandiritlir.  Siniflandirma  igleminin =~ F-6lgegi
bireyin uygunluk degeri olmaktadir.

Adum 4. Popiilasyondaki bireylere mutasyon ve
caprazlama islemlerinin uygulanmasi: Bir birey (X;)
icin mutasyon vektorii olusturulurken esitlik (3)
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kullanilir. F degeri olarak DG igin 6nerilen deger olan
0,5 kullanilmustr.

- X1 @3)

X1, Xpp, X5 ve X; olarak belirtilen ifadeler sirasiyla
popiilasyondaki rl, r2, r3 ve i indeksli bireyleri temsil
etmektedir ve rl, r2, r3, i birbirinden farkli olmak
zorundadir.

Vij = erl +F. (erz

Birey i¢in mutant vektor (V;) olusturulduktan sonra
caprazlama islemine gegilmektedir. Caprazlama
isleminde mutant vektoér (V;) ve birey vektorden
belirtilen oranda genler alinarak aday vektor (U;)
olarak adlandirilan yeni bir birey iretilmektedir. Bu
tiretim islemi igin esitlik (4) kullanilir.

ul =
{Vi" Eger(rand(0,1) < CRveyaj = jrana)
X!, Diger durumlarda

Jrana DIrey igin rasgele secilen bir parametre indisini
belirtmektedir. Problem ¢Oziimiinde DG
algoritmasmin global arama stratejisi kullanildigindan
CR igin [0,9..1] araliginda rasgele iiretilen degerler
alinmaktadir. Boylelikle ¢6ziim uzayinda yeni arama
alanlarmin kesfedilmesi saglanmaktadir.

Adim 5. Olusturulan aday vektor igin uygunluk
degerinin hesaplanmasi: Aday vektor igin ikili vektor
esitlik (2) kullanilarak olusturulur ve bu vektérde 0
degerini tasiyan nitelikler veri kiimesinden silinerek
geriye kalan nitelikler smiflandiriciya gonderilir,
siiflandiricidan donen F-6lgegi degeri aday vektoriin
uygunluk degeri olmaktadir.

Adim 6. Secim isleminin uygulanmasi: Bu adimda
birey (X;) ve aday (U;) vektorden hangisinin bir
sonraki jenerasyon i¢in popiilasyonda bulunacagina
karar verilir. Uygunluk degeri daha yiiksek olan
vektor alnir.

Adim 7. Popiilasyondaki bireyler icin uygunluk
olasilik degerlerinin bulunmasi: Popiilasyondaki her
bir birey (X;) igin uygunluk olasilik degeri (p;) esitlik
5’e gore hesaplanir.

_ uygunluk;
bi = Zbirey sayist (5)

n=1 uygunluky

Adim 8. Gozcii art isleminin uygulanmasi: Bu adimda
uygunluk olasilik degeri 0 ve 1 arasinda iiretilen
sayidan daha biiyiik olan bireylerin rasgele secilmis
olan bir parametresi (j,4nq) Uizerinde esitlik 6’ya gore
yeni aday ¢6ziim (U;) olusturulur. Daha sonra bu aday
¢oziim i¢in esitlik (2) kullanilarak ikili ¢oziim vektorii

olusturulur ve bu ¢oziim vektore gore siniflandirma
yapilarak aday ¢oziimiin uygunluk degeri bulunur. Bu
¢ozlimiin uygunluk degeri birey ¢oziimden daha
yiiksek ise birey ¢oziim aday ¢oziim ile degistirilir. Bu
adim popiilasyondaki birey sayisi kadar tekrarlanir.

- X7 6)

Algoritmanin sonlandirilabilmesi i¢in adim 4-8
onceden belirlenen bir sonlandirma kriterine kadar
tekrarlanir.

U/ = eniyi ¢oziim/ + F. (X/,

4. Sonuclar

UCI veri kiimeleri %75 egitim %25 test kiimeleri
olarak ayrilmistir. Veri kiimelerindeki 6rnek ve sinif
sayilart Tablo 1°de gosterilmektedir. Egitim kiimeleri
kullanilarak, oOnerilen melez algoritma ile en iyi
nitelik kiimeleri belirlenmistir. Elde edilen en iyi
nitelik kiimeleri, test veri kiimeleri {lizerinde 10’Iu
capraz dogrulama ile smanmistir. Algoritmalar her bir
veri kiimesi i¢in ayni c¢ekirdek degerleri, nitelik
sayis1*4 boyutundaki popiilasyon biiyiikligi ve 500
iterasyon ile 10 kez calistirilmis olup bu galismalar
sonucunda elde edilen en iyi ve ortalama F-6lgegi
degerleri Tablo 2.’de, 10 ¢alisma sonundaki en iyi
¢oziim i¢in secilen nitelik sayilar1 ve secilen ortalama
nitelik sayilar1 da Tablo 3.’de gosterilmistir. Calisma
4 GB RAM ve Intel Core i5-2430 M 2.4 GHz islemci
konfigiirasyonu iizerinde gerceklestirilmistir.

Siniflandirict olarak C4.5 karar agact
smiflandiricisinin Weka veri madenciligi
yazilimindaki karsihigi olan J48 smiflandiricisi
kullanilmistir.  Bu  siniflandiricnin ~ segilmesinin

nedeni; Sara¢ ve Ozel [22] tarafindan yapilan
calismada, J48 siniflandiricisinin URL tabanli Web
sayfasi smiflandirma isleminde NaiveBayes, RBF
Networks, Voted Perceptron, Threshold Selector ve
VFI siniflandiricilarma gore daha iyi F-lgegi degeri
ile  siniflandirma  yapmis olmasidir.  Gelecek
calismalarda NaiveBayes, kNN, SVM gibi baska
smiflandiricilarla bu c¢alisma yapilabilir ve sonuglar
karsilastirilabilir.

Sonuglar incelendiginde, F-6l¢egi degerleri agisindan
melez yontemin toplam 10 veri kiimesinin 7’si
iizerinde standart DG ve YAK algoritmalarindan
ortalama olarak daha iyi bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Bunun yani sira 10 ¢alisma sonucunda
bulunan en iyi F-Olgegi degerleri igin ise melez
yontem tiim veri kiimeleri {izerinde siniflandirma
performansimin artmasina katki saglamistir.
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Nitelik sayisinin azaltilmasi sayesinde siniflandirma
islemi igin gerekli olan toplam siirenin oldukg¢a
kisalmasi saglanmistir. Ornegin; “T.Surgery” veri
kiimesi i¢in tiim nitelikler kullanilarak 10°lu ¢apraz
dogrulama ile smniflama islemi 50 milisaniyede
yapilirken, segilen nitelikler ile bu islem toplam 5

milisaniyede gerceklestirilmistir.

Tablol. Veri Kiimelerinin Ozellikleri.

Veri Kiimesi Ornek Sayist Sinif Sayis1
Egitim | Test | Egitim | Test | Toplam

Autos 121 38 6 6 6
Dermatology 267 91 6 6 6
Diabetes 576 192 2 2 2
T.Surgery 352 118 2 2 2
Glass 160 54 6 6 6
Heart-c 222 74 2 2 2
Lymph 112 36 4 4 4
Hepatitis 61 19 2 2 2
Vote 175 57 2 2 2
Z00 76 25 7 7 7

Tablo2. Simiflandirma sonucu bulunan ortalama F-

6lgegi degerleri.
En iyi/Ortalama F-Olgegi Degerleri
Veri Kiimesi
DG YAK Melez Tim
Autos 0,727/0,587 | 0,747/0,592 | 0,747/0,624 | 0,633
Dermatology | 0,900/0,819 | 0,876/0,828 | 0,880/0,841 | 0,878
Diabetes 0,737/0,662 | 0,746/0,649 | 0,746/0,687 | 0,667
T.Surgery 0,765/0,765 | 0,765/0,765 | 0,765/0,765 | 0,765
Glass 0,721/0,626 | 0,713/0,592 | 0,757/0,682 | 0,663
Heart-c 0,756/0,695 | 0,824/0,748 | 0,756/0,708 | 0,703
Lymph 0,673/0,580 | 0,673/0,574 | 0,684/0,594 | 0,609
Hepatitis 0,944/0,855 | 0,944/0,817 | 0,944/0,887 | 0,833
Vote 0,964/0,889 | 0,964/0,926 | 0,964/0,921 | 0,964
Z00 0,772/0,734 | 0,772/0,735 | 0,772/0,729 | 0,733
Tablo 3. Segilen nitelik sayilari.
En iyi ¢oziim i¢in/Ortalama Toplam
Veri Kiimesi Secilen Ozellik Sayist Nitelik
DG YAK Melez Savyisi
Autos 16/13 9/12 11/12 25
Dermatology 16/16 | 20/17 17/16 34
Diabetes 714 6/3 5/4 8
T.Surgery 5/7 7/8 5/8 16
Glass 4/4 6/4 3/5 9
Heart-c 10/7 4/5 7/6 13
Lymph 6/8 9/9 8/8 18
Hepatitis 719 9/9 6/9 19
Vote 7/6 717 6/7 16
Z00 8/10 9/9 8/9 17

Daha sonraki ¢aligma igin,
kiimeleri

fazla  olan

veri

tizerinde

nitelik sayilart oldukca

farkli

siniflandiricilar kullanilarak, literatiirdeki diger nitelik

secme yontemleri ile bu ¢aligmada gelistirilen yontem
arasinda  bir  performans
gerceklestirilmesi planlanmaktadir.

degerlendirmesinin
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Kril Stirtst Algoritmasinin Atdlye Cizelgeleme Problemlerine Uygulanmasi
ilker GOLCUK! ,Adil BAYKASOGLU?, Fatma Selen MADENOGLU!

'Endiistri Muhendisligi Bolimii, Dokuz Eyliil Universitesi, Buca, iZMiR

Kril sliriisti algoritmasi gercek hayat problemlerini ¢c6zmek amaciyla yakin donemde literatiire
kazandiriimis bir stirii temelli metasezgisel algoritmadir. Algoritmanin performansi literatiirde
strekli-sayr degiskenli dogrusal olmayan optimizasyon problemlerinde denenmistir. Bu
calismada kril surust algoritmasinin  performansi literatirde ilk kez kombinatoryal
optimizasyon problemlerinden biri olan atélye tipi ¢izelgeleme problemlerinde test edilmistir.
Atolye tipi cizelgeleme problemleri, diger zor kombinatoryal optimizasyon problemlerini
temsil eden o6nemli bir problem tiri oldugundan, bu calisma algoritmanin diger

kombinatoryal problemlerdeki olasi performansi hakkinda 6n bilgiler vermektedir.
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Ozet

Bu ¢alismada, Gauss olmayan ortamlarda akilli
sebekeler icin statik durum kestirimi problemi ele
alimmugtir.  Durum  kestiviminde giiriiltiiniin - Gauss
oldugu yaygin olarak kabul edilir. Fakat gercek
diinya uygulamalarinda giiriiltii aslhinda diirtiiseldir.
Giiriiltii alfa-kararli dagilimla modellenmis, durum
kestivimi i¢cin giirbiiz filtreler kullanilmistir. Veri
enjeksiyonu saldirilarimin tespiti i¢in kiimiilatif toplam
(Ing. CUSUM) tekniginin performans: alfa-kararl

ortamlarda incelenmigtir.
1. Giris

Gili¢ sebekelerinin  giivenilirligini  ve etkinligini
artirmak amaciyla ileri giig, iletisim, sinyal igleme ve
kontrol tekniklerinin gli¢ sebekelerine entegre
edilmesi bu konuyu popiiler hale getirmistir. Gergek
zamanli enerji yonetim sistemleri i¢in durum kestirimi
olduk¢a oOnemlidir. Akilli  sebekelerde durum
kestirimi; gili¢ sebekesindeki her bir baradan alinan
voltaj genligi ve faz acist bilgisi olarak tanimlanir.
Literatiirde durum kestirimi i¢in ¢ogunlukla agirlikl
en kiiciik kareler yontemi (WLS) kullanilmistir. Bu
calismada, giiriilti alfa-kararl olarak
tanimlandigindan “meridian”, “median” ve “myriad”
gibi giirbliz filtrelerin performansi incelenmis ve
agirliklt en kiigiik kareler yontemi ile kiyaslanmisgtir.

Kotii niyetli kisiler, durum kestirimi iglemi sirasinda
kendilerini belli etmeden zararli veriyi sisteme enjekte
edip enerji kontrol merkezini yaniltabilir ve
kendilerine avantaj saglayabilirler. Bu nedenle,
yapilacak veri enjeksiyonunun hizli bir sekilde tespit
edilmesi gerekir. Hizli tespit algoritmasi, atagin
yapildigt  zamanla tespit zamani arasindaki
gecikmenin en aza indirilmesini hedefler. Hizl tespit
ile yiiksek performansli tespit arasinda bir se¢im séz
konusudur. Bu ¢alismada kullanilan kiimiilatif toplam

emre.cek@deu.edu.tr

olcay.akay@deu.edu.tr

yonteminde, esik degeri se¢imi tespit isleminin
performansini belirlemektedir.

2. Durum kestirimi

Durum kestirimi, Ol¢iimler ve sebeke ile ilgili
parametrelerin islenmesi sonucunda enerji sisteminin
mevcut durumunun dogru bir sekilde sebeke
operatoriine sunulmasint hedefler. Statik durum
kestirimi, belirli bir anda elde edilen voltaj genligi ve
faz acist bilgilerini ifade eder. Asagidaki formiilde

olgtim vektorii verilmistir [1].
z=h(x)+ n (1)

Burada x durum vektoriini, h(.) ol¢timlerle iliskili
dogrusal olmayan fonksiyonu, n ise olgiim giirtiltii
vektoriini ifade eder.

3. Alfa-kararh dagihm

Gauss dagilim, sinyal islemede giiriiltiiyii modellemek
icin yaygin olarak kullanilan bir dagilimdir. Fakat
diirtiisel sinyallerin temsil edilmesinde yetersiz
kalmaktadir. Bu yiizden, bu c¢alismada diirtiisel
sinyallerin modellenmesine daha uygun olan simetrik
alfa-kararli dagilim (SaS) kullanilmigtir. Alfa-kararl
dagilimin karakteristik fonksiyonu agagida verilmistir.

ot a,pB,y,6) =
. L2
{exp [lt5 — |yt|* (1 - l;ﬁsgn(t) logltl)], a=1

exp [itz? — |yt|* (1 — ifisgn(t) tan (ng))] a#+1 @

Alfa-kararli dagilim 4 farkli parametre ile kontrol
edilir ve S(a,B,y,8) seklinde ifade edilir. Alfa,
a €(0,2], dagimin seklini belirler. Beta, B €
[-1,1], dagilimin saga veya sola egik olmasim
belirler. Gama,
belirler ve Gauss dagilimdaki varyansa benzer. Delta,
—00 < § < 4o, yer parametresidir ve egilimin yatay

y >0, dagilmmn yayginlhigm
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eksendeki Sekil 1°de de
goriildiigi iizere alfa kiiglildik¢e dagilim agir-
kuyruklu bir yapiya déntismektedir [2].

pozisyonunu belirler.

Symmetric c-stable densities, p=0,v=1,86=0
0.08 =05
T o=10]]
o=15

=20

L L L L L L
25 3 35 4 44 5 55
X

Sekil 1. Farkli alfa degerlerine ait kuyruk olasilik
dagilimlari.

4. Giirbiiz filtreler
4.1. Median filtre

Median filtre, x[.] kesikli zaman sinyali {izerinde
simetrik bir pencere vasitasiyla sirali bir sekilde
ilerler. Filtre, bulundugu noktada sagmndaki ve
solundaki verilerden esit sayida veriyi alarak, bu
verileri kiigiikten biiylige siralar ve ortanca degeri
filtre ¢ikigina verir [3]. Median filtre asagidaki sekilde
gosterilebilir.

y[n] = MEDIAN [ x4[n], ..., xy[n] ] 3)

4.2. Meridian filtre

Meridian dagilim birbirinden bagimsiz iki sifir-
ortalamali Laplace dagilimin birbirine orani seklinde
tanimlanir. N tane birbirinden bagimsiz ve 0zdes
dagilima sahip 6rnekler x; x, ..., xy olsun ve her biri
ortak Olcek parametresi 4 (medianity) ile meridian

dagilma uysun. Ornek meridian, B, asagidaki
denklem ile hesaplanir.
B = argrl;lei%zZﬁllog [4+ |x; — Bl] 4)

Burada B konum parametresi olarak adlandirilir. 4,
meridian filtrenin davranisini belirleyen ayarlanabilir
bir parametredir. Diirtiisel ortamlarda bu parametre
diisiik degerler aliyorsa, filtre daha giivenilir sonuglar
veriyor demektir [4].

4.3. Myriad filtre

Myriad filtre, belirli bir dagilim altinda maksimum
olabilirlik kestirimine dayanan konum belirleme
amagl bir siizgec olup Gauss dist dagilimlar igin
uygun bir aday siizgegtir. Bu ¢aligmadaki Gauss dis1
giiriiltc Cauchy dagilimla modellenmistir. N tane
birbirinden bagimsiz ve dzdes dagilima sahip 6rnekler
X1 Xy ..., Xy olsun. Bu Orneklerin her biri ortak lgek
parametresi K (dogrusallik) ile Cauchy dagilima
uysun. Buna gore B asagidaki denklem ile hesaplanur.

B=arg r;zei%zZ?’zllog [K? + |x; — B|?] (5)

B, konum parametresi olarak adlandirilir. Briit
hatalarin etkisini logaritma fonksiyonu azaltmaktadir.
Dogrusallik  parametresi K  myriad filtrenin
giivenilirligini belirler. Bu parametrenin kiigiik bir
degere sahip olmasi filtrenin giivenilir sonuglar
verdigini gosterir [4].

5. Veri enjeksiyonu saldirilarinin hizh
tespiti

5.1. Veri enjeksiyon modeli

DC gii¢ akis modeline dayanan siber veri enjeksiyonu
saldiris1 agagidaki sekilde modellenir [5].

z=Hx+a+n (6)

Burada a, koétii niyetli enjekte edilmis veriyi temsil
eder. H matrisini kotii niyetli kisilerin bilmedigi
varsayilir. Eger saldirn yapacak kisi H matrisi
hakkinda bilgiye sahipse yani gili¢ sebekesi hakkinda
bilgiye sahipse, Ol¢iim vektorii lizerine a = Hc
seklinde bir vektor ekleyerek operatorii sasirtabilir.
Bu durumda 6l¢lim vektorii asagidaki gibi olur [5].

z=Hx+c)+n (7)

Boylelikle operator gergek durum vektoriiniin (x + ¢)
olduguna inanir. Geleneksel istatistik testleri bu tarz
saldirilar1 tespit edemez. Ciinki saldir1 vektori, H
matrisinin alt uzay1 iginde kalir.

Saldir1 yapildigr zaman, 6lgiim vektoriiniin ortalama
degeri bir sapma gosterecektir. Eger saldirinin
olmadigt durum simetrik alfa-kararli dagilima
S(a, B,v,6,) sahipse, saldir1 dncesi §, olan ortalama
deger §,’e doniisecektir. Bu durumda, ikili hipotez
asagidaki gibi ifade edilir.
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{HO: z~S(a,B,y,8)

Hl : Z~S((Z,ﬁ,y,61) (8)

a,, rastgele bir 7 zamaninda yapilan bilinmeyen bir
saldir1 vektorii olsun. Bu durumda T, degisim tespit
zamanini temsil eder. Eger T,, < t ise atak gelmeden
alarm verilmis demektir ve yanlis alarm olarak
adlandirtlir. T, > t durumunda ise T, =T,— 7
gecikmeyi ifade eder. Hizli tespitte gecikmenin
azaltilmasi hedeflenir ve su sekilde ifade edilir [6].

Td = SUPzz1 E‘L’[Th -7 | Th > T] (9)

5.2. En hizh tespit algoritmasi (quickest

detection)

Kimiilatif toplam, Page tarafindan degisim tespiti igin
gelistirilmis siral1 bir analiz teknigidir ve gecikmenin
en aza indirgenmesinde olduk¢a etkilidir. Bu
¢alismada Ol¢lim vektoriindeki degisimlerin tespiti
igin  iki-yonli  kimiilatif  toplam  yontemi
kullanilmistir. Baslangigta atagm olmadigi varsayilir
ve ortalama deger §,’dir. Atak geldiginde bu deger
8, =8, +uy veya &8 =68,—uy’ya doniisiir.
Burada p, tespit edilmek istenen kaymanin miktarini
temsil eder. Alarm zamani asagidaki gibi ifade
edilebilir [7].

tg=min{i:(g; 20)u(g;"26)}
9i*=9i-1*+zi=80-L (10)
9i"=9i-1"—zi+60—L

z;, i anindaki 6l¢iim degerini ifade eder. L olusan
kaymanin genliginin yarisini temsil eder. Eger g;*
veya g;~ belirlenen esik deger 8’y1 gecerse enjekte
edilen veri saldirisi tespit edilmis demektir.

6. Sonuclar
6.1. Durum Kestirimi

Bu ¢alismada diirtiisel ortamda giirbiiz filtreler ve en
kiigiik kareler (WLS) yontemi ile durum kestirimi
yapilmistir. 1.5 < a < 1.9 araligi igin simiilasyon
sonuglar1 incelenmis ve filtre performanslar: birbirleri
ile kiyaslanmigtir. Gosterilen grafiklerde yatay
eksende “Signal to Dispersion Ratio (SDR)”, dikey
eksende ise “Fractional Lower Order Error (FLOE)”
yer almaktadir. FLOE asagidaki gibi formiile edilir.

1 _
FLOE =~3Y,|x;—X|P.p<a (11)

Bu ¢aligmada p = a — 0.01 olarak alinmistir. SDR
ise matematiksel olarak asagidaki gibi gosterilir.

A
SDR = 2010g10y1/—‘7‘\/f (12)

Burada A sinyalin genligini temsil etmektedir.

@=19

:2| —&— Sample Myriad

—+— Sample Meridian

itf| —+— Sample Median H
——WLS

FLOE (Fractional Lower Order Emor)

] 5 10 13 20 25 0
SOR (Signal to Dispersion Ratio)

Sekil 2. « = 1.9 i¢in filtre performanslari.

Sekil 2 incelenecek olursa; alfa 1.9 iken giiriiltiiniin
Gauss durumuna yakin oldugu sdylenebilir. Myriad
ve meridian filtrelerin benzer performans gosterdigi,
median ve WLS’nin yiiksek SDR’ler igin daha iyi
sonuglar verdigi goriilmektedir.

g

| —=— Sample Myniad

o] =t+— Sample Meridian
1i| —+— Sample Median
Y ——WLS

FLOE (Fractional Lower Order Error)
=
o

i H i H
10 15 20 25 30
SDR (Signal to Dispersion Ratio)

=}
-

Sekil 3. a = 1.8 i¢in filtre performanslari.

Alfanin 1.8 oldugu Sekil 3’te de Sekil 2’dekine
benzer bir performans goriilmekte olup, sadece
sonuglar biraz daha kétiilesmektedir.
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a=17

—&— Sample Mynad
== Sample Merdian
‘| —+—Sample Median

i ——ws H

FLOE (Fractional Lower Order Error)

i H i i
10 15 0 25 30
SDR (Signal to Dispersion Ratio)

=}
Ty I

Sekil 4. « = 1.7 i¢in filtre performanslari.

Sekil 4’te de goriildiigii iizere alfanin daha diisiik bir
deger almasi en kiicik kareler —metodunun
performansmi belirgin bir sekilde diisiirmektedir.
Diger i filtre ise genel anlamda WLS’den daha iyi
performans gostermektedirler.

a=16

2] —&— Sample Myriad

-.] =—Sample Meridian
-{ —+— Sample Median
——WLS

FLOE (Fractional Lower Order Error)
=)

10° 1 i i i i
o 5 10 15 20 25 30
SDR (Signal to Dispersion Ratio)

Sekil 5. a = 1.6 i¢in filtre performanslari.

Sekil 5te, a=1.6 i¢cin WLS grafikteki SDR
araliginda diger ¢ filtreye gore iyi bir performans
sergileyememektedir. Dikkat edilirse myriad ve
meridian filtreler yiiksek SDR degerlerinde doyuma
ulagirken, median filtre siirekli FLOE’yi diigiirme
egilimindedir.

—— Sample Myniad

=—— Sample Meridian
—+— Sample Median
——"WLS

FLOE (Fractional Lower Order Error)
=)

N H i i i i
o 5 10 15 20 2 30
SDR (Signal o Dispersion Ratio)

Sekil 6. a« = 1.5 i¢in filtre performanslari.

Sekil 6’da, alfann 1.5 degerini aldig1 yani
diirtiiselligin en yogun oldugu ortamda, myriad ve
meridian filtre genelde en iyi performansi gosterirken,
median filtre SDR’nin yiiksek oldugu 20-30

araliginda en iyi performansi vermektedir.
6.2. En hizh tespit

Farkli alfa degerleri igin CUSUM algoritmasinin
performans testleri yapilmis ve CUSUM tekniginin
diirtiisel ~ ortamlardaki  davranigi  incelenmistir.
Diirtiiselligin artmasi, CUSUM tekniginin saldir
tespit performansini diisirmektedir.

100

Detection Ratio (%)

—E—u=16
: : D o=
0 _ : =148 3
10 10

ing (8)
Sekil 7. Dogru tespit oram ve egik degeri iliskisi.

Sekil 7’de de gorildiigii gibi alfanin  diismesi
diirtiiselligi artirmis ve bunun sonucunda CUSUM
tekniginin performansi diigmistiir. Saldiridan Snce

meydana gelen giiglii darbeler CUSUM tekniginin
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erken sonlandirilmasma sebep olmustur. Yani
belirlenen esik degeri darbeler ile asilmis, saldirmin
tespiti basarisiz olmustur. Bu tarz giiriiltiiniin giiclii
oldugu ortamlarda performansi artirmak igin esik

degeri 6 biiyiik segilebilir.

70

False Alarm Ratio (%)

log (8)
Sekil 8. Yanlis alarm orant ve esik degeri iliskisi.

Alfa degerinin diismesinin yanlis alarm oranim
artirdigr Sekil 8’de goriilmektedir. Yanlig alarmlardan
kac¢inmak i¢in esik degeri biiyiik secilebilir. Fakat esik
degerinin biiyilik se¢ilmesi karar siiresini uzatacaktir.

"

0.5}

nr

958F

gt

ARL (Sample)

log (€)

Sekil 9. Ortalama yakalama siiresi ve esik degeri
iliskisi.

Sekil 9°da da goriildiigii gibi alfanin kiigiik degerler
almasi ortalama yakalama siiresini uzatmaktadir.
Dolayisiyla, diirtiisel ortamlarda kiimiilatif toplam
tekniginin karar vermesi zorlasmaktadir. Daha 6nce
de belirtildigi gibi ortalama yakalama siiresi ile dogru

tespit orani arasinda bir se¢im sdz konusudur.
Uygulamani hassasiyetine gore bir esik degeri
secilmelidir. Fazla biiyiik bir esik degerinin segilmesi
saldiri  tespiti i¢in gereginden fazla zaman
harcanmasina sebep olabilecegi gibi, gereginden
kiigiik secilen esik degeri de dogru tespit oranini ciddi
derecede diisiirebilir.
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Ozet

Viicudun  gereksinim  duydugu miktarda kanin
pompalanamamas:  durumuna  Konjestif ~ Kalp
Yetmezligi (KKY) denir. KKY rahatsizligina sahip
hastalarin ¢liim oran: ¢ok yiiksek oldugundan erken
teshis olduk¢ca onemlidir. Kalp hizi
degiskenligini kullanarak elde edilen olgiimlere
geriye dogru eleme ydntemiyle basarimi en ¢ok
degistiren olgiimlerden faydalanarak Yapay Sinir
Aglart (YSA) ve Bulanik Yapay Sinir Aglart (ANFIS)
yontemleri ile KKY hastalarinin teshisi yapilmistir.
ANFIS yonteminde egitim siirecindeki ortalama hata
yaklasik 0,0008 iken YSA ile yaklasitk 0.08 dir. Test
sonuclarinda ise ANFIS 0,6 dolaylarinda iken
YSA 'nin ortalama karesel hatasi 0,2 dolaylarindadir.
Sonug¢ olarak, YSA’'min KKY hastalarinin teshisinde
daha basarili oldugu tespit edilmigtir.

edilmesi

1. Giris

Doku ve hiicrelerin ihtiya¢ duyduklar: oksijen ve
besin  maddelerinin  viicuda yeterli miktarda
pompalanmas: kalbin en onemli gorevidir. Kalbin
yeterli miktarda kan1 pompalayamamasi durumunda
kalp yetmezligi ortaya ¢ikar [1]. Kan dolasiminin
yetersizliginden dolayr bazi doku ve damarlarda kan
birikmesine konjestiflik denir. Kalp yetmezligi
hastalarinin ~ ¢ogunlugunda bu olaymn  meydana
gelmesinden dolayr bu rahatsiziga genellikle
konjestif kalp yetmezligi (KKY) denir [2].

mahmutozer2002@yahoo.com

oerkaymaz@gmail.com

KKY hastalarinda teshis konulduktan sonraki bes yil
icinde 6liim orani %50 olarak tespit edilmistir [3]. Bu
nedenle KKY rahatsizligina erken teshis konulabilirse
hem o6lim oram azaltlmig hem de Kkisilerin daha
kaliteli bir yasam siirmesi saglanmis olur. KKY’nin
teshis  edilmesinde standart olarak kullanilan
elektrokardiyografi, ekokardiyografi ve gogis
rontgeni basta olmak tizere birgcok Klinik inceleme
testleri  ve yontemlerinin  yansira kalp hiza
degiskenligi (KHD) analizi de Kkullanilmaktadir [4-
10]. KHD analizi sonucunda elde edilen o6lgamlerden
olusturulan ~ oznitelikler ¢esitli  siniflandirict  ve
kiimeleme algoritmalarina uygulanmaktadir [5]. Bu
siniflandirma algoritmalarinin basarimlar: elde edilen
ozniteliklerin  segilmesi  [4,5,9], normallestirme
islemlerine [11] ve diger 6nislem uygulamalarina [12]
gore degisiklik gostermektedir. Son zamanlarda EKG
ve KHD iizerine Yapay Sinir Aglart (YSA) ve
Bulamk Yapay Sinir Aglar1 (ANFIS) simiflandirict
¢alismalar1 bulunmaktadir [15,16,17]. Bu ¢alismanin
amaci, KHD o6l¢iimlerinden elde edilen oznitelikleri
kullanilarak literatiirde yaygin kullanima sahip YSA
ve ANFIS smiflandirict yontemleri ile KKY olan
hastalarin teshis edilmesidir.

2.Yontem

2.1 Verilerin Elde Edilmesi

Yapilan ¢alismada kullanilan KHD verileri MIT/BIH
veri  setleri  http://www.physionet.org  internet
adresinden iicretsiz olarak elde edilmistir [14].
Kullanilan bu KHD veriler su sekildedir:
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e “Congestive Heart Failure RR Interval
Database” (chf2db) veri tabani: yaslar1 34 ile 79
arasinda degisen 29 adet hastadan elde edilmis
EKG kaydi.

e “Normal Sinus Rhythm RR Interval Database”
(nsr2db) veri tabani: yaglar1 24 ile 76 arasinda
degisen 54 adet normal EKG kayda.

tabanlar1 24 saatlik KHD
verilerinden olugsa da, sonuca daha hizli ulasabilmek
ve klinik ortamda hastalar1 en az sekilde rahatsiz
etmek i¢in sadece 5 dakikalik (300 saniyelik) KHD
verileri kullanilmistir [4].

Her ne kadar wveri

2.2. Kalp Hiz1 Degiskenligi Analizi Ol¢iimleri

KHD verileri EKG isaretindeki QRS dalga yapisinin
belirlenmesi sonucunda elde edilir. Ciinkii QRS dalga
yapist EKG isareti igerisinde en belirgin genlik
degerine sahip bilesendir (Sekil 1). QRS tespit
edildikten sonra pes pese gelen tepe noktalari
RR zaman serisi olarak
KHD ¢alismalarinda kullanilan
bilgi kaynakcada verilen
[1,5]. Burada, g¢alismada
kullanilan 6l¢iimler hakkinda kisaca bilgi verilecektir.

arasindaki zaman farki
tanimlanir  [15].
Olciimler icin ayrintil

referanslarda  vardir

QRS

Sekil 1. EKG isaretindeki QRS dalga yapisi

Frekans alani dl¢iimlerinde, giic spektral yogunlugu
(GSY) farkli frekans bolgelerindeki giic ve tepe
frekanslar1 hesaplanarak incelenir. KHD analizinde
genel olarak VLF(0 0,033 Hz), LF(0,033- 0,15 Hz)
ve HF(0,15-0,4 Hz) olmak iizere li¢ frekans bandi
kullanmlmaktadir [15].

Frekans alam olglimleri i¢inde Fourier doniigimii
kullamlmistir.  Hizli  Fourier donigimi  (FFT)
kullanimindan 6nce KHD verileri 4 Hz 6rnekleme
hizinda kiibik spline ara degerleme metodu ile
yeniden orneklenmis [15] ve analizde duraganligi
saglamak i¢in egilim yok edilmistir [12].

Diger bir frekans alam 6l¢timii olan Dalgacik Analizi
ise incelenen isaretin polinomsal duragansizliklarini
ortadan kaldirmasiyla beraber isaretin zaman ve 6lgek

boyutlarinin birlikte incelenmesine olanak saglar. Bu
ozelliginden dolay1 ¢alismada kullanilan RR
araliklarinin analizinde ¢ok kullanishi oldugu rapor
edilmistir [8]. Bu analiz yonteminde de 4 Hz ile
yeniden oOrneklenmis KHD verisi {izerinden sik
kullanilan Daubechies-4 ana dalgacig ile 7 seviyeli
[4] Dalgacik Doniigiimii metodu kullanilmustir.

Bu ¢alismada ayrica dogrusal olmayan yontemlerle
elde edilen Poincare haritas1 6l¢timii 6znitelik olarak
kullanilmugtir.

SD, = /% (SDSD)2 @

)

SD, = JZ(SD)Z —%(SDSD)Z )

Burada, SD verilerin standart sapmasin1 ve SDSD ise
pes pese gelen verilerin farkinin standart sapmasini
ifade etmektedir. Bu iki verinin ¢arpimu ile Poincare
haritas1 6l¢iimii elde edilmistir.

Bu sekilde 1 adet Poincare haritas1 6l¢timii, 2 adet
FFT olciimii ve 2 adet Dalgacik doniistimii 6l¢iimii
olmak tizere 5 adet 6znitelik kullanilmigtir (Tablo 1).

Tablo 1. Girdi olarak kullanilan KHD olciimleri

Oznitelik Aciklama

Poincare ¢izimindeki degerler
sd1*sd2 garpimi
fft_If Fourier diisiik frekans degeri

Fourier diisiik frekansin
fft_Ifhf yiiksek frekansa orani

Diisiik frekans entropi
db4_ent_If Dalgacik dontigiimii

Diisiik frekans enerji
db4_energy If | Dalgacik dontigiimii

2.3 Ozniteliklerin Olgeklenmesi

Oriintii  tamma  icin  kullanilan  &zniteliklerin
biiyiikliiklerinin ¢ok farkliliklar géstermesi nedeniyle,
kullanilan 6zniteliklerin ayni Olgege indirgenmesi
gerekmektedir. Bu igleme normallestirme adi verilir
[13]. Bu caligmada kullanilan tim 6znitelikler [0,1]
araligina olan

6lcekleme (Min-Max) yontemi

kullanilmustir.
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2.4 Model
2.4.1 Yapay Sinir Aglar: (YSA)

YSA, insan beyninin ¢alisma prensibini basit olarak
modelleyen sistemlerdir [18]. YSA hem dogrusal
uygulamalarda hem de dogrusal olmayan uygulamalar
icin kullanilabilir. Genel olarak bir YSA bir giris
katmani, bir veya birden ¢ok sakli katman ve bir ¢ikis
katmanindan olusmaktadir (Sekil 2).

Sakl

sd1%sd2

£ _If

— @
. 4

£ft_Ifhf

db4_ent_If

dbd_energy If

Sekil 2. Cok katmanli yapay sinir agi yapisi

Bir YSA’nin her bir katmaninda birgok sinir hiicresi
bulunmaktadir. Bu sinir hiicreleri birbirlerine gesitli
sekillerde ve agirliklarla baglidir. Beklenen ¢ikti ile
agm ¢iktist arasindaki hatanin minimum olana kadarki
slireg agin egitim siirecidir. Agin ¢ikt1 fonksiyonu ve
hata fonksiyonu:

- ®)
Yi = f(Z Wijxj>

1
E= EZ(ydi - Vi) )

Burada x; girdi verisi, w; agirlik, f(.) aktivasyon
fonksiyonu, y; agin ¢iktisi, yg; beklenen ¢iktidir.

2.4.2 Bulanik Yapay Sinir Aglart (ANFIS)

ANFIS yapisi, bulanik mantik ve yapay sinir aglarinin
birlesmesinden olusan 6zel bir yapidir. Fonksiyonel
ve bulanik ¢ikarim yapan Sugeno ¢ikarim yodntemini
kullanan bir yapidir. Bu ag, 6grenme yeteneginin
gelismis  olmasi, paralel islem yapabilmesi,
yapilandirilmig  bilginin  temsili edilmesi ve diger
denetim tasarim metotlariyla kolaylikla
biitiinlesmesinden otiirii kullanim1 olduk¢a yaygindir
[18]. ANFIS’in mimarisi, her biri belli bir islevi
gerceklestiren 5 katmanlh ileri  beslemeli ag
yapisindan olusmaktadir. ANFIS, bulamk mantik
kural  tabanina  gore

yontemindeki  eger-ise

calismaktadir. X ve y girisleri ve f gibi bir ¢ikist olan
Sugeno bulanik modelinin gésterimi su sekildedir:

Kural i: Eger X, Acvey, B ise fi= pPiX + gy + I

Burada, k =1, ..., my (A bulanik terimlerin sayisi),

I =1, .., m (B bulanik terimlerin sayis1), i = 1, ...,
toplam kural sayis1 {en fazla kural sayisi= m* m}
seklindedir.

Agin egitim ve denetim silirecinde YSA &grenme
algoritmalar1 kullanilir. Sekil 3’de bes girigli bir
ANFIS yapisinin blok gosterimi vardir.

sd1*=d2

ffe_If

fit_Ifhf

db4_ent_If

dbd_energy_If

Sekil 3. Bes girisli ANFIS semast

3. Sonuglar ve Tartisma

Bu calismada kullamilan KHD &lgiimleri, ANFIS ve
YSA ile gergeklestirilmis siniflandirma islemleri igin
MATLAB 2013a yazilimt kullanilmigtir. Calismada

toplam 83  kisiden elde edilmis Poincare
Ol¢iimlerinden sd1*sd2 Ol¢timii, Fourier
doniisimiinden iki adet oOlgim ve Dalgacik

doniisimiinden iki adet Ol¢iim olmak tizere 5 adet
KHD olgiimii kullanilmistir. Hesaplama isleminin
daha hizli ve etkin olabilmesi i¢in daha Onceki
caligmalarda geriye dogru yontemiyle
belirlemis olan bu 5 6znitelik tercih edilmistir. Elde
edilen 5 adet 6zniteligi kullanarak 83 kisiden olusan
veri setinin 70’1 egitim i¢in 13’{ test igin ayrildi
Egitim icin ayrilan veriler kullanilarak elde edilen
ANFIS ve YSA ortalama hata degerleri Tablo 2°de
gosterilmektedir. ANFIS yonteminde icin Gauss
fonksiyonu, hibrit 6grenme yontemi, 4 erli iiyelik
fonksiyonu ve 30  iterasyon ile  egitim
gerceklestirilmigti. ' YSA  yonteminde ise sakli
katmandaki néron sayis1 20 ve Levenberg-Marquardt
geri yayllim yontemi ile egitim gerceklestirilmistir.
Egitimi gergeklestirilen yontemler 13 adet veri ile test
edilip test sonuglar1 Tablo 3’de gdsterilmistir. ANFIS
yontemi igin elde edilen test sonuglar1 Sekil 4 ve 5°de
gosterilmistir.  YSA  i¢in  elde edilen  test
sonuglarindaki  regresyon degeri Sekil 6’da
gosterilmistir. Her iki yontem kiyaslandiginda egitim

eleme
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olarak ANFIS’in daha basarili
goriiliirken test siirecinde ise YSA’nin basarili oldugu
tespit edilmistir.

Tablo 2. YSA ve ANFIS egitim sonuglar

oldugu

YSA Egitim Verisi
Veri MSE
Egitim 56 0.081803
Dogrulama 7 0.163990
Test 7 0.100695
ANFIS Egitim Verisi
Veri MSE
Egitim 70 0.00087164

Tablo 3. YSA ve ANFIS test sonuclar

: R=0.73386

08

07

06

05

04

03

Output ~= 1.1*Target + 0018

02

01

fe>N] =]

0.4
Target

06 o8 1

Sekil 6. YSA icin test verisi sonug¢lart

Sonu¢ olarak KKY hastalarinin normal kontrol
grubundan ayirt edilmesi i¢in YSA yonteminin daha
basarili oldugu tespit edilmistir. Bununla beraber
farkli verilerin egitim ve test i¢in ayrilmasi ile
sonuglarin degisebilecegi diisiiniilmektedir.
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Parca-Makine Gruplama Problemi i¢in Kisit Programlama Yaklasimi

Filiz SENYUZLULER?, Seyda TOPALOGLU?, Adil BAYKASOGLU?®

123 Endiistri Miihendisligi Boliimii, Mihendislik Fakiiltesi, Dokuz Eyliil Universitesi, Buca,
IZMIR

imalat sistemlerinde, Gretim hicrelerinin tasarimi, yalin iiretimin temel parcalarindan biri
olup, Uretkenligi arttirmada 6nemli rol oynar. Hiicresel imalat sistemi tasarimi parca ailelerini
ve tezgah gruplarini belirlemekle baslar. iyi bir tasarim icin sistemdeki makine ve parca sayis
gibi bircok kisiti géz 6niinde bulundurmak gerekir. Kisit programlama teknigi kombinotoryal
problemlere yeni bir yaklasim olup zengin programlama dili ile komplex kisitlari
tanimlamada kolaylik saglar. Bu calismada, parca-makine gruplama problem icin KP
teknigine dayali bir formilasyon gelistirilmistir. Literatiirden érnek problemler hem tam sayili

programlama hem de KP modelleri ile ¢ozilmus, sonuclar karsilastiriimistir.
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En Yakin k Komsuluk Algoritmasinda Orneklere Bagh Dinamik k Se¢imi
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Ozet

Kk en yakin komsuluk algoritmasi(K-NN)iginen uygun k
parametresi, kullanici tarafindan genellikle deneme-
yanilma yontemiyle segilir. Bununla birlikte, bir veri
setinde her bir test 6rnegi i¢in aymi K parametresinin
kullanilmasi genel simiflandirma basarisini olumsuz
etkileyebilir. Calismamizda her bir test ornegi i¢in en
uygun k parametresini kiimeleme yontemiyle bulan ve
bu sayede genel simiflandirma basarisini artiran bir
yontem iizerinde c¢alisimisve basarili sonuglar elde
edilmistir.

1. Giris

ken yakin komsuluk algoritmasi(k-NN), sabit bir k
degeri ile kullanilmaktadir. Literatirde en uygun K
degerinin deneme yamlma yontemi ile bulundugu
belirtilmektedir [1]. Sabit k degerinin genel
simiflandirma basarisi iizerindeki olumsuz etkileri bu
takim ¢oziimler

caligmada incelenecek ve bir

Onerilecektir.

Sekil-1’de goriildiigl lizere 4 adet UCI veri seti [2]
tizerinde k-NN siniflandiricisisin kK parametresi 1’den
20’ye kadar sirayla denenmis ve dogruluk (accuracy)
elde edilmistir. Goriildiigii
parametresinin artirilmasiyla siniflandirma basarisi

oranlar1 lizere K
bazilarinda artmis, bazilarinda azalmis, bazilarinda da
bir degisme olmamustir. Bu durum k-NN
algoritmasimin  k parametresine olan hassasiyeti
gostermektedir.

Her bir 6rnegi dogru siniflandirmak amacryla fakli bir
k degerine gereksinim duyuldugu Tablo-1’de
goriilmektedir. audiology veri setinin test kisminda
bulunan baz1 Orneklerin gecerleme isleminde
siiflandiricinin farkl k degerleriyle bu test 6rnegini
dogru smiflandirip siniflandirmadigi gézlemlenmeye
calistlmistir. 1 degeri smiflandiricinin ilgili drnegin

etiketini dogru tahmin ettigini; 0 ise yanlig tahmin

mfatih@ce.yildiz.edu.tr

ettigini gostermektedir. Bu tabloya gore k degeri 1
alindiginda 8 Ornekten sadece 3 tanesi dogru
bilinebilirken; k degeri 4 alindiginda 6 tanesi doru
bilinebilmektedir.

1.00

e, o N
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0.85
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Sekil 1. k-NN’de k parametresinin performansa etkisi

Tablo-1’de goriildiigii lizere bazi test 6rnekleri i¢in k
degeri artirildiginda, azaltldiginda ya da belirli
araliklarda alindiginda dogru tahmin yapilmaktadir.
Bu durum bize genel siniflandirma basarisinin
artirmak amaciyla her test Ornegi igin sabit bir k
degeri yerine uygun bir Kk degerinin segilmesi
gerektigini gostermektedir.

Tablo 1. k degerinin basariya etkisi

NN i¢in k parametresi
6 8

~
3]
~
=
o

1.6rnek
2.6rnek
3.6rnek
4.6rnek
5.6rnek
6.0rnek
7.6rnek
8.0rnek
Dogru tahmin
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Sekil-2’denormalize edilmis UCI veri setlerinden
sirayla lymph, breast-cancer, credit-a ve letter’in
orijin noktalarina gore tiim noktalarin uzakliklarmin
histogramlar1 gdoziikmektedir ve veri setlerinin kendi
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uzaylarindaki  yayilimlari  hakkinda  bir  fikir
vermektedir.  Orijindeki  bir  test noktasinin
smiflandirilmasinda  histogram grafigine bakacak
olursak en uygun k degeri lymph veri setinde 2;
breast-cancer’da 15 alinmalidir. Ciinkii orijindeki
noktaya ayni uzaklikta olan ve ayni ydriinge iizerinde
duran sirasiyla 2 ve 15 tane nokta kiimeleri vardir.
letter ve credit-a veri setinde ise en uygun k degeri
icin 1’den baslayarak deneme yanilma yontemi
uygulanabilir. Bu durum bize herhangi bir test
orneginin etrafindaki noktalarin uzakliklarina bagl
olarak k-NN i¢in uygun bir k parametresinin
bulunabilecegini gostermektedir.

01 02 03 04 05 06 07 08 09

-_M.l” “Ml} ..

Sekil 2. Bazi veri setlerinin histogram bilgileri

1 04 05 06 07 08 08 |

ol b

k-NN smiflandiricisinda her bir test 6rnegi igin en
uygun Kk parametresini segen bir simiflandirict
algoritmas1 lizerinde c¢alisildi.  Calismamizin = 2.
bolimiinde bu algoritmaya; 3. bélimiinde bellek
tabanlt smiflandiricilarda kullanilan arama
yontemlerine; 4. bolimiinde elde edilen deneysel
sonuglara ve son boliimde ise degerlendirmelere yer
verilmigtir.

2. En Yakin Kiime ile Stmiflandirma

Smift belirlenmek istenen bir test noktasi etrafinda
hemen hemen aymi uzaklikta birden fazla nokta
bulunabilir. Bu durumda k-NN smniflandiricisi igin
segilen k parametresinin 1 alinmasi
rastgele secimden Otiirli  siniflandirma  islemi
giivenilirligini yitirmektedir. Sekil-3A’da goriildiigi
iizere rastgele yapilan bu islemde smif etiketi her
denemede bagka ¢ikabilmektedir.

durumunda

Bir test drnegine ayni uzaklikta birden fazla drnegin

bulunma ihtimali olduk¢a azdir. Fakat benzer

uzaklikta birden fazla 6rnek bulunabilmektedir. Sekil-
3B’deki senaryoda k degerinin 1 veya daha fazla
alinmasi durumunda sonug farkli ¢ikacaktir.

0O @ e
o N
o Test r
oo P s
3 B

Sekil 3. Stiflandirma érnekleri

Biitiin bunlar, k-NN algoritmasinda her bir test 6rnegi
icin en uygun k parametresinin secilmesi gerektigini
gostermektedir. Caligmamizda Kk-NN algoritmasina
benzeyen fakat daha yiiksek doruluk oranina sahip
olabilecegi diisliniilen bir siniflandirici {izerinde
calisildi. En yakin kiime simiflandiricisi (One Nearest
Cluster, INC) diye isimlendirilen bu 6grenici, test
noktasina en yakin ilk kiimedeki 6rneklerin tamamin
hesaplamaya katmaktadir. 1NC tekniginin islem
basamaklar1 su sekildedir:

1. N, veri setinde 6rnek sayist olmak iizere, veri
setine ait tiim degerleri normalize et,

2. Test noktasina en yakin M adet 6rnegi al ve | adet
kiimeye bol,

3. Test noktasina en yakinda noktanin ait oldugu

k-NNyontemiyle

kiimenin tim elemanlarini

siniflandirma islemine al.

4 ——

35 1. kiime 3. kiime
3
2. kiime
25
2
15
1
05 f
b2 0y o4 05 06 07 08 \09 1

Sekil 4. Kiimeleyerek simiflandirma (LNC) drnegi

Sekil-4’teki ornek senaryoda test noktana degisik
uzaklikta noktalarn  histogram  grafigi
goriilmektedir. Bu noktalar kiimeleme yontemiyle
(clustering) 3 adet kiimeye bolinmistir. 1NC
smiflandiricist  igin  en yakinda bulunan kiime
icerisindeki 7 adet 6rnek hesaplamaya katilacaktir (k-
NN igin k=7 alinacaktir).

olan
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Test noktasina en yakin M adet 6rnegin | adet kiimeye
boliinmesi ve sadece en yakindaki ilk kiimenin igleme
dahil edilmesi dinamik bir yapiy1r olugturmaktadir. |
adet kiimenin (k-means’deki k ifadesinin k-NN’deki k
ile karigtirilmamast igin | ifadesi tercih edilmistir) her
birinde yaklasik olarak M/l adet eleman oldugu
diistiniilebilir. Normaldek-NN smiflandiricist  igin
kullanic1 tarafindan segilen kparametresi ile bizim
yontemimizdekiM /lkombinasyonunundenk olmasi su
formiil ile saglanabilir:

, M
KNN'deki ko = - (1)

Bu sayede M/likilisiyle her bir test Orneginin
smiflandirilmasi igin uygun bir kK degeri hesaplanmig
olmaktadir.

Uzerinde ¢alisilan INC tekniginde k-NN ve k-means
yontemlerinin toplam zaman karmasikliklari oldugu
icin normal K-NN smiflandiricisina gére bir miktar
daha maliyetlidir [3].

3. En Yakin Ornekleri Arama Yontemleri

k en yakin komgsuluk algoritmas: (k-NN) bellek
tabanli bir siniflandiricidir ve siniflandirma igleminde
her bir test 6rnegi i¢in egitim setinde ayri ayri arama
yaptlmaktadir. Bu durum hesaplama
artirmaktadir. Uygulamamizda hesaplama zamanini
diistirmek  i¢in  iki tip arama  algoritmasi
kullanilmigtir. Literatiirde bir veri setinde boyutsayisi
10’dan biiyiik ise tam kapsamli arama (Exhaustive
Search); 10’dan kiiciik ise kD-Tree veri yapist ile
yapilan arama yOntemini tavsiye edilmektedir [4].
Kullanilan arama yontemleri algoritmanin basarisini
etkilememektedir.

zamanini

3.1. Tam kapsamh arama

Tam kapsamli arama (Exhaustive Search) ile higbir
veri yapist ve algoritma kullanilmadan Oklid
uzakligina gore test noktasina en yakin K tane 6rnek
sirall bir gekilde aranir. Bu arama yonteminin zaman
karmagiklig1 oldukca yiiksektir. Dveri setinin boyut
sayisi, N de eleman sayis1 olmak iizere algoritmanin
Big-O notasyonuna goére istenilen bir elemani
bulmanin zaman karmasikligi O (k = D * N)’dir [5].

3.2. kD-Tree ile arama

BSP (Binary Space Partitioning) yontemlerinden biri
olan kD-Tree (k Dimensional Tree), ikili arama agac1
olan BST (Binary Search Tree) veri yapisinin ¢ok

boyutlu tiiridiir. Bu veri yapisinda sadece aranan bir
eleman1 bulma maliyeti O(D = logN); her hangi bir
test noktasina en yakin M adet noktanin bulunmasi
O(D * M *logN)’dir. Tam kapsamli aramada bu
maliyet O(D * M x N) oldugu i¢in kD-Tree daha
avantajhidir.

4. Pratik Uygulama ve Deneysel Sonuclar

Verileri normalize edilmis, kayip degerleri yer
degistirilmis, nominal degerleri ikili sayisal degerlere
doniistiirilmiis 36 adet UCI veri seti, MATLAB
ortaminda 5x2 capraz gegerleme ile test edildi. Veri
setlerinde arama yontemi olarak kD aga¢ veri yapist
ve tam kapsamli arama yontemlerinden uygun olani
kullanildi. Tablo-2’te yaptigimiz ¢aligmanin sonuglari
verilmektedir. kK-NN siniflandiricisi igin 6rnek olarak
k parametresi 5 alinmistir ve tiim veri setleri i¢in
dogruluk  sonuglar1  hesaplanmustir.  Iki  farkl
smiflandirma mekanizmasi tarafindan elde edilen
sonuglarin istatistiksel anlamliligini tespit etmek igin
T-Test yontemi [6] tercih edilmistir. T-Test sonuglari
tic farkli deger icermektedir: win (basarili), loss
(basarisiz) ve tie (esit).

Tablo-2’nin ilk siitununda INN simuflandiricisining
ikinci siitunda k=5 alinarak elde edilen k-NN
smiflandiricisinin; Giglincii siitunda en yakindaki kiime
(INC) smiflandiricisinda dogruluk oranlari
goriilmektedir. INC’de her bir test noktasina en yakin
(M degeri) 20 eleman alinarak k-means kiimeleme
yontemiyle (iterasyon sayisi=100 ve k parametresi=4
alindi) 4 adet kiimeye (I degeri) boliinmistiir. Bu
durumda 4 adet kiimenin her birinde yaklasik olarak
5’er adet 6rnek bulundugu diisiiniilebilir. Bu durum k-
NN igin k=5 anlamina gelir.

k-NN (k=5) ile INC (M/l = 20/4) simflandiricilart
ile elde edilen dogruluk oranlarmin yiizdelik artig-
azalis oranlart ve bu iki smiflandiricinin T-Test
sonuglarikNN-I/NC  karsilastirma isimli stitununda

gorilmektedir. Bu karsilagtirmada %15’e kadar
siiflandirma basarisinda artis oldugunu
gozlemlenmistir.Her iki smiflandiricinin

karsilastirmast sonucunda 8 adet veri kiimesinde
bagar1 (win) saglanmig, 20’sinde degisme olmamis
(tie) ve 8 tanesinde basarisiz (loss) olunmustur.
Ayrica INC yontemi, INN ile karsilastirildiginda
daha basarili sonuclar elde edilmistir: 12 adet win, 20
adet tie ve sadece 4 adet loss. Gorildiigi tizere INC
algoritmasi ile bazi veri setlerde daha basarili sonuglar
elde edilmistir.
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INC igin M/l ikililerinden k-NN’deki k=5
parametresine denk gelen 10/2, 15/3, 30/6, 50/10 ve
100/20 kombinasyonlar1 ayr1 ayri denenmistir.
Denemelerde 20/4 ile elde edilenbenzer dogruluk
oranlarina ve hemen hemen ayni sayida win, tie ve
loss sonuglarina ulagilmistir. Bu sonuglar ti¢ farkl
cikarim yapilmasim saglamustir. Birincisi  benzer
sonuglar1 veren diigiik degerlikli M /L ikilisinintercih
edilmesi hesaplama siiresinin kisalmasini saglar.
Ikincisi k-NN’deki k’ya esit olmasi i¢in genel olarak
M, k’nin3 kati alinabilir ve | degeri de 3’e
sabitlenebilir ( k= M/l oldugunu hatirlayiniz).
Ucgiincii ¢ikarimda ise M/l ikilisi tek bir parametre
gibi diisiiniilebilir.

Ayrica tiim veri setleri i¢in K-NN’de k degeri, sirasiyla
I’den 100°¢ kadar alinarak smiflandirma basarilar
elde edilmistir. 14 adet veri setinde en yiiksek basari,
k=1 alindiginda hesaplanmistir. INN’in en iyi 6rnek
tabanli simiflandirict oldugu veri kiimelerinde 1NC
yonteminin daha yiiksek basar1 elde etmesi miimkiin
degildirdiye disiintilmiisti. Fakat 1INC yonteminde
M/l ikilisi 20/4 alindiginda bazi veri setlerinde
(ionosphere, d159, sonar) 1NN’e gore daha da yiiksek
basarilar elde edilmistir. Diger veri setlerinde (autos,
glass, vowel, anneal, col10, labor, letter, mushroom,
segment, soybean, zoo) ise tie sonucu alinmistir. Bu
durum bazi veri setler igin INC’nin, en basarili
sonucu veren kiigiik k parametreli k-NN’den bile daha
basarili olabilecegini gostermektedir.

5. Degerlendirme

k-NN’de her bir ornek ig¢in sabit birk degerinin
kullanilmasina karsin ¢alismamizda her bir 6rnek igin
en uygun ve farkli kK degerlerinin kullanilmasi1 daha
yikksek dogruluk oranlari elde etmemizi sagladi.
Calismamizda k-NN’de oldugu gibi tek bir parametre
yardimiyla daha basarilt sonuglar elde edildi. Diger
bir taraftan iizerinde calistigimiz yontemde, Ornek
tabanli bir siniflandiriciya ilave olarak kiimeleme
yontemi  kullandigi  igin  bir
karmagikliginda ve hesaplama siiresinde artis oldu.
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KNN-INC | INN-1INC
kargilagtir- | karsilastir-

ma ma
veriseti | aNN | KU SNS gt | T foetik| T
artis artis
abalone 0.2023(0.2301| 0.2249 |-2.26|loss [11.15| win
anneal 0.9769|0.9584| 0.9715 | 1.36 | tie |-0.55] tie
audiology |0.6757)0.6852| 0.6556 |-4.32|loss |-2.98 | loss

autos 0.6505(0.5723| 0.6010 | 5.02 | win |-7.61| loss

balnc.-scale |0.7894(0.8576| 0.8547 |-0.34| tie | 8.27 | win

breast-cancr |0.6643|0.7098| 0.7084 |-0.20| tie | 6.64 | win

breast-w 0.9548|0.9671| 0.9557 |-1.18| tie | 0.09 | tie

col10 0.724910.7072| 0.7168 | 1.36 | tie |-1.12] tie

colic 0.6957(0.7777| 0.7380 |-5.10]loss | 6.09 | win

credit-a 0.7901(0.8304| 0.8043 |-3.14|loss | 1.80 | tie
credit-g 0.682410.7176| 0.7116 |-0.84| tie | 4.28 | win
d159 0.9451)0.9404| 0.9490 | 0.92 | tie | 0.42 | tie
diabetes 0.694310.7286| 0.7143 |-1.97| tie | 2.88 | tie
glass 0.6713|0.6410| 0.6644 | 3.65 | win|-1.03] tie

heart-statlog | 0-7467|0.8052| 0.7785 |-3.31|loss| 4.26 | win

hepatitis 0.794810.8361| 0.8039 |-3.86|loss| 1.14 | tie

hypothyroid |0.9125/0.9329| 0.9289 |-0.44| tie | 1.79 | tie

ionosphere  {0.8598|0.8387| 0.8701 | 3.74 |win| 1.19 | tie
iris 0.946710.9613| 0.9520 |-0.97| tie | 0.56 | tie
kr-vs-kp 0.8891(0.8923| 0.9260 | 3.78 | win | 4.15 | win
labor 0.8732|0.8421| 0.8316 |-1.25] tie [-4.76 | loss
letter 0.9438|0.9343| 0.9416 | 0.78 | tie |-0.23] tie
lymph 0.7592|0.7915| 0.7859 |[-0.71] tie | 3.52 | win
mushroom | 1.0000[0.9999| 0.9998 |[-0.01| tie [-0.02]| tie

prim.-tumor |0.387410.4430| 0.4291 |-3.14|loss|10.77| win

ringnorm  |0.7257]0.6623| 0.7354 [11.03|win| 1.33 | win

segment 0.9580)0.9443| 0.9539 | 1.01 | tie |-0.43] tie

sick 0.9569|0.9598| 0.9562 |-0.38 ]| tie |-0.07] tie

sonar 0.8375|0.7481| 0.8433 |12.72|win| 0.69 | tie

soybean 0.8916|0.8776| 0.8806 | 0.34 | tie |-1.23] tie
splice 0.7357(0.7285| 0.7628 | 4.71 |win| 3.68 | win
vehicle 0.6723|0.6825| 0.6752 |-1.07| tie | 0.43 | tie

vote 0.9228|0.9297| 0.9264 |-0.35] tie | 0.39 | tie

vowel 0.9473|0.7806 | 0.8994 |15.22|win|-5.05 loss
waveform |0.7278|0.7875| 0.7476 |-5.06|loss| 2.72 | win
Z00 0.9987|0.9929| 0.9762 |-1.68| tie |-2.25]| tie

Tablo 2: Aigoritmalarin 36 veri kiimesinde
karstlastirilmast
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Ozet

Bu ¢alismada Adaptif Sinir Agina Dayali Bulanik
Cikarum Sistemi (ANFIS) kullanilarak esnek asfalt
tistyapt performans tahmin modeli gelistirilmistir.
ANFIS yoéntemi kullanilarak olusturulan
modelinde zistyapt kalinligi, yigisimii esdeger standart

tahmin

dingil yiikii (Tg,), maksimum kaplama yiizey sicakligi,
minimum kaplama yiizey sicakligi, maksimum toplam
yagis TS, maksimum nem TS, yillik maksimum ve
minimum  sicaklik  farklarindan maksimum olan
sicaklik fark: tekrar sayist (YMAXMINSFMAX SFTS),
yillik maksimum kar ortiisii toplam tekrar sayisi
(YMAXKARORTTYS) degerleri kullanilarak
Diizgiinsiizliik Indeksi (m/km) ( IRI / International
Roughness Index ) tahmin edilmistir. Olusturulan
model ¢iktilart ile gercek veriler karsilastiriimis ve
aralarindaki  korelasyonun  olduk¢ca iyi oldugu
(R*=0,7021) ANFIS yéntemiyle iistyapt performans
tahmini yapilabilecegi goriilmiistiir.

1. Giris

Ustyapt Yonetim Sistemi c¢alismasinin en dnemli
parametrelerinden birisi performans tahmin modeli
gelistirilmesidir. ~ Ustyapt  kaplama  performansi,
zamana karsi trafige hizmet verebilme
kabiliyetini gostermektedir. Genellikle kaplamanin
durum ve performansinin niceligini belirlemede
objektif dl¢lim yapabilen yontemler kullanilmaktadir.
Objektif kaplamanin;
diizgiinsiizliigii, kayma direnci, ylizey bozulmalar1 ve

yolun

Olciim  yontemleri ile

dayanimi belirlenmektedir. Bu yontemler asagidaki
kararlarin alinmasinda yardime1 olmaktadir.

1. Bakim oncelikli  yollarin  saptanmasi;
performans verilerine gore bakim-onarima
ihtiyag duyulan kesimlerin belirlenerek

oncelik siralamasinin yapilmast,

2. Bakim-onarim stratejilerinin tespiti; Yol
ylizey verilerine gore en uygun yontemin
(yama, takviye, sathi kaplama
yapimi, asfaltin kazilip tekrar kullanilmasi,

vb.) segilmesi,

bitiimli

3. Kaplama performansinin 6n tahmini; Mevcut
verilerden faydalanarak yol ag1 i¢in ayrilan
mevcut biitgenin en iyi sekilde kullanilmasi
veya gelecek i¢in uzun vadeli biit¢enin
hazirlanmasi.

Ustyap1 diizgiinsiizliigii aracin siiriis kalitesine etki
eden kaplama bozukluklarin
gostergesidir. Dizgiinsiizlik; siiriis kalitesini, arag
isletme maliyetlerini, yakit tiiketimini ve yol yapim
harcamalarint  etkileyen Onemli bir yol yiizey
karakteristigidir. Uluslararas1 Diizgiinsiizliik Indeksi
(IR//International Roughness Index) ile ifade edilir.
1980°lerde Diinya Bankas: tarafindan gelistirilen IRI,
diizgilinsiizlik miktarin1  belirtir. IRl  degerleri
profilometre Ol¢iim cihazt ile Olgiliir. Birimi
m/km’dir. Saatte 80 km hizla giden van tipi bir aracin
on kismina yerlestirilen infrared veya lazer sensorler

yiizeyindeki

ile yol yiizey verileri toplanir. Sensdrler ara¢ iginde
bulunan o6zel Ol¢lim programi igeren bilgisayara
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baglantilidir. Sensorlerden almman analog veriler
bilgisayarda dijital verilere donistiiriilerek 6l¢iim
esnasinda ekranda goriintiilenir. Istege bagl olarak
secilen (minimum 25 mm-maksimum 150 mm )
araliklarla alman yol ylizey bilgileri sisteme
kaydedilerek Ol¢iim sonrasi istenilen bilgilerin
¢ikmasini saglayan bilgisayar programlari ile analiz
edilerek raporlanir.

Profilometre &l¢iim araci ile Olgiilen IRI degerleri
yolun boyuna profil olgiimiidiir. Ustyapimin servis
kabiliyeti endeksi biiyiikk oranda boyuna profile
baglidir. Boyuna profil sonucu yolun diizgiinsiizliigi
belirlenir.

Yol yiizey diizgiinsiizliigine gore yollarin durumu
asagida Tablo 1°deki IRI  degerleri
dogrultusunda siniflandirilmis ve bu smiflandirmalara

verilen

kargilik gelen bakim-onarimda oncelik siralamasi
verilmigtir.

Tablo 1. IRI degerleri ve bakim-onarimda oncelik

stralamasi
e Bakim- Kaplamanin IRI
Diizgiinstiklik e . .
Degeri Diizgiinsuzliik Onarim Degerlerine
& Siniflamasi Oncelik Gore Yapilmasi
(IRI-m/km)
Siralamasi Gerekenler
Yeni veya yeni sayilabilen
. kaplama; bir
0-0,71 Cok lyi 6 . A
sure igin iyilegtirmeye
ihtiyag duymaz.
iyi durumdaki kaplama;
L yakin gelecekte
0,72-1,11 lyi 5 o L
iyilestirmeye ihtiyag
duymaz.
Trafige baglh olarak yakin
o gelecekte
1,12-1,58 Orta-lyi 4 L -
iyilestirmeye ihtiyag
duyacaktir.
Mevcut kullanilabilirligini
surdirebilmek
1,59- 1,80 Orta 3 -
icin yakinda onarim
gerektirir.
Eski hizmet kabiliyetini
s geri kazanabilmesi
1,81-2,13 Koti 2 . - .
icin hemen iyilestirme
gerekir.
>2,13 Cok Kotu 1

IRI degerleri 0’da miikemmeldir. IRI degeri 0’a
yaklastik¢a yolun siiriis konforunun iyi, IRI degeri
0’dan uzaklastikca yolun siiriis konforunun kotii
oldugu ve yol yilizey dizgiinsiizliglinin arttig1
goriiliir. Yeni yapilan yol kesimlerinin 0 — 1.11 IRl
degerlerine sahip olmasi gerekmektedir.

Performans tahmini igin literatiirde regresyon modeli
en cok kullanilan yontemdir. Fakat son yillarda
bilgisayar teknolojisindeki gelismelerle birlikte yapay

zeka teknikleri de bu amagla kullanilmaya
baslanmuigtir.
Yapay zekd teknolojisi 1950’lerde  gelismeye

baglamig, 1970’lerden sonra 6nemi artmus ve 1990
larda bilim haline gelmistir. Bu teknoloji insan
zekasmin ¢aligma prensiplerini kopyalamak ve onu
taklit etmek seklinde tamimlanabilir. Pek ¢ok bilim
dalinda uygulama sahasi bulmustur [1].

Bu ¢aligmada, esnek iistyap1 performans tahmini igin
bir ANFIS tahmin modeli gelistirilmistir.

2. Adaptif sinir agma dayalh bulamk
cikarim sistemi (ANFIS)

Neuro-fuzzy aglari, bulamik sistemlerin dilsel bilgi
sunumu ile sinir aglariin 6grenme giiciinil birlestiren
modelleme teknikleridir.

ANFIS, adaptasyon islemlerini
kolaylastirmak icin, adaptif sistemlerden yararlanan
bulanik Sugeno modelidir. Boyle bir yaklagim bulanik
mantig1 daha sistematik ve tecrilbbeye daha az bagh
hale getirmektedir.

0grenme  ve

Asagida verilen iki bulanik kurala bagl olarak 1.
derece bulanik Sugeno modeli i¢in olasi ANFIS
mimarisi Sekil 1’°de verilmistir.

Kural 1: Eger x is Aj and y is By, ise f; = (pix + qry +
r)

Kural 2: Eger x is Ay and y is B,, ise f, = (px + gy +
r)

Bu kurallarda p;, g; ve r; her bir kural i¢in, denklem
sabitleridir.
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Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5

v v v
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«

v

v

Sekil 1. ANFIS mimarisi [3]

Sekilden goriilecegi gibi ANFIS, bes tabakali ileri
beslemeli bir yapay sinir ag1 mimarisine sahiptir. Bu
mimari i¢in Ogrenme algoritmasimin temel gorevi,
ANFIS ciktis1 ile 6grenme verilerini benzetmek i¢in
tim uyarlanabilir parametreleri ayarlamaktir. Egitim
veri seti, sinir agma tanitilir ve herhangi bir egitme
algoritmast yardimiyla ag egitilir. Model ¢iktisi ile
Ogrenme arasindaki hata fonksiyonun
minimum oldugu sartlarin belirlenmesi hedeflenir
(Uzundurukan, 2006).

verileri

1. tabakadaki hiicreler, adaptif (uyarlanabilir)
hiicrelerdir ve hiicre sayist girdi degiskeni sayisina
esittir. Bu tabakadaki hiicrelerin ¢iktilar1 (Oqj) igin
Esitlik 1 ve 2’de verilmektedir (Jang vd., 1997).

i=1,2 1)

01'1 Hai(x)

Of = pp;_,(x) i=34 2

Burada, A; ve B; herhangi bir bulamik kiime
parametresi, A; p ve B; u bu kiime parametreleri i¢in
iiyelik dereceleridir. Can egrisi seklinde tyelik
fonksiyonu kullanildiginda, A; p icin asagidaki esitlik
verilebilir.

1

— 1 b i=12 3)

1+

Hai =

Burada, a; , b; ve ¢; sirasiyla, can egrisi sekilli iiyelik
fonksiyonun sigmasi, egimi ve merkezidir.

2. tabakadaki hiicreler sabittir ve hiicre sayisi kural
sayisina esittir. Hiicre girdileri, kurallarin 6nciil
kismindaki  degiskenlerin  iiyelik  fonksiyonu
degerleridir ve hiicre ¢iktilar1 (Oy) kurallarin agirlik

derecelerini (W;) vermektedir.

Wi = pai(0) X ugi(y), i =12 (4)

3. tabakadaki hiicreler de sabit hiicrelerdir, girdileri
onceki tabakadan aldiklari agirlik dereceleridir. Bu
tabakada agirlik dereceleri normalize edilir.

W= W /GH =12 (5)

4. tabakadaki hiicreler adaptif hiicrelerdir ve bu
hiicrelerin ¢iktist esitlik 6°daki sekilde hesaplanir.

O =Wfi= Wilpix +qiy+1), i=1.2 (6)

Burada p;, q; ve r; model parametreleridir.

5. tabakada ¢ikt1 elde edilir. Bu tabaka basit toplama
fonksiyonu olarak ¢aligmaktadir.

ZiWifi :
OiSZZiniZW i=12 )
Bu c¢alismada ANFIS analizleri, MATLAB R2010a
Fuzzy Logic Toolbox programi kullanilarak
yapilmigtir.

3. Gelistirilen ANFIS modeli

Performans tahmini amactyla hibrit yontemlerden biri
olan ve Bulanik Mantik (BM) yontemi ileYapay Sinir
Aglar1 (YSA) yontemlerinin birlikte ¢alistigi Adaptif
Sinir Agina Dayali Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS)
kullanilmigtir. ANFIS, Sugeno tipindeki bir modele
dayali olarak islem yapan adaptif ag yapili bir bulanik
sonug ¢ikarim yontemidir. Yontemin esasi, belirli bir
girig-¢cikis veri kiimesinden yararlanilarak uygun
bulanik kural kiimesinin ortaya konulmasi ve adaptif
ozellikli bir ag yapist vasitastyla  sistem
parametrelerinin  sistematik olarak ayarlanmasina
dayanir.

Gelistirilen modelde sekiz (iistyapr kalinligi, Tgp,
maksimum kaplama yilizey sicakligy,
kaplama yiizey sicakligi, maksimum toplam yagis TS,
maksimum nem TS, YMAX MIN SF MAX SFTS,
YMAX KAR ORT TS) girdi parametresi kullanilarak
IRI degeri tahmin edilmeye calisgilmigtir. Gelistirilen
modelin mimarisi Sekil 2’de goriilmektedir. Bu
kapsamda Hergiiner (2009)’dan elde edilen
Karayollar Genel  Midirliigii’niin (KGM)
otoyollarindan topladig1 verilerdir.

minimum
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Ustyapikalinh ecm r—o

T8.2

Maksimum Kaplama

ylzeyiSicakligi ™
ANFIS
SEKIZ GIRDILi MODEL
Minimum Kaplamayiiz
Famay (Sugeno) IRI

Sicaklig —

Maksimum topyagis TS

Maksimumnem TS

¥ MAXMIN SF MAX SFTS

YMAXKARORTTS

Sekil 2. Gelistirilen modelin mimarisi

ANFIS yontemi ile yapilan modellemede elde edilen
iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 3, 4, 5, 6, 7, 8,9, 10 ve
11°de goriilmektedir.

Iot points

Membership funcilon piots B 101
T T T T T

intmia it mi1 Sty

1

input variabls "Gstyspjyahriyay, m"

Sekil 3. Ustyapt kalinhg girdisine ait iiyelik
fonksiyonu

Membership function plots: L g
T

T
in2mfF2ms

input variable "Ty2"

Sekil 4. TS8.2 girdisine ait tiyelik fonksiyonu

ot poits:
Membership function plats pletp 181
T T T T T T T T T
[ Y NAMM3 @2 ANHBNE nENf1 NG nREa BInts in3mia
1
05l 4
Q T T T i T T T T T
0 01 02 03 04 [ 08 07 08 0s 1

Nt variable "Maksimun apiama,izey g Aoy

Sekil 5. Maksimum kaplama yiizeyi sicakligi girdisine
ait tiyelik fonksiyonu

piet pors:

Membership function piots 181
T

T T T T T T T
inami2 indmf11 indmfg NAMMD IN4ME n4mfa 47 indmTAAMEISHTETRAmE

InpLt varisbis "Mininm, apiema iz fesk a7

Sekil 6. Minimum kaplama yiizeyi sicakligi girdisine
ait tiyelik fonksiyonu

plat points:

Membership function plots 181
T T T T T T T T
insmis inESe insmis inGrMEsnen inSmf7 InSmiSnSmeSmt1 4
g
05t B
o T T T T T T T T
o 01 02 03 04 [ 08 07 08 0s 1

gLt variable mexpp .S

Sekil 7. Maksimum toplam sicaklik girdisine ait iiyelik
fonksiyonu

Jot poirs:
Membershiy function plots (i 181

T
iNB(E NGl inBmf4

T T T T T
inBmf3 inémi2 BT KRS in B S inBinfa

T
i 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
Input vatisbls "max_em__TS"

Sekil 8. Maksimum nem TS girdisine ait tiyelik
fonksiyonu

ot pirts:
Membership function plots pete 181

T T T T T T T
RMCTAE in7mT4 indmiant2 in7infants A 7t inFm12

T T T T I T T T T
0 04 02 03 07 08 09 1

[l 05 08
Lt variable "y ) N AXFTS"

Sekil 9. YMAX MIN SF MAX SFTS girdisine ait iiyelik
fonksiyonu

plot poirts:

Membership function plots 181
T T T T T T T
irTIOE S ingmtd gm0 InSHTRBTHS ingmfl4  inBmianamt1 1 ingmfa
[ .
Lo
05 |
==
e T T T T I B —— T T
o 01 02 03 04 05 08 or 08 08 1

input variabie "VMAK AR RT S"

Sekil 10. YMAX KAR ORT TS girdisine ait iiyelik
fonksiyonu

Membershin function plots L 181

outtmi? outtm1a

auttmte a3

attns a2

outtmtd auttmi11

attmt attnto

outtmiz outtmrs
outimi outimia

outpt variable R

Sekil 11. IRI ¢iktisina ait iiyelik fonksiyonu
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4. Arastirma Bulgulan

Sekil 12’de ornek bir ¢6ziim ekrani goriilmektedir.
Sekil 13’te egitim seti amaclanan ve bulunan
degerlerin dagilimi, Sekil 14’te ise egitim seti icin
amaclanan degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki iligki grafigi goriilmektedir. Benzer olarak
Sekil 15’te egitim seti igin amaglanan ve bulunan
degerlerin dagilimi verilmistir. Sekil 16°da ise test seti
icin amaglanan degerler ile tahmin edilen degerler
arasindaki iligski grafigi goriilmektedir. Sekilde mavi
daireler gercek degerleri, kirmizi yildizlar ise tahmin
edilen degerleri gostermektedir.

VOIS cn=05  T.82MESun Heplans WraMSARNE RS Sl H5indh IS =0 Snwnen_TS X NV SF WX STRNICR (RTIS=05 o _p o0

1A Bl B L4 O B G BT [T
L] A A O WA WA B AN [
L1 ] B B L4 O B G B [T
[ LA B L4 B & B B LD
[ Bl O 4 4 04 CE (83 0
L4 G O] L4 &1 G B B [
4 4O (3 8 Ly 04 B W [
o[ L1 B [ B Al L A B 0]
oLl ] [ 4 g 4 04 LA U 0
o 1L Bl LA LA ISDE R NI v N I
4 O LE B W L g (83 [0
o1 B OO B N L O B [
sL L LA ] OO NI Iy S I /N B
oL 1A O A0 g 4 L4 B LA [0
o [ 10 10 10 10 1 10 1 7£;:[;1
E - sosososasnsnsng H""""“ 0 | |""" et gt b
Sekil 12. Coziim ekrant

Sekil 13. Egitim seti amaglanan ve bulunan degerlerin
dagilimi

Olgtllen IRI (mmim)

Output

3 T 4 T :
y=1.004x-0.013
R*=0.900
PR HS— ————
2 _________________________________________________________________________
1_5 ____________________________________________________________________________
1 ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,
—+— Lineer
""""" 95% Glven Araligi
: : ©  Veriler (Olctlen ve Tahmin)
| | | |
0'%.5 1 15 2 25

Tahmin-EdiIen IRI (mm/m)

Sekil 14. Amaclanan degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki iligki

Testing data . FIS output : *
08
06 3
*
04
+
+
02 .
* *
0 ! 1 | I | ]
1 2 3 4 & [ 7
Index

Sekil 15. Test seti amaglanan ve bulunan degerlerin

Olguilen IRI (mm/m)
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dagilimi

y=0721x+0.340

T e LTI EE .

ra

n
T
|

(] — S S :

---------- 95% Glven Araligi
‘ : ©  Veriler (Olgiilen ve Tahmin)
i i | I |
UU 0.5 1 15 2 25 3
Tahmin Edilen IRl (mm/m)

Sekil 16. Amaglanan degerler ile tahmin edilen
degerler arasindaki iligki
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Geligtirilen ANFIS modellerinin egitim ve test
kiimeleri i¢in hesaplanan R% RMSE ve SEE degerleri
Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. ANFIS ile IRI tahminine ait istatistikler

Istatistik

R? SSE RMSE
Egitim Seti 0,999  0,00198  0,009083
Test Seti 0,7021  0,2366 0,2175

ANFIS ile gelistirilen sekiz girdili birinci modele ait
R? degerleri egitim ve test seti igin sirasiyla 0,999 ve
0,702 olarak belirlenmistir.

5. Sonuglar

Bu caligmada Adaptif Sinir Agina Dayali Bulanmik
Cikarim Sistemi (ANFIS) metodu kullanilarak asfalt
listyap1 performans tahmin modeli gelistirilmistir. Bu
kapsamda Hergiiner (2009)’dan elde edilen
Karayollar Genel Midirliigi’niin (KGM)
otoyollarindan topladigi verilerdir. Calismada {istyap1
kalinligi, yigisimhi esdeger standart dingil yiikii,
maksimum kaplama yilizey sicakligy,
kaplama yiizey sicakligi, maksimum toplam yagis
tekrar sayisi, maksimum nem tekrar sayisi, yillik
maksimum  ve sicaklik  farklarindan
maksimum olan sicaklik farki tekrar sayisi, yillik
maksimum kar Ortlisii toplam tekrar sayisi ve IRI
parametreleri  kullamlmistir.  Performans tahmin
modeli gelistirilirken performans gostergesi olarak
IRI degeri segilmistir.

minimum

minimum

Geligtirilen ANFIS modeli ile gercek degerlere ait
sonuglar karsilastirilmis ve modelin giivenilirligi test
edilmistir. Yapilan karsilastirmada gelistirilen model
ile gercek degerler kullanilarak bulunan sonuglarin
tahmin edilebildigi ve ayrica gelistirilen model
kullanilarak ~ gercek  degerlere  ulasilamamasi
durumlarinda  istyapt  performansinin  tahmin
edilebilecegi belirlenmistir. Ayrica bu ¢aligmanin
Performans tahminine etki eden diger parametrelerin
de kullamlarak modellerin
gelistirilmesine 6rnek teskil edecegi diistiniilmektedir.

olusturulacak  yeni
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Ozet

Tesis diizenleme, iiretim sisteminin verimliligi
iizerinde onemli bir etkiye sahiptir. Lyi yapilan bir
diizenleme fiiretim sisteminin verimliligini yiikseltir
ve isletmenin rekabet giiciinii artuwr. Mobilya
tiretiminin yapildigi tesislerde ¢ok farkly iiriinlerin
ve farkli iglem rotalarin olmasit bu tesislerde
diizenlemeyi daha énemli hale getirmektedir. Bu
calismada, mobilya tiretimi yapan bir tesiste sezgisel
yaklagimlardan  biri olan genetik algoritma
kullanilarak mevcut sistemde toplam  tasima
mesafesinin  azaltilmasina  yénelik bir makine
diizenleme islemini yapilmistir. Diizenleme islemi
icin fabrikada en fazla iiretilen iiriinler ve bu
tirtinlerin iiretilmesinde kullanilan makineler ve ig
istasyonlart veri olarak kullamilmistir. Gelistirilen
uygulama ile mevcut toplam tasima mesafesinde
%17.6 kadar bir azalma saglanmustir.

1. Giris

Gilintimiizde, ticari rekabet ortamindaki isletmeler,
her tiirlii ara¢ ve yontemi kullanarak kaliteden 6diin
vermeden maliyetlerini minimize etmeye
caligmaktadirlar. En kiigiik atdlyeden uluslararast
biiyiik sanayi kuruluslarina kadar basarili isletmelere
bakildiginda; tamaminin, yapacaklari isin biytikliga
ve niteligine gore bir tesis kurma; bu tesise en uygun
sekilde yerlesim saglama; bu yerlesimi degisen
sartlara gore siirekli yenileme konusunda 6zel bir
¢aba i¢inde oldugu gézlenmektedir.

Karmagik ve NP-zor olan tesis diizenleme problemi
[1] iiretim sektoriinde bagarili bir sekilde yapilmast
durumunda isletmenin toplam giderlerinde %50’ye,
toplam tagima maliyetlerinde de %30’a varan bir
azalma saglayabilecegi vurgulanmanktadir [2]

Uriin ve hizmet iireten isletmelerde tesisin
yerlestirimesi konusu verimlilik ve giderler iizerinde
etkin olan temel faktorlerden birisi olmasindan
dolayr uzun zamandir iizerinde ¢alisilan Onemli

rembiyeg@trakya.edu.tr

konulardan birisi olmustur. Yapilan ¢aligmalar
uygulama ve deneysel olarak stirdiiriilmektedir. Elde
edilen ¢aligma sonuglarina dayali olarak da farkli
alanlara gore daha uygun olan  metotlar
Onerilmektedir.

Tesis yerlesimi problemi, bazi durumlarda tim
¢oziim alternatiflerinin  denenemeyecegi sayida
alternatif ¢ozime sahip oldugundan dolayi, son
yillarda bu alanda tiim alternatif ¢6ziimleri degil,
olas1 en uygun ¢oziimleri arayan sezgisel yontemler
one ¢cikmaktadir. Bu yontemlerden birisi de genetik
algoritmalardir.  Diizenleme alaninda yapilan
galigmalardan bazilar1 sunlardir: Suresh, Vinod, ve
Sahu [3] kuadratik atama problemine dayali bir tesis
diizenleme i¢in GA uygulamast yapmislar ve
diizenlemede etkin kullanilabilecegini vurgula-
muglardir. Rajasekharan, Peters, ve Yang [4]
karmagik bir tamsay1 programlamaya dayali esnek
iretim sistemlerin diizenlemesini optimize etmeye
yonelik bir GA uygulamasi iizerinde ¢aligmislardir.
Mak, Wong, ve Ghan [5] bir iiretim sisteminde
tesisin dlizenlenmesi igin bir genetik algoritma
uygulamasi yapmislar, bunu atelye iiretim ortaminda
malzemenin akisi ve makinein diizenleme sekli
bakimindan bir matematik modelle degerlen-
dirmislerdir. Tavakkoli-Moghaddain ve Shayan [6]
genetik algoritmay1 tesis alanlariin esit ve esit
olmadig1 durumlar igin kuadratik atama probleminin
¢oziimi i¢in uygulamiglardir. Lee, Han, ve Roh [7]
genetik algoritma tesis i¢indeki duvarlart ve
bosluklar1 dikkate alarak bir diizenleme ¢aligmasi
yapmuglardir. EI-Baz [8] farkli malzeme akiglarinin
yeraldigr iretim sistemlerinde malzeme tasima
maliyetini en azlayan bir diizenlemeyi gercek-
lestirmek igin genetik algoritmayr kullanmislardir.
Lee, Roh, ve Jeong [9] ¢ok katli bir tesisin
diizenlenmesinde duvar ve bosluklar1 baz alan
caligmada genetik algoritmay1 kullanmiglardir.

Bu calismada mevcut bir mobilya iiretim tesisinde
genetik algoritma kullanilarak toplam malzeme
tagima mesafesini azaltacak diizeleme ele alinmstir.
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yerlestirmede ilk dort konuma yerlestirilmis ve bu
2. Tesis Yerlesim Problemi konumlar ¢dziim arastirmasit siirecinde sabit
tutulmustur.
Tesis yerlesim problemi (TYP) uzun bir arastirma

gegmisine sahiptir. Yerlesim problemi Koopmans ve Tablo 2: Makineler arast tasuma matrisi

Beckmann tarafindan 1957 yilinda Kuadratik atama From/To|1]12|3[4({5|6]7)8]9|10/11{12]13]14

problemi (KAP) olarak onerilmistir [10].Diizenleme 1 - 10

isleminde, {iriinlerin ve hizmetlerin {retilebilmesi 2 - |18 18 415)28

icin ihtiya¢ duyulan herseyin gerekli yerlere uygun 3 - 1517 4 1/2

bir sekilde konulmasi ele alinir. Diizenleme ile ilgili & ~ |6 6

calismalarda toplam tagima mesafesinin azaltilmasi e 1313 1

konusunun daha ¢ok 6n plana ¢iktigi goriilmektedir. 2 - 2|1 3

Diizenlenmenin belirlenmesinde farkli  faktorler / - 10] |1

olmasina ragmen, iretilen {rinlerin gesitliligi ve 8 “[4]2

miktarlar1 belirleyici olmaktadir. Bu  iki temel 9 - (5

faktoriin sekillendirdigi diizenleme sekilleri; sabit 10 ~[2]4

iriine gore diizenleme, prosese gore diizenleme, 1 ol

tirtine gore diizenleme ve hiicresel diizenlemedir[11] ﬁ _
tesislerde iiriin 14 -

Mobilya iiretiminin  yapildig1
cesitliligi fazladir. Bu firtinlerin {iretilmesi farkli

Tablo 3. Yerlesim merkezleri aras: mesafeler (metre)

islem rotalarini gerektirir. Bu da {iretim esnasinda 1234567 ]8]9of10]12]12]13]14
gereksiz tasimalari azaltarak tasima mesafelerini 1 | 0.0|12.5/38.5(54.5[50.0[50.5[37.5(35.0|24.0(33.0{31.0[36.0[60.5|56.0
kisaltma gibi Onemli bir diizenleme problemini 2 0.0 [26.0]46.0{41.5[38.0{29.0(26.5/15.5|20.5[18.5[23.5[48.0[43.5
ortaya ¢ikarir. Bu calismada mevcut bir mobilya 3 0.0 [22.0{17.5[12.0|14.0(21.5|22.5[43.5|15.5[12.5[22.0(17.5
iretim tesisinde en ¢ok {iretilen sekiz iiriin ve bu 4 0.0 | 85 |13.0[17.0[20.5]30.5(65.5|37.5[34.5]23.0{22.5
riinlerin ~ Uretimi  igin  kullanilan  makineler 5 0.0 [ 6.5 [21.5/29.0[30.0]61.0{33.0/30.0[14.5]18.0
diizenleme islemi igin kullamlmustir.  Uriinlerin 6 0.0 [26.0(33.5/34.5[54.5(26.5[23.5[10.0[11.5
tiretiminde kullanilan makineler ve is istasyonlari 7 0.0 [ 7.5 [135[48.5|20.5{17.5[36.0(31.5
Tablo 1 de verilmistir. Uretilen iiriinleri olusturan 8 00 [11.0[46.0{18.0|19.0|43.5[39.0
pargalarinin izledigi makine ve is istasyonlarina 9 0.0 [35.0[15.0]20.044.5[40.0
bagli olarak elde edilen makineler arasi tagima 10 0.0 [28.0{31.0{49.5/43.0
matrisi de Tablo 2 de verilmistir. 11 0.0[5.0[295[25.0
7 0.0 [245[20.0
Table 1. Makine ve ig istasyonlart 13 00]65
Sira No Makine ve is istasyonlari 14 00
1 Boyahane
2 Boyutlandirma (CNC) . .
3 CNC Makinesi 3. Genetik Algoritma
g PDos_;tformlng — Genetik Algoritmalar (GA) arama ve optimizasyon
aire Testere Makinesi . . .
6 Delik Makinesi problemlerinde ¢dziim olarak uyarlanabilecek
7 Pres yontemlerdir. Bu algoritmalar dogadaki
3 Tutkallama Makinesi organizmalarin  genetik iglemlerini taklit eden
9 Zimpara Makinesi yapilardir [6,12]. 1lIk kez Charles Darwin’in “The
10 Freze Makinesi Origin of Spices” kitabinda belirttigi gibi, dogal
11 Temizleme Makinesi popiilasyonlar “en gii¢liniin hayatta kalmas1”
12 Kenar Bantlama Makinesi prensibine  gbére evrimlesirler. Bu durumdan
13 Mentese Makinesi hareketle, GA dogru bir sekilde modellenip,
14 Montaj kodlandig1 takdirde gergek hayat problemlerine

Mevcut yerlestirmede yer alan makine konumlart
dikkate alinarak merkezler arasi uzakliklar dogrusal
mesafe degerine gore hesaplanmis ve Tablo 3’te
verilmistir. Bu veriler kullanilarak genetik algoritma
ile toplam tagitma mesafesini azaltmaya yonelik
¢Oziim alternatifleri aranmigtir. Makine ve is
istasyonu olarak konumlarinin degistirilmesi ihtiyag
duyduklart alan bakiminda biiyilk ve degistiril-
melerinde sorun olusan toplam dort bdoliim

¢oziim {iretecek sekilde evrilebilirler [13]. Dogal
davraniglarin  dogrudan bir analojisi olan GA
prensipleri ilk kez Holland tarafindan ortaya
konulmustur [14].

GA dogada gegerli olan en iyinin yasamasi kuralina
dayanarak stirekli iyilesen ¢oziimler irettigi igin
problemlerde “iyi”nin ne oldugunu belirleyen bir
uygunluk (fitness) fonksiyonu ve yeni ¢oOziimler
iretmek icin yeniden kopyalama (recombination),
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caprazlama (crosower), degistirme (mutation) gibi
operatorleri kullanir. GA problemlere tek bir ¢oziim
iiretmek yerine farkli ¢coziimlerden olusan bir ¢dziim
kiimesi (popiilasyon) iiretir. Izlenen bu yolla arama
uzayinda ayni anda bir¢cok nokta degerlendirilmekte
ve sonugta biitiinsel c¢oziime ulagma olasiligt
yiikselmektedir.

GA da genlerin olusturdugu topluluk kromozom,
kromozomlarin olusturdugu topluluk popiilasyon
olarak ifade edilir. Kromozomun yapist,

Kromozom=G; = G1G;...Gy

seklinde tanimlanmaktadir. Burada Gi, i = 1,2,..., n
genleri gostermektedir. i degeri genin konumu
(lokus) dur. Bir kromozomun  uzunlugu (n)
genellikle sabit tutulur. Kromozomlar, 0-1 say1
dizisi veya harf dizisi (permiitasyon kodlama)
seklinde kodlanabilecegi gibi reel kodlama da
kullanilabilir. Gosterim tiiriiniin se¢imi ¢ogu zaman,
problemin yapisina ve kullanilacak algoritmanin
ayrintilarina baglidir.

Bu c¢alismada kromozomlarin gdsterimi  harf
kodlamasi ile yapilmustir. Her makine bir harfle
ifade edilmektedir, 6rnegin, A1B2C3sD4Es N, olasi
durumlardan biridir. Kromozom dizisindeki dizilis
ise makinelerin konumlarim1 gostermektedir. Sirast
ile A makinesi 1. konum, B makinesi 2. konum,...,N
makinesi n. konum yerini ifade eder. Degerlendirme
i¢in kullanilan uygunluk fonksiyonu denklem (1)
ile ifade edilmektedir.

} B n n 1
minT _izﬂ:jz:l:mijtij 1)
Denklemde; T toplam tasima mesafesini, mMmij
i bolimiinden j boliimiine tasima mesafesi, tij
i boliiminden j bolimiine yapilan tagima miktarini
ifade etmektedir.

Calismada, baslangic popiilasyonunun tamami
rastgele tretilmis ve popiilasyon sayisi 10 olarak
secilmistir. Birey se¢imi, Sabit Durum Se¢imi Ve
Elitizim yontemine gore yapilmstir. Bir sonraki
nesilde yeni popiilasyonu elde etmek igin
kromozomlar kii¢iikkten biiylige dogru siralanmis ve
belirlenen ti¢ farkli oram (%10, %20 ve %30) kadar
populasyondaki zayif olan kromozomlar elimine
edilmis, geriye kalan bireyler yeni popiilasyona
degistirilmeden aktarilmistir. Populasyon sayisini
tamamalamak i¢in en iyilerin i¢inden rasgele segilen
bireyler eslestirilir, caprazlama ve mutasyon islemi
uygulayarak yeni bireyler tiretilir.

Caprazlama islemi iki ebeveyinden gelen bilgileri
harmanlar ve yeni ¢ocuklar iiretir. Geleneksel olarak
GA modellerinde, standart caprazlama; tek nokta, iki
nokta ve tek bigimli (uniform) olarak kullanilir [14].

Fakat bu  operatérler swrali  permiitasyon
problemlerinde hatali kromozomlar {retirler, bu
nedenle bunlarin yerine PMX (partially matched
crossover), OX (order crossover), CX (cycle
crossover) gibi operatorler kullanilmustir  [15]
Calismada kullanilan c¢aprazlama teknigi olarak
Davis tarafindan onerilen iki noktali OX-Sirali
Caprazlama operatori kullanilmistir.

GA da mutasyon kullanimmin amaci, optimum
¢Ooziimii  bulmaya  c¢alisitken  popiilasyondaki
kromozom c¢esitliligini saglayarak arama uzayini
yaymak ve genisletmektir. Permiitasyon kodlamada
caprazlama isleminde oldugu gibi mutasyonda da
cesitli teknikler gelistirilmistir. Bu c¢alismada, ters
¢evirme (inversion) ve karsilikli degisim (exchange)
olarak iki farkli mutasyon teknigi kullanilmistir.

4. Bulgular ve Sonug¢

Calismada populasyon sayisi 10, iterasyon sayisi
5000, OX c¢aprazlama teknigi ve iki farkli mutasyon
(ters gevirme ve karsilikli degisim) ve elitizim i¢in
%90, %80 ve %70 kriterleri uygulanarak her bir
mutasyon i¢in 100 ayr1 deneme ¢dziimii tiretilmistir.
Farkli elitizim oran1 ve farklt mutasyonlara bagli
olarak elde edilen veriler Tablo 4’te toplu olarak
verilmistir. Her denemede elde edilen en iyi sonug
verilerinden olusan grafikler Sekil 1, Sekil 2 ve Sekil
3’te verilmistir.

Tablo 4. Farkli mutasyon ve elitizime bagh veriler

Pop.Sayis1 : 10 Caprazlama : OX
Elitizim %90 %80 %70
Ortalama
Deger (m) 31544 | 3148.2 | 3160.8
c Tyilesme % 16.4 16.6 16.2
S E pramn
AR En Diisiik
g Eb Deger (m) 3111 3111 3111
= Enyiiksek | 3010 | 3270 | 3202
Deger (m)
En diisiik Deger 4 29 29
Sayisi
Ortalama
Deger (M) 3162.6 | 3167.2 | 3157.9
Iyilesme % 16.2 16.1 16.3
c
s -
5 g'e‘]::‘?;'; 3111 | 3111 | 3111
SF 5
= EnYiksek | 3076 | 3067 | 3270
Deger (m)
En diisiik Deger 25 17 28
Sayisi
Mobilya  tesisindeki ~ mevcut  yerlestirmeye

(ABCDEFGHIJKLMN) gore ¢alisma igin secilen
dtiinlerin toplam  tasima mesafesi 3773.5 metre
olarak  hesaplanmigtir. Tablo 4’teki  veriler
degerlendirildiginde elde edilen verilerin
ortalamalast agisindan karsilikli-degisim mutasyonu
en iyi deger ile %80 elitizimde elde edilmistir.
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Her iki mutasyon teknigi i¢in %70 elitizim en diigiik
degeri bulma yoniinden daha basarili
goziikmektedir.

Ters%90 Degisim%90
3280
3260 |
3240 I
3220 "
3200 - "
3180 -
3160 -
3140 - ,A“ .
3120 Tutt 1

3100

—
=]
—r=

Minimum uygunluk degeri

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100

Deneme sayist

Sekil 1. Elitizim %90 igin en iyi sonuglar

e TEIS%80 === Degisim%380
3280
-= 3260
Q
%3240
= |
%3220
£ 3200
on
23180 - h
g 3160
= 3140
= 3120 -

3100 -
1 12 23 34 45 56 67 78 89 100

Deneme sayist

Sekil 2. Elitizim %80 igin en iyi sonuglar

e T1$%70 = Degisim%70
3300
3280
3260 H

3240 |
3220
3200
3180 -
3160
3140
3120
3100

Minimum uygunluk degeri

1 12 23 34 45 56 67 78 89 100
Deneme sayist

Sekil 3. Elitizim %70 igin en iyi sonuglar

Yapilan ¢alisma ile mevcut duruma gore, her iki
mutasyon teknigi i¢in %16.1 ile %16.6 arasinda
toplam tasimada azalma saglanabilmektedir.
Bulunan en digiik degere (3111 metre) gore
ABCDNEGHIMJFKL  yerlesimi ile toplam

tagimada %17.6 azalma elde edilmektedir. Bu sonug
bir isletme agisindan 6nemli bir kazanimdir.
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Ozet

Meslek segimi insan hayatint etkileyen bir karardir.
Hatali tercihler bireyi yasam boyu mutsuz eder.
Yapilan arastirmalarda Tiirkiye 'de ve diinyada yaygin
olarak yanhs meslek se¢imi yapildigi gériilmiigtiir. Bu
calismada dogru meslek segimine yardimci olmak
amaciyla yapay zekd uygulamalarindan
yararlanidmistir. Geligtirilen karar destek sisteminde,
hata toleransl, egitilebilen, deneyime dayali é6zgiin
bir Yapay Sinir (YSA)
kullamilmistir.  Degisik  sektorlerde ¢alisan  ve
mesleginde memnun olan kisilerden elde edilen
verilerle bir egitim seti olusturulmugtur. Bu egitim
seti, YSA'ya aktarilarak sistem egitilmistir. Yapilan
capraz gecerleme islemlerinde ve uygulamalarda
basarili sonuclar elde edilmistir.

Aglar mekanizmasi

1. Giris

Meslek secimi, bireyin yasaminda ¢ok 6nemli bir yere
sahiptir. Kisi, yetenek, ilgi ve istekleri dogrultusunda
dogru bir meslek se¢imi yaparsa bagarili, verimli ve
mutlu olur. Buna karsilik bir kisi kisisel 6zelliklerini
ve yeteneklerini g6z oniinde tutmadan meslek se¢imi
yaptiginda da basarisiz, verimsiz ve mutsuz olur [1].
Bu nedenle birey, meslek secerken, kendi 6zellikleri
ile segecegi meslegin nitelikleri arasinda uygunluk
olmasina dikkat etmelidir. Arastirma bulgularina gore,
yetenek, beceri, ilgi ve ideallerine uygun meslek
secmis olanlarin sayis1 az, is veya mesleginden
sikayet edenlerin say1st ¢oktur [2].

Meslek seciminin ne denli biiyiik bir sorun oldugu ile
alakali genis kapsamli bir arastirma yapilmigtir. Ugur
Kariyer Merkezi’ nin yaptig1 bir aragtirmada insanlarin
%85’inin hatali meslek se¢imi yaptig1 gorilmistir[2].
TRT’nin 1000 kisi iizerinde yaptigi bir anket
calismasinda benzer sonuglar elde edilmistir.
Bireylerin %32,9’unun kendilerine uygun olmayan bir

f0110303 @std.vildiz.edu.tr

meslekte calistiklaring; %42,3’{iniin ise
mesleklerinden  memnun  olmadiklari1  tespit
etmiglerdir [3]. Yanlis meslek se¢iminin iniversite
smavi dncesi yapildigi da bir gercektir.

Bu nedenle orta Ogretim siralarinda &grencilerin
secimlerine yardimct olacak bir karar destek sistemi
iizerinde ¢alisilmasi amaglanmistir. Bu ¢alisma bes
ana bolimden olusmaktadir. Ilk olarak c¢alismada
kullanilacak olan veri setinin nasil olusturuldugu
anlatilmistir. Daha sonra YSA’nin mimari yapisinin
nasil olacagi belirlenmistir. En son olarak elde edilen
deneysel sonuglar ve yorumlara yer verilmistir.

2. Veri Setini Hazirlanmasi

Sistemin dogru sonuglar vermesi egitim
setimizin giivenilir olmasi1 gerekmektedir. Bu amagla
iyi bir anketin hazirlanmas: i¢in meslek se¢iminde
etkili olan tiim faktorler analiz edildi. Bu konu ile
ilgili birgok makale tarandi [1-4] ve 50 kadar soru
ankete ilave edildi. 8.Ek Anket Sorular: bagligi altinda
verilen her bir soru bireyin kigisel 6zelliklerini
irdeleyen ve mesleklere olan yatkinligini analiz eden

bir yapidadir.

i¢in,

Hazirlana anket sorulari degisi meslek gruplarinda
calisan bireylere uygulandi. Calismada meslekler 5
kategoriye Bunlar  hukuk, tip,
miihendislik, sosyal bilimler ve medya sektoriidiir.

ayrimistir.

Kategorilerin sayismin kisithdir ve meslek tiirleri
detayli olarak belirtilmemistir. Bunun nedeni ¢ok
smifli bir egitim setinde simiflandirma basarisinin
diisiik ¢ikacak olmasindandir.

Her kategoriden belirli kurumlarla goriisiip resmi izin
almmustir. Izin aldigimz kurumlar arasinda TRT,
Istanbul Barosu, Biiyiikcekmece Ilge Milli Egitim
Midiirliigii, Bilgisayar Miihendisleri Odas1 ve ATV-
Sabah Medya firmasi gibi kurumlar bulunmaktadir.
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Tablo 1’de goriuldigi gibi 202 kisiyle anket
yapilmistir. Fakat egitim setine sadece mesleginden
memnun 56 kisi dahil edilmistir.

Anket Mesleginden
Yapilan Kisi Memnun Olan
Sayisi Kisi Sayisi

Hukuk 40 11
Tip 47 8
Miihendislik 63 16
Sanat 33 9
Medya 19 12

Tablo 1. Egitim Seti
3.YSA Olusturma ve YSA’min Egitimi

Caligmamizda YSA’nin egitilmesi i¢cin Perceptron
O0grenme algoritmast kullanilmistir. Bu  bdliimde
YSA’nin ¢alisma prensibine, yapisina ve kullanilan
aktivasyon fonksiyonuna yer verilmistir.

3.1. YSA’nin Calisma Prensibi

Yapay Sinir Aglari, hata {izerine dayandirilmig bir
O0grenme algoritmasidir. iglevi,
vermek ve Ogrenmektir. Bunu da agirliklar,
aktivasyon fonksiyonu ve bias sayesinde yapar.
Agirliklar, her cevabin degerlendirmeye gitmeden
once ¢arpildigr katsayidir. Tiim cevaplar, kendilerine
ait agirliklarla carpilarak toplanir. Daha sonra
aktivasyon fonksiyonuna bu degerin gdonderilmesi

Temel iki karar

sonucu ortaya ¢ikan cevap, mekanizmanin karari olur.
Bias ise, kullanicidan kullaniciya, mekanizmanin
calisma sekline veya amacina goére degisebilen,
kullanici tarafindan eklenen kat sayidir. Sekil 1’de
yapay bir sinir aginin ¢alismasi gosterilmistir [5].

3.2. Katman Sayis1 ve Bias

Egitim setinde bulunan veri sayis1 6grenme ve
smiflandirma basarisint dogru orantili bir sekilde
etkilenektedir. Etiketli verilerin toplanmasi esnasinda
karsilagilan giicliiklerden otiirii az sayida veri egitim
setine eklenebilmistir. YSA sisteminin giivenilirligi
ve siniflandirma performansini artirmak amaciyla bir
takim degisiklikler yapilmistir. Katman sayisi, her
katmandaki perceptron sayisi, bias katsayisinin
degeri, egitimdeki iterasyon sayisi sayisin ve en iyi
aktivasyon fonksiyonunun segilmesi ile YSA sistemi
Ozglinlestirildigi gibi siniflandirma performansi da
artirllmigtir. Bunun i¢in birgok deneme yapilarak bias
icin en ideal katsaym 0.7 oldugu goriilmiistiir. 3
katmanli bir YSA, en karmasik problemleri bile

¢ozebildiginden katman sayisini Sekil 2°de goriildiigi
gibi 3’te sabit tutulmustur [6].

Girdi B

2
Xj 0w,

ias
degerleri b
Yerel
Alan
2

Aktivasyon
Fonksiyonu
_ Cikti
: : Toplama
o . fonksiyonu
\me W,
agirliklar

Sekil 1. Yapay Sinir Aglar

Olusturulan YSA’nin c¢alisma prensibi, Sekil 1’de
gbriildiigii gibidir. ilk katmanda (input layer), bir test
girdisine ait tiim Ozellikler (attribute), w; agirlhigiyla
carpilarak toplanir. Elde edilen deger bias katsayisi ile
carpilarak aktivasyon fonksiyonuna ve gizli katmana
(hidden layer) iletilerek son katmandan (output layer)
¢ikt1 aluur [7].

I\ g N N )

1. Katman 2. Katman 3. Katman

Sekil 2. YSA Katmanlar: ve Bias
3.3. Aktivasyon Fonksiyonu

Kullanilabilecek pek c¢ok aktivasyon fonksiyonu
vardi. Egitim seti 5 siif etiketli yani 5 boyutlu bir
uzay oldugu i¢in iyi bir se¢im yapilmalidir. Dogru ve
hassas sonuglarin elde edilebilmesi i¢in Sigmoid
aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Fonksiyonun
calisma prensibi Sekil 3’te; formiili ise (1) nolu
formiilde goriilmektedir [7-8].

flx) = 1

(1+4+e™)
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Sekil 3. Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
4. Deneysel Sonuclar

Deneysel sonuglarin  elde edilebilmesi i¢in C
programlama dili ve Weka programu kullanilmistir.
YSA’nin dzgiinlestirilebilmesi i¢in C’de yazdigimiz
kodlardan yararlanilmistir.

Calismanin dogruluk ve performans analizini yapmak
amaciyla capraz gegerleme islemi yapilmistir. Birini
Disarida Birak (Leave One Out) yontemi ile
yaptigimiz ¢apraz gecerleme isleminden confusion
matrix tablosu elde edildi. Bu yontem, sirastyla egitim
setinden bir veriyi test girdisi olarak kullanip, geride
kalan egitim seti ile yeni bir YSA olusturmayi
amagclar. Tiim veri seti i¢in yapilan bu uygulama ile
her bir test verisinin sonucu Confusion Matrix
tablosuna aktarilir. Egitim setinde bulunan 56 kisiden
bulunmaktadir. Bunlarin 9 tanesi hukuk¢u, 10 tanesi
tipci, 11 tanesi miithendis, 12 tanesi de sdzelci ve 8
tanesi de medya sektoriinde c¢alisan kisilerden
olusmaktadir.

Tablo 2’de kendi YSA kodlarimizla olusturdugumuz
Confusion Matrix tablosu goriilmektedir. Bu tabloda
yatay olarak degerler toplandiginda gergekte var olan
her bir sinifin kagar adet drnegi oldugu goriiliir. Dikey
olarak bakildiginda ise siniflandirict algoritmanin her
bir drnek i¢in verdigi kararin ne oldugu gosterilir.

Tablo 2: ConfusionMatrix Tablosu

=

X é ©

2 2| 8|3

=" =] =t [

T2 8| =
Hukuk 8 0 0 1 2
Tip 0 6 1 0 1
Miihendislik | 1 1 12 |0 2
Sanat 1 0 0 7 1
Medya 1 0 1 1 9

Bu tablodan Y SA sisteminin elde edilen ile dogruluk
(accuracy) orami 0.75°dir. Smmflandiricinin her bir
smuf tizerindeki basarisi igin Netlik, Hassasiyet ve F1
Skoru metrikleri kullanilmisgtir.

Netlik (Presicion): Netligi hesaplamak i¢in dogru
tahmin edilenleri tiim tahminlerin sayisina boliiniir
(2). Her bir simf etiketi igin ayr1 ayri hesap
yapilmalidir. Bunun nedeni siniflandiricinin her bir
smiftaki netligini hesaplamak igindir.

_ Dogru Tahmin Edilenler

(2)

Tahmin Sayisi

Hassasiyet (Recall): Dogru tahmin edilenlerin ger¢ek
degere oranidir ve (3) numarali formiil ile bulunur.

_ Dogru Tahmin

3
Gergek Deger ®
F1 Skoru: Netlik ve hassasiyetin harmonik
ortalamasidir ve (4) numarali formiil ile bulunur.
F1=2x PxR 4
T4YPER S

Her bir sinif etiketi i¢in elde edilen P, R ve Fl
degerleri Sekil 4°te goriildigi gibidir.

100

90
80

70 A
60

50 A

Hukuk Tip Miih. Sanat  Medya

M Presicion ®Recall ®BF1-Score

Sekil 4. P,R ve F1 degerleri

Sekil 5’te diger smiflandirma yontemleriyle YSA
yonteminin  karsilagtirilmast  yapilmistir.  Destek
Vektér Makinesi (SVM), Karar Agacit (Decision
Tree), k En Yakin Komguluk algoritmasi (k-NN) ve
Naive Bayes siniflandiricist gibi siniflandiricilarla
Weka programi kullanilarak karsilagtirildi. SVM
smiflandiricist  iki smifli egitim  setlerinde
kullanilabildigi i¢in egitim setimizden sadece tip ve
miihendislik etiketindeki verilerden yeni bir veri seti
olusturularak uygulama yapildi. Ayrica yapilan
caligmalar sonucunda, ¢evrim (epoch)
artirdigimizda dogruluk oraninin arttigi gorildii. Veri

sayisini
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seti ile yapilan egitimde ¢evrim sayisinin belirli bir
diizeye kadar artirilmasinin sistemin dogrulugunu
dogru oranda etkiledigi gozlemlendi. 500’den sonra
artirdigimiz degerler i¢in dogruluk oraninda bir artig
olmadi. Bu nedenle ¢evrim sayisimt 500°de tutmayi
tercih edildi.

90
80 —
70 —
60 - — —
50 —
40 — — —
30
Q Q g - o~
a 2 > 4 L
1l 1l ®
= = =]
(=] (=]
=] =]
o o
w w
YSA YSA | Naive | KNN | KNN SVM DT
Kendi Weka ile Yapilan Calima
Galismamiz
Sekil 5. Simiflandiricilart karsilastirma
Bu wveri setinde YSA algoritmamizin dogruluk
degerinin  beklenildigi kadar yiksek diizeyde
cikmadigr  goriildi. Dogruluk oranmin  diisme

sebeplerinin su nedenlerden oldugu diisiiniilmektedir:

e Denetimli 6grenme igin etiketli orneklerin
(instance) yeteri sayida olmayisi,

e Egitim setindeki o6zellik (feature) sayisinin
fazla olmasi,

e Egitim setinde 5 sinif tiiriiniin bulunmasi.

Biitiin bunlar uzayin seyrek bir yap1 (Sparce) meydana
getirmesine sebep olmustur. Ozellik sayisinin, PCA
(Principal Component Analysis) ve Faktor Analizi
gibi yontemler kullanilarak azaltilmasi siniflandirma
basarisini artirmaktadir. ileri uygulamalarda bu tiir
yontemler kullanilabilecegi gibi biitgeli, komisyonlu
caligmalar yapilarak daha giivenilir bir YSA
mekanizmasi olusturulabilir. Bu sayede iniversite
tercihlerinden 6nce bireyin en saglikli tercih yapmasi
saglanabilir.

5.Degerlendirme

Uzerinde galistigimiz projede insan psikolojisi, insana
ait kabiliyetler ve bir takim insans1 ozellikler
sayisallagtirilarak yapay bir karar destek sistemi
gelistirildi. Bu sistemde mesleginden memnun
bireylerden elde edilen verilerle yeni ve 6zgiin bir

YSA smiflandiricist 6nerildi. Onerilen sistem ile diger
simiflandiricilarin performanslari kiyaslandi.
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Anket calismasi yapabilmemiz i¢in bize resmi izin
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8. Ek - Anket sorulari

Asagidaki 50 adet anket sorusundan ilk 43
tanesinin cevabi evet ve hayir seklindedir. Egitim
setine evet cevabi 1 olarak; hayir cevabi 0 olarak
kaydedilmistir. 44-50 arasindaki sorularin
cevaplari ise siklidir. Bu sorular sisteme nominal
(string) olarak aktarilmustir. Anketteki sorularin
her biri YSA’nin giris katmani igin 0Ozellik
(attribute) olarak alinmustir.
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Insanlarm sorunlarina ¢6ziim aramay1 sever
misiniz?

Insanlara kars1 empati yapabilir misiniz?

Sabirli misiniz?

Size dertlerini anlatan insanlar1 dinlerken onlara
kars1 diiriist olur musunuz?

Bagkalarini dinlemeyi sever misiniz?
Cevrenizde fikirleri kabul edilen biri misiniz?
Anlatmay1 sever misiniz?

Yapilan bir haksizlik karsisinda miidahale eder
misiniz?

Etkileyici konusma yeteneginiz var mi?
Olaylar1 farkli bakis acilariyla yorumlar misiniz?
Kiigiikliigiiniizde oynadigiiz oyunlarda lider olur
muydunuz?

Sorumluluk alir misiniz?

Cekingen misinizdir?

Disiplinli misiniz?

Kararsiz misiniz?

Hafizaniz kuvvetli midir?

“Nasil basarili olunur” gibi kitaplar okur
musunuz?

Hayatiniz1 plan program dahilinde yasar misiniz?
Ekonomik geligmeleri takip eder misiniz?
Gazete veya haberleri takip eder misiniz?
Hayatinizda hig satis yaptiniz mi? (limonata,
kurabiye, oyuncaklarimiz vs.)

Etrafinizda olup biten olaylarin aslini 6grenmek
i¢in garip bir merak duyar misiniz?

Makine ve malzemeler ile ¢aligmaktan hoslanir
misiniz?

Etrafinizda gordiigiiniiz nesnelerin nasil
calistigint merak eder misiniz?

Elektronik aletlere merak duyar misiniz?

Yeni bir nesne gordiigiiniizde bu nesneyi detayli
inceler misiniz?

Insanlar1 yonetmeyi sever misiniz?

Kitap okumay1 sever misiniz?

Tarih kitaplar: okumaktan hoslanir misiniz?
Insan ve evrenin nigin yaratildigim diisiiniir
miisiiniiz?

Bilim-teknik tiiri dergiler okur musunuz?
Bulmaca ¢6zmeyi sever misiniz?

Harita iizerinde farkli iilkelerin yerlerini bulmay1
sever misiniz?

Gordiigiiniiz ilgingliklerin fotograflarini ¢eker
misiniz?

Rekabetten hoslanir misiniz?

Aldigimiz olumsuz elestiriler sizi kizdirir nu?
Bilmediginiz bir kelime igin sozliige bakar
misiz?

Sanat sergilerini gezmeyi sever misiniz?

39.
40.

41.
42,

43.
44,

45,

46.

47,

48.

49,

50.
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Bir isi bitirmeden bagka bir ise baslar misiniz?
Canlilarn fizyolojik isleyisini incelemeyi sever
misiniz?

Hayvanlar1 sever misiniz?

Uzun siire masa basinda ¢alismaya sabredebilir
misiniz?

Dogayla i¢ ice olmaktan hoslanir misiniz?
Kiigiikliigiiniizde asagidaki oyuncaklardan
hangisiyle daha fazla zaman geg¢irdiniz?

a) Top

b) Peliis hayvan

¢) Uzaktan kumandali1 araba

d) Miizik aletleri

e) Kukla

Matematik sorulart mi, edebiyat metinleri mi?
a) Matematik sorulart

b) Edebiyat metinleri

Grup ¢aligmasi mi, bireysel ¢aligmalar mi?

a) Grup c¢alismasi

b) Bireysel calisma

Bilginin mi deneyimin mi giiciine inanirsiniz?
a) Bilgi

b) Deneyim

Mantiginiz mi sizin i¢in 6n plandadir,
duygularimiz mi?

a) Mantik

b) Duygular

Size ait hangi 6zelliginizle 6ne ¢ikmak istersiniz?
a) Zekamla

b) Paramla

) Sanatimla

Ne siklikla hayal kurarsiniz?

a) Genellikle kurarim

b) Arada bir kurarim

¢) Hi¢ kurmam
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Ozet
Bu cahsmada sayisal ve metinsel islemlerin
yapilmast  sirasinda beyinde olusan EEG

isaretlerinin siniflandirilmasi hedeflenmistir. Bu
amacla saghkhh ve gonmiilli  deneklerden
uluslararas1 10-20 sistemine uygun olarak, EEG
verileri kaydedilerek bir veritabani
olusturulmustur.

Bu veriler Ayrik Dalgacik Doniisiimii yontemi ile
ozniteliklerine ayrilmis ve bu o6znitelikler iizerinde
oznitelik secimi yapilarak en etkili kanallar
belirlenmistir. Tiim kanallardan ve sadece etkin
oldugu Dbelirlenen kanallardan elde edilen
oznitelikler BayesNet kullamlarak
siniflandirllmistir. Tiim kanallar kullamldiginda
%388,8 dogru pozitif oram ve %89,2 kesinlik elde
edilirken, en etkili on kanalin kullanilmasiyla %90
dogru pozitif ve %90,3 kesinlik degerlerine
ulasilmistir.

1. Giris

Beynin her tiirlii aktivitesinde olusan EEG isaretleri
¢ok karmasik yapiya sahiptir. En tepe noktasi ile
minimum noktasi arasindaki genlik degerleri 1-100uV
arasmdadir [1].

EEG isaretlerinde deger degisimleri ¢ok ani zaman
araliklarinda ortaya c¢iktig1 igin sinyal duragan
degildir. Bu nedenle genlik, frekans ve zaman bilgileri
sirekli ve ani olarak degismektedir [2,3,4]. Bu
karmasik kayitlarda gerekli verileri bulmak ve
bunlardan bir anlam g¢ikarmak uzmanlik isteyen bir
alandir. Her ¢ekim alaninda wuzman bir kisi
bulundurulamayacagi i¢in EEG kayitlari gesitli sinyal
isleme yontemleri ile islenir ve elde edilen veriler
farkli makine 6grenme teknikleri ile siniflandirilir.
Boylelikle ham EEG verilerinden ¢ok daha anlamli

bilgilere ulasilmig olur. Literatiirde bulunan pek ¢ok
¢alismada, EEG sinyal analizinde Fourier doniisimii
kullanilmistir  [2,3]. EEG sinyallerinin  duragan
olmamasi nedeniyle Fourier doniigiimiiniin EEG
kayitlarinin analizinde yeterli gelmedigi goriilmiistiir
[2]. Dalgacik Doéniisimii (DD) bu eksiklikleri
gidermek ig¢in gelistirilmig bir doniisiim tiiriidiir. Bu
analiz yontemi EEG- ECG gibi duragan olmayan bio-
isaretlerin analizinde rahatlikla uygulanabilmektedir
ve literatiirde bulunan bir¢ok ¢aligmada kullanilmistir
[5,6,7].

Arastirmacilar okuma ve problem ¢ézme islemleri
sirasinda olusan sinyallerin farkliliklarmin tespiti ve
siniflandiriimasi igin gesitli calismalarda
bulunmuslardir. Oliviera ve arkadaslari, sessiz okuma
ile okumanin olmadigi durumlarda EEG sinyallerini
en yakin komsuluk algoritmast (kNN) kullanarak
%84,41 dogru pozitif ve %15,59 yanlis pozitif degeri
ile smiflandirmislardir [8]. Mostow ve digerleri ise
yetigkinler ve ¢ocuklar kolay ve zor metinleri okurken
tek kanalli EEG kullanarak kaydettikleri isaretlerden
okuyucunun yetiskin veya ¢ocuk oldugunu ve
okunmus olan metnin zorluk derecesini %39-%59
arasinda dogruluk oranlariyla ayirt edebilmislerdir
[9]. Diger bir ¢alismada Federice C.G. ve Carole R.B.
16 &grenci tizerinde yaptiklart deneylerde, matematik
sinav sorusu ¢ozerken ¢ekilen EEG sinyallerinden
Ogrencinin soruyu dogru ya da yanlis cevapladigim
kolay problemler ig¢in %87, zor problemler igin %78
ortalama  dogruluk  degerleriyle rastgele  bir
tahminciden daha iyi tahmin edebilmislerdir [10].

Bu ¢alismada, sayisal islemlerin ve metinlerin yer
aldigt  gorseller  esnasinda  kaydedilen EEG
isaretlerinin ayirt edilmesi hedeflenmektedir. Bu

amagla 18 gonilli denekten toplanan veriler
giiriiltiiden temizlenerek boliitlere ayrilmis ve DD ile
oznitelikler cikarilarak BayesNet ile
siniflandirilmustir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, her hangi bir saglik problemi
bulunmayan, sayisal ve sodzel boliimlerde egitim
gormekte olan T{niversite Ogrencisi deneklerden
goniilliliik esasi ile alinan EEG verileri kullanilmistir.
Bu EEG verileri Nihon Kohden 1200 marka 32
kanaldan 1kHz 6rnekleme ile yiiksek kalitede ¢ekim
yapabilen, sebeke giirtltilerini otomatik
temizleyebilen dijital EEG ¢ekim cihazi ile

kaydedilerek 6zgiin bir veritabani elde edilmistir.

Toplanan veriler ilk olarak 6n islemden gegirilmis,
daha sonra uzunlugu 1 saniye olan %75 Ortiismeli
kayan pencereler kullanilarak Dalgacik Doniisiimii
yoluyla oOznitelikler ¢ikartilmis, Korelasyon Tabanli
Oznitelik Secimi (KTOS) ile en etkin kanallar
belirlenmis; tiim kanallar ve en etkili kanallar igin
elde edilen Oznitelikler BayesNet kullanilarak
siniflandiridmigtir. Calismada izlenen yontem Sekil
1°de Ozetlenmistir.

EEG verileri, 18 denekten, 22 elektrot
26 kanal kullanilarak 1kHz 6rnekleme
frekanst ile toplanmustir.

Sebeke Giiriiltiisii temizlenerek 120 Hz
On [slem algak gegiren Filtre uygulanmugtir.

T
Oznitelik
Cikarimi

EEG
Veritabani

ADD ile (db4 dalgacigi kullanilarak)
ozniteliklerine ayristirilmistir.

Kanal Segimi

W Tim kanallar ve 10 en ¢ok segilen

KTOS ile en ¢ok segilen dzniteliklerin
belirlenerek kanal segimi yapilmustir.

kanal kullanilarak BayesNet ile

Islemleri siniflandirma yapilmistir.

Sekil 1. Islem Akust
2.1. Verilerin Toplanmasi

EEG verileri goniillii deneklerden uluslararast 10-20
sistemine uygun olarak kafa derisi {zerine
yerlestirilen elektrotlar yardimi ile toplanmustir.
Cekimden once ve ¢ekim sirasinda su hususlar a
dikkat edilmistir:

e Denekler saglarinin temiz olmasi, jole gibi sag
sekillendiricilerinin olmamasi ve saglarin kisa
olmasi1 konusunda uyarilmistir.

e Deneklere cekimden oOnce herhangi bir ilag
kullanmamalar1 gerektigi sdylenmistir.

e Deneklerden islemleri yapmaya ¢alismalar
istenmis, heyecan faktoriine karsilik, islemlerin
yetistirilmesi ve metinlerin tamamimin zaman
icerisinde  okumalarinin  gerekli  olmadig1
vurgulanmis ve sadece ekrandaki sayisal isleme
veya sOzel metine odaklanmalar1 gerektigi ifade
edilmistir.

e Deneklere ¢ekim sirasinda el, kol, kafa, bacak ve
gdz gibi organlarini oynatmamalar1 gerektigi
sOylenmis ve baslangigta rahat pozisyonda

oturmalar1 saglanmistir.

Deneklere 6rnegi Sekil 2 ve Sekil 3’te gosterilen her
biri 13.25 sn’lik 30 adet sayisal islem ve 30 adet
metin igeren slaytlar gdsterilmistir. Veriler bu yontem
ile 18 adet goniillii denekten toplanmistir. Denekler
19-24 yas arasinda yiiksekdgrenim goren ve gozliik
kullanmayan gengler arasindan secilmistir.

EEG kayitlann 1 kHz ornekleme frekansiyla, 22
elektrot kullanilarak alinmigtir. Bu elektrotlardan
referans noktasina gore 26 kanallik veri kaydi
olusturulmustur; Fp1-Al, Fp2-A2, F3-Al, F4-A2, C3-
Al, C4-A2, P3-Al, P4-A2, O1-Al, 02-A2, F7-Al,
F8-A2, T3-Al, T4-A2, T5-Al, T6-A2, Fp2-02, Fpl-
Ol, Fpl-Fp2, F7-F8, F3-F4, T3-T4, C3-C4, T5-T6,
P3-P4 ve O1-02.

17584
+ 9108

Sekil 2. Sayisal Slayt Ornegi

Dunyada kétulukler oldugu surece siddet de
olacaktir.Siddet,siddetle degil, sevgiyle ortadan
kaldirilir. Guzelliklere, guzel duygularla
yaklasmak kolaydir. Onemli olan,insanlik icin
olumsuzluk olan durumlarin karsisina guzel
duygularla ¢cikmaktir.

Sekil 3. Sozel Slayt Ornegi

Deneyin yapildigt ortam giriiltiiden arindirtlmas,
1siklandirmasinin yeterli olmasi saglanmistir. Sekil
4’de goriildigi gibi deneklerin ¢ekim sirasinda temiz
ve kisa sacli olmalar1 istenmis, rahat ve hareket
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etmeden durmalarmi saglayacak sekilde oturmalari

saglanmustir.

Sekil 4. Deneklerin Cekim Sirasindaki Pozisyonlari

2.2. Onisleme

Kayitlardaki 50 Hz’lik sebeke giiriiltiisii EEG cihazi
tarafindan dogrudan bastirilmis ve 120 Hz kesme
frekanst ile algak gegiren filtreden gecirilmistir.
Boylelikle veriler yiiksek frekansh giiriiltiilerden
armndirilmistir. Elde edilen verileri boliitlere ayirma
isleminde sayisal ve metinsel boliimlerde bulunan, ilk
slaytlar ve son iki slayt senkronizasyondan dolay:

olusabilecek sikintilar gidermek icin
kullanilmamustir. Geriye kalan her boliimdeki 27’ser
adet slayt, 13.25 saniyelik veriler halinde
bolinmiistiir.

2.3. Ozniteliklerin Elde edilmesi

Bu caligmada 6znitelik ¢ikarimi i¢in Ayrik Dalgacik
Dontisiimii (ADD) yontemi kullanilmstir [2,11,12].

2.3.1 Ayrik Dalgacik Doniistimii

Ayrik Dalgacik Déniisim (ADD), dalgacik analizi
i¢in filtre bankalari kullanir. Filtre bankasi, isareti
frekans bantlarina ayiran filtrelerden olusur [13].
Isaret, orijinal isaretin yeniden elde edilebilecegi
sekilde, dalgacik katsayilarma ayrigtirtlir.  Bu
katsayilar isaretin farkli frekans bantlarinda temsil
edilmis seklidir. Ayrik zamanli bir isaret analiz
edildiginde, isaretin frekans igerigini esit parcalara
bolen yiiksek ve al¢ak gegiren filtrelerden gegirilirler.
Sekil 5’te YGF yiiksek geciren filtreyi, AGF ise algak
gegiren filtreyi temsil etmektedir. Filtre bankasinin
algak ve yiikksek geciren filtre dallari, isaret igin
sirastyla yaklasim ve detaylar1 vermektedir. Islem
sonucunda elde edilen filtre sonuglari, giris isaretinin
frekans iceriklerinin yarisina sahip olmasina ragmen
giris isareti ile ayni1 sayida drnege sahiptir. Bu nedenle
alt ornekleme yapilarak c¢ikiglardaki toplam &rnek
sayisindaki fazlalik yok edilir. Filtre bankasi istenen
¢oziiniirlige  baghi  olarak  istenildigi  kadar
genisletilebilir. Her seviyede frekans igerigi ikiye
boliiniir, yiikksek gegiren filtre sonucunda elde edilen

katsayilar X(n)’nin frekans igeriginin st yarisim
simgelerken, alcak geciren filtre sonucunda elde
edilen katsayilar alt yarisin1 simgeler. Bu islem
istenilen frekans ¢oziinilirligi elde edilene kadar
tekrarlanabilir.

2.3.2 Ozniteliklerin Cikartilmasi

Bu ¢alismada veriler 1 saniye uzunlugunda 0,25 sn’lik
kaydirmalardan elde edilen pencerelere boliinmiistiir.
Her pencere ADD ile analiz edilerek Oznitelikler
¢ikartilmistir.  Analiz  i¢gin db4 ana dalgacik
fonksiyonu kullanilmigtir. Cikartilan 6zniteliklerde 1
kHz’lik 6rnekleme frekansi goz oniine alindiginda, ilk
¢ detay katsayisi yiiksek frekans araligina sahip
oldugundan D1, D2 ve D3 katsayilan
kullanilmamistir.  Oznitelik vektérii  olusturulurken
D4, D5, D6, D7 detay katsayilar1 ve A7 yaklasim
katsayist kullanilmistir. Oznitelikler bu katsayilarin
standart sapmasi ve katsayilarin mutlak degerlerinin
ortalamasi, maksimumu ve minimumu kullanilarak
olusturulmustur.

D, [n] 250-500Hz

w20
Arln] D, [n] 125-250Hz
e EE

A [n] D, [n]

%f@--? 4@— 4-8H2
i
I

! A7 [n]
s 4@4 e

Sekil 5 7. Seviye Ayrik Dalgacik Doniigtimii

2.4. Kanal Se¢imi

2.4.1. Korelasyon Tabanli Oznitelik Se¢imi

Oznitelik segimi yontemleri esasen yiiksek sayidaki
ozniteliklerden smiflandirma islemine katkisi en
yiiksek olanlarm segilmesi amaciyla kullanilmaktadir.
Bu iglem sayesinde literatiirde boyutun laneti olarak
(curse of dimensionality) olarak bilinen sorun da
ortadan kaldirilmaktadir [14].

KTOS yéntemi birbirleri iliskisi az olan fakat simifla
yiiksek iliskili olan &znitelikleri secerek bir alt
Oznitelik kiimesi olusturur. Bu amagla, 6znitelikleri
tek tek degerlendirmek yerine alt 6znitelik kiimelerini
puanlanarak en uygun alt kiime bulunur.

2.4.2. Kanal Se¢imi

Kullanilan kanal sayisinin dogru pozitif oranm
etkilemeyecek sekilde azaltilmasi analiz siiresini
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azaltacagindan sistemin kullanilabilirligini
artiracaktir. Bu nedenle smiflandirmada en etkili
kanallar1 bulmak dnem arz etmektedir. Bu ¢alismada
siniflandirma problemine en yiiksek katkiy1 saglayan
kanallarin ~ bulunmasinda  Korelasyon =~ Tabanh
Oznitelik Secimi yonteminden faydalanilmistir. Kanal
secimi yapilirken su islem sirasi kullanilmistir;

1. KTOS  yardimiyla
bulunmustur.

2. Segilmis 6zniteliklerin hangi kanallarda oldugu
tespit edilmistir.

3. Kanallara ait secilmis Ozniteliklerin sayisinin
toplami1 bulunmustur.

4. Bu islem basamaklari her denek igin
tekrarlanarak tim deneklerde en c¢ok kullanilan
Oznitelikler bulunmustur.

5. Tim deneklerde secilen 6znitelik sayilar1 dikkate
almarak, kanallar en ¢ok secilen 6znitelige sahip
olandan en diisiige dogru siralanmigtir. Daha
sonra bu kanallar analize teker teker eklenerek
analiz tekrarlanmigtir.

secilmis  Oznitelikler

Tablo-1 Oznitelik Sayist Ve Kanal Isimleri

Kanal Adi | Secilen Oznitelik Sayis
Fpl-Fp2 113
01-02 69
T5-T6 52
T3-Al 51
T6-A2 49
Fpl-Al 43
T4-A2 42
Fpl-Ol )
F8-A2 40
F7-F8 39
P3-P4 32
Fp2-02 31
02-A2 30
F7-Al 28
T5-Al 24
T3-T4 24
Fp2-A2 2
0O1-Al 22
C3-C4 22
F3-F4 21
P4-A2 20
F4-A2 15
C3-Al 13
C4-A2 13
F3-Al 12
P3-Al 10

Sekil 6 Secilen Kanallara ait Elektrotlarimn
Gosterimi

Tablo-1°de kanalar ve o kanallara ait &zniteliklerin
secilme sayilari, Sekil 6’da ise segilen kanallarin
elektrotlarmin yerlestirildigi bolgeler
gosterilmektedir. Bu  bolgelerden  Fpl-Fp2’nin
bulundugu frontal lob problem ¢6zme islemlerinin
yapilmasinda kullanilan bolge olarak literatiirde yer
almaktadir [15]. Bu nedenle en ¢ok segilen kanal
olmas1 beklenen bir sonugtur.

2.5. Simflandirma
Bu calismada smiflandirma islemi i¢in Bayesian
Aglar kullanilmustir.

2.5.1. BayesNet

Bayesian aglar1 Bayes teoremine gore ¢aligmaktadir.
Bayes teoremi iki farkli olaya bagli olarak olasilik
hesabina dayanan bir teoremdir. Birbirinden bagimsiz
X ve Y olaylan igin, iki olayin ayni anda olusma
olasiligi iki olayin ayri ayr1 olusma olasiliklari
¢arpimina esittir. Bagimli olaylarda ise bu olasilik
asagidaki sekilde elde edilir:

P(XAY) = P(X) x P(X|Y) (1)

Bu formiil bize X ve Y durumlarimmn bir arada olma
olasiligin1 vermektedir [16].

Bayes ag ¢ok terimli verilerin analizinde kullanilan
algoritmadir. Bu algoritma zor problemleri verimli ve
giivenilir bir sekilde ¢ozmek i¢in var olan yontemlerin
gelistirilmesi ile olusmustur. Bayes ag c¢ok terimli
verilerin birbirleri ile olan olasiliklarin1 hesaplamak
i¢in ¢ok gii¢lii bir algoritmadir.

N R4
G G

Sekil 7 Ornek BayesNet Gosterimi
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Sekil 7°de C diigiimiiniin ana diigiimleri A ve B iken,
C digimii D ve E diiglimleri i¢in ana diigiimdiir. Bu
durumlarm olugsma olasilig1 sartli ve birlesik olasilik
dagilimi ile tanimlanmaktadir ve formiil 1°de verilen
esitlik ile aralarindaki iliski tanimlanabilir.

p(X) = np(XilT[i)
i=0

X = (Xo,

vektoriini, 1T; ise

Bu formiilde ,Xn—1) degiskenlerin

X;’lerin  ana  digimlerini
gostermektedir. Bayes ag yapilarinda olayin etkisi
olan cocuk diigiimler ve olayin nedeni olan ana

diigimler bulunmaktadir [17].

2.6. Degerlendirme

Calisma sonuglarmin degerlendirilmesinde 10 kat
¢apraz dogrulama kullanilmigtir. Bu yontemde veri
kiimesi iki parcaya ayrilir. Birinci asamada veriler
rastgele 10 esit parcaya ayrilir veri kiimelerinin her
defa bir tanesi test i¢in, geri kalan dokuz tanesi ise
egitim i¢in kullanilir. Bu iglem on defa tekrarlanir ve
bu on tekrarm ortalamasi alinir. Bu islemde her veri
bir defa test verisi olarak kullanilir.

Sonuglarin  degerlendirilmesinde kullanilan Dogru
Pozitif Orani (True Positive Rate) Formiil (3.1)’de
gosterildigi gibi, her iki smifa ait dogru tahmin
edilmis etiket sayisinin (DTEES) toplam etiket
sayisina (TES) orani ile bulunur.

DTEES )
Toplam Etiket Sayisi

Dogru Pozitif Oran1 =

Yanlis Pozitif Orani1 (False Positive Rate) yanlis
tahmin edilmis etiket sayisinin (YTEES) toplam etiket
sayisina bolinmesiyle bulunur.

YTEES 3)
Toplam Etiket Sayisi

Yanlis Pozitif Oran1 =

3 SONUCLAR

Tablo 2°de 26 kanal kullanilarak elde siniflandirma
sonuglar1 verilmistir. Yapilan ¢alisma sonuglar1 genel
olarak incelendiginde sayisal ve sozel diislincenin
siiflandirmasinda dogru pozitif oranmnm %72,3 ile
%96,5 arasinda degismekte oldugu goriilmektedir.
Ayrica yanlig pozitif degeri olarak en diisiik %3,5 ve
en yiiksek %27,7 olarak bulunmustur. Kesinlik degeri
ise %73,5 - %96,5 arasindadir.

En ¢ok segilen kanaldan baslanarak, kanallar sirasiyla
analize dahil edildiginde ve BayesNet ile
siniflandirildiginda.  Grafik-1’de  bu  smiflandirma
sonuglart verilmistir. Bu sonuglara goére, en ¢ok
secilen ilk 10 kanal kullanilarak ortalama dogru
pozitif orant %90 degerine ulasilmig, bundan sonra

dahil edilen kanallar bu orani artrramamiglardir. Bu
nedenle 10 kanal kullanilarak yapilan c¢aligmanin
ayrintilt sonuglar1 Tablo 3°de verilmistir. Bu kanallar
sirast ile Fpl-Fp2, O1-02, T5-T6, T3-Al1,T6-A2,
Fpl1-A1,T4-A2, Fp1-O1, F8-A2 ve F7-F8’ dir.

0,950

0,900 -

0,850 -
0,800
0,750 J

0,700

Dogru Pozitif Orani

0,650

1234567 891011121314151617181920212223242526

Kullanilan Kanal Sayisi

Grafik-1 Segilen 10 Kanala Gére BayesNet
Stniflandirma Sonuglart

Tablo-2 26 Kanalli BayeNet Sonuglart

26 Kanalli BayesNet Simiflandirma Sonuclar
Dogru Yanhs
Sira No Pozitif Pozitif Kesinlik
Oram Oram
1 0,866 0,134 0,867
2 0,845 0,155 0,853
3 0,723 0,277 0,730
4 0,843 0,157 0,860
5 0,930 0,070 0,930
6 0,877 0,123 0,878
7 0,965 0,035 0,965
8 0,894 0,106 0,899
9 0,921 0,079 0,921
10 0,900 0,100 0,910
11 0,910 0,090 0,910
12 0,839 0,161 0,849
13 0,931 0,069 0,932
14 0,895 0,105 0,906
15 0,927 0,073 0,927
16 0,899 0,101 0,901
17 0,929 0,071 0,933
18 0,888 0,112 0,893
Ortalama 0,888 0,112 0,892

Tim kanallarda en yiiksek dogru pozitif oran1 %96,5
iken sadece secilen 10 kanal kullandiginda ise en
yiikksek dogru pozitif orani %96 olmustur. Yanlig
pozitif degeri 26 kanalli smiflandirmada ortalama
olarak %11,2 olurken, 10 kanal kullanilarak yapilan
siniflandirmada %10 olarak gergeklesmistir.

Tablo-2 ve Tablo-3 incelendiginde Dogru pozitif
oranlarinda 26 kanalli verinin analizi sonucunda

%88,8 basart saglanirken, 10 kanalli verinin
analizinde bu oran %90 olarak gerceklestigi
goriilmektedir.

- 126 -



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

Tablo-3 Segilen 10 Kanala Gore BayesNet
Stniflandirma Sonuglart

10 Kanalli BayesNet Simiflandirma Sonuclari
Denek Sir Dogr Yanh -
No | posit Pozieif | Kesinlik
1 0,886 0,114 0,887
2 0,850 0,150 0,857
3 0,726 0,274 0,731
4 0,916 0,084 0,917
5 0,947 0,053 0,947
6 0,869 0,131 0,869
7 0,960 0,040 0,961
8 0,893 0,107 0,895
9 0,900 0,100 0,900
10 0,919 0,081 0,923
11 0,926 0,074 0,926
12 0,836 0,164 0,843
13 0,936 0,064 0,936
14 0,943 0,057 0,944
15 0,936 0,064 0,936
16 0,901 0,099 0,902
17 0,939 0,061 0,942
18 0,925 0,075 0,927
Ortalama 0,900 0,100 0,902

Ayrica 26 kanalli kullanilan smiflandirmada 8 adet
%90 tstli smiflandirma orani olusurken, 10 kanala
gore yapilan siniflandirmada %90 {stii basar1 sayist
12 adettir. Bu sonuglar dikkate alindiginda kanal
sayist azaltilmasina ragmen, kullanilan kanallarin
sayisal ve metinsel isaretlerin analiz edilmesinde
dogru pozitif orani olarak %90’nm tstiinde basari
sagladigl gorilmistiir.

Bu oranlar beyinde matematiksel ve metinsel
islevlerin ayirt edilmesinde beyin boélgelerinden
forntal lob ve oksipital lob iizerine yerlestirilecek olan
elektrotlarm %90’nin iistiinde smiflandirma basarisi
saglayacagini gdstermistir.
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Ozet

Bu ¢alismada laguerre fonksiyonlar: kullanarak
dogru alkim motor hizmun siirekli zamanli model
ongoriilii kontrolii yapumustir. Kontrolor tasariminda
durum uzayr modeli kullamilmigtir. Optimal giris
isaretinin elde edilmesinde kontrol isaretinin tiirevi
kullamilmis ve isaretin elde edilmesinde Laguerre
fonksiyonlarindan yararlamlmigtir. Calismanin  asil
amact sistemin ¢tkist olan motor hizinin istenen
referans degeri en iyi sekilde takip edebilmesi i¢in en
uygun kontrol isareti elde etmektir. Kontrol isareti ve
referans hizla ¢ikis hizi arasindaki hatayr iceren
maliyet fonksiyonunun minimizasyonunda kayan ufuk
kontrol ilkesinden  faydalanilmugstr. Sistem
parametreleri ( p: zaman skala faktori, N: kullanilan
terim sayisi, Tp: ongorii ufku ) degistirilerek sonuglar
elde edilip karsiastirilmistir. Ayrica sisteme PID
kontrolor eklenmis ve elde edilen sonuclar klasik
ongoriilii kontrolor ile karsilastirilmustir.

1. Giris

Model Ongoériilii Kontrol (MPC)’liin temel amaci
maliyet fonksiyonunu minimize ederek sistem
cikisimin  bir sonraki degerini hesaplamak igin en
uygun kontrol sinyalini tretmektir. PID gibi klasik
kontrol yoéntemlerinin sistemdeki kisitlarin istesinden
gelmede, oli zaman gidermede, ¢ok degiskenli
sistemlerde zaman gecikmelerinin azaltilmasinda
etkili olmamas1 ongoriilii kontroliin hizli bir sekilde
gelismesini  saglamustir.  Bunun  sonucu  olarak
ongoriilii kontrol 1970°lerden sonra gerek endiistride
gerek akademik ¢evrede hizli bir sekilde kullanilmaya
baslanmustir. ilk defa 1970 yilinda Richalet tarafindan
petro-kimya rafinerisinde kullanilan yontem, Cutler
ve Remarker’in Dinamik Matris Kontrol ydntemini
gelistirmesiyle hizli bir gelisim gostermis ve 1987

ihaltas@ ktu.edu.tr

yilinda Genellestirilmis
Ongoriilii Kontrol yontemiyle kullanim alani sanayi,
giic sistemleri, robotik gibi alanlarda artmistir.
Ongoriilii kontrol yontemlerinin (DMC, GPC, MAC)
matematiksel ifadelerinin agiklanmasi ve kontrolor

Remarker’in  gelistirdigi

tasariminda kullanilan yontemlerin 6zetlendigi bir
calisma Holkar ve Wagmare tarafindan yapilmistir
[1]. Birim basamak cevabi teknigi kullanilarak durum
kestirim yontemi gelistirilerek 6ngoriilii kontrol igin
durum uzayr modelinin 6zetlendigi bir ¢alisma ise
[2]’de yapilmistir. Kisitlamali ¢ok girisli ¢ok ¢ikisht
aktif manyetik rulman sistemi igin siirekli zamanli
model 6ngoriilii kontrol yonteminin tasarlandigi bir
calisma [3]'te yapilmustir. Laguerre fonksiyonlari
kullanarak ayrik zamanli 6ngoriilii kontrol tasarimi ve
laguerre parametrelerinin
degistirilerek optimizasyon probleminin tam olarak
¢ozuldigi bir ¢aligma [4]te, laguerre
fonksiyonlarmin kontrol isaretinin elde edilmesinde
kullanildig1 calismalar ise [5] ve [6] *da yapilmustir.

fonksiyonlarinin

Bu calismada siirekli miknatisli dogru akim motor hiz
kontrolii i¢in laguerre fonksiyonlari kullanarak model
ongorili  kontrolér  tasarlanmigtir.  Tasarlanan
sistemime PID kontrolér eklenerek  benzetim
sonuglar1 karsilagtirtlmistir. Caligmada sirastyla 2.
bolimde 0Ongoriilii  kontroliin  temel matematiksel
ifadeleri  verilmis, kontrol isaretinin laguerre
fonksiyonlart kullanarak elde edilisi gosterilmistir.
Tasarimda kullanilan maliyet fonksiyonu yine bu
bolimde verilmistir. 3. Bolimde dogru akim motor
modeli  ve genel blok diyagrami
gosterilmistir. 4. Boliimde ise benzetim sonuglar
gosterilmistir.

sistemin

2. Model Ongériilii Kontrol
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Bozucu etki icermeyen siirekli zamanli m girigli q
¢ikigh bir sistemin durum uzayir modeli (1) ve (2)’de
ifade edilmektedir.

X (8) = AmXm (t) + Bu(t) @)

y(t) = Cpxm (t) + Dpyu(t) ()
Durum uzayr modelini yardimer matrislerle ifade

etmek i¢in yaklasik degiskenler tanimlanarak yeni
durum matrisi elde edilir.

z(t) = %, (t) 3)
y(t) = Crxp(8) 4)

Yeni durum matrisi (5)’teki gibi olur.

x(®) =[zO7 y®O'1" ()
Yeni durum vektorii kullanilarak yardimci matrislerle
gosterilen yeni durum uzayi modeli (6) ve (7)’deki

gibi olur.

[y(t) - [Cm qxq] [y(t) [ qu] (t) (6)
- z(t)

Y(®) = Om  lgxq] [y = -

Burada Igxq birim matris, Ogyq , Ogxm, Oy ise sifir

matrislerdir.

2.1. Sistem durumlarimnin ve ¢ikisin
ongoriillmesi

Suan ki zaman t; ‘de belirli bir 6ngorii ufku Tp ‘de
sistemin bir sonraki durumunun degerini ve sistemin
cikisinin bir sonraki degerini veren ongorii ifadeleri
sirastyla (8) ve (9)’da ifade edilmistir.

x(t+tlt) = g

eTx(t;) + fJeA(T‘V)Bu(y)dy ®)
y(ti + 1l t;) = Ce®™x(t;) + CO()m 9)
Burada @(r) konvolisyon integralidir. Matlab’da
hesaplatilmstir. Optimizasyon probleminin
¢oziimiinde kullanilan maliyet fonksiyonu ise

denklem (10)’te gosterilmistir.

Tp
= f {(r(ti +1)—y(t; + T))TQ(T(ti +1)
0

-yt +1D))+ ll(T)TRu(T)} dr

(10)

Agulik parametreleri Q (Q =0) ve R (R=0)
ayarlanarak maliyet fonksiyonunun en optimum
sekilde minimizasyonu saglanir.

2.2. Kontrol isaretinin elde edilmesi

Kontrol isaretinin elde edilmesinde laguerre
fonksiyonlart kullanilmigtir ve kontrol isaretinin
tiirevinin bu fonksiyonlarla nasil elde edildigi [6]’da
detayli olarak agiklanmaktadir. Eger sistemde sabit
referans isareti veya bozucu etki mevcutsa, kontrol
isaretinin sifira yakinsamasi zor olur. Ciinkii kontrol
isareti, referans yoriingesini takip edebilmesi icin
referans sinyalinin biiyiikliigii ve sistemin siirekli hal
kazanciyla iliskili sifir olmayan sabit bir degere
yakinsamaya ihtiya¢ duyar. Bundan dolay: sistemin
girigi olarak kontrol igaretinin tiirevi alinmustir [6] .

Belirli bir ongorii utku Tp ve su anki zaman t; ‘de
kapali ¢evrim sistemin ifadesi sirasiyla (11) ve (12)’te
gosterilmistir.

x(1) = e BTx(t) (11)

u(r) = —KeU=BKTx(t,) (12)

Kontrol isaretinin tiirevi laguerre fonksiyonlar: ile
asagidaki gibi elde edilir.

4@ = B, ¢ (D = L@®™ (13)

n=l[c; ¢ ..cyl" (14)

m girisli bir sistem i¢in kontrol vektorii:

u(r) = [y (1) W(1) . . W @]" (15)
Kayan ufuk kontrol prensibi geregi sisteme en uygun
sekilde hesaplanan kontrol isaretinin ilk degeri
uygulanir (16) ve geri kalanlar sifir sayilir,
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2.3. Sistemin Tanim

Bu caligmada sabit miknatisli dogru akim motorun
durum uzayr denklemleri kullanilmistir. Motora ait
durum uzayr modeli (17) ve (18)’de gosterilmistir.
Motorun parametreleri ise tablo 1’de verilmistir.

dig(t) R

a | |7 2 @] [;

2O =t K ol|wO|+]o|V) @D

J J 6(t)

do(t) 0

T 0 1 0
fq(t)

y@®=[0 1 o]|jw®) (18)
6(t)

Stirekli  zamanda model 6ngériilii  kontrolor

tasarlanarak sistemin denetilmesine ait blok diyagram
sekil 1°de gosterilmektedir. Sekil 1°den sistemin
durum geri  beslemeli bir sistem oldugu
gorilmektedir.

Tablo 1. DA Motor parametreleri.

Aciklama Sembol | Deger

Armatiir direnci R 14 Q

Armatiir

endiiktansi L 0.0805 H

Siirtiinme

Katsayist K¢ 0.095 N.m.s/rad

Z1t emk sabiti K, 0.095 V.s/rad

Eylemsizlik 7.432e-4 kg.m?

momenti

(t)

1(t) e(t) PID MPC u(t) 1\{]3{; ¥

0 T x0 a

Sekil 1. Sistemin genel gosterimi

Sekil 1’deki gosterimde PID kontrolér de mevcuttur.
Sistemin giirbiizliigiinii arrtimak ic¢in kullanilan bu
yotemle PID  olmadan  tasarlanan  ydntem
kargilastirilmigtir. Referas hiz olarak 156 rad/sn
alimmistir. Kontrolor tasariminda Matlab yazilimi
kullanilmustir.

3. Sonuclar

Tasarlanan sistemin ayar parametreleri degistirilerek
elde edilen sonuglar karsilagtirilmistir. Zaman skala
faktorii p, kullanilan terim sayist N, 6ngori ufku Tp
ve PID parametrelinin fakli degerleri i¢in elde edilen
sonuglar gosterilmistir. Zaman skala faktoriinii sabit
tutup terim sayisi arttirildiginda sistemdeki agmanin
azaldigr  gorillmustir.  Sekil 2 ve sekil 3
incelendiginde bu durum acik olarak goriilmektedir.
Terim sayist kontrol isaretinin laguerre fonksiyonunu
yakalamasinda etkili olmaktadir. Kp  degeri
azaltildiginda sistemdeki asmanin azaldigr ancak
oturma zamanmin arttigr gdriilmektedir. Kontrol
isaretine uygulanan agirlik parametresini degistirerek
oturma zamaninin azaltilabildigi gorilmiistir. p
degeri arttirildiginda sistemdeki asmanin azaldigi
goriilmiistiir. Sekil 4’te bu durum gorilmektedir.
Tablo 2°de ise sekillerin elde edilmesinde kullanilan
parametre degerlerine gore sistemin geri besleme
kazancinin aldig1 degerler goriilmektedir. N terim
sayisi arttirnildiginda kontrol isaretinin serbestlik
derecesi de artmaktadir.

Agirlik parametreleri degistirildiginde istemin kapali
cevrim cevabinda Onemli degisiklikler olmaktadir.
Sekil 4’te goriildiigii gibi asmanin 6nemli OSlgiide
azalmasimin sebebi kontrol isareti lizerine uygulanan
R agirlik parametresidir. Bunun yaninda dezavantaj
olarak kontrol isaretinin tiirevin degerinde Snemli
Olciide artma meydana gelmektedir.

Tablo 2. Ky pc degerleri.

Tasarim parametreleri Kmpc matrisi

Tp=10,p=3,N=4 |[0.2849 -0.0026 0 5.3057]
T, =10,p=1,N=2 |[[0.1425 -0.0013 0 2.6539]
—sp-in—4 |[01412 -00013 0 26371]
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250
PID-MPC
200 IL/
Referans Hiz=156 rad/sn
150

AMPC
100

Motor Hizi (rad/sn)

0 02 04 06 08 1
Zaman (sn)

Sekil 2. Sistemin MPC ve PID-MPC ile simiilasyonu
(Tp=10,p=3,N =4, Kp =30, K, = 1, K, = 0,9)

200
‘/pu)-w Referans Hiz=156 rad/sn
150 “-f'"'/
3
5 1001 f<——MPC
T
s
o
=
50
0
0 02 04 0.6 08 1

Zaman (sn)

Sekil 3. Sistemin MPC ve PID-MPC ile simiilasyonu
(T, =10,p=1,N=2, K, =10, K; = 1, K, = 0,9)

4. Degerlendirme

Bu ¢alismada ortonormal fonksiyonlar kullanilarak
stirekli zamanda model Ongorili  kontrolor
tasarlanmigtir. Sitemin arzu edilen kapali g¢evrim
performansina kolaylikla ulagabilmek igin laguerre
fonksiyonlar1 ayar parametrelerinin etkili bir bigimde
kullanilabildigini benzetim sonuglar1 gostermistir.
Yine ayni sekilde tasarima eklenen PID kontrolériin
parametreleri de degistirilerek sistemin davranisinda
iyilestirmeler yapilabildigi gézlemlenmistir. Sistemin
davramisi PID-MPC ve sadece MPC kontrol6r
uygulanarak incelenmis ve sonuglar karsilastirmali
olarak gosterilmistir. Kullanilan 6ngoriilii  kontrol
yontemi ve Ongoriilii kontroldr tasarim asamalari
matematiksel ifadeleriyle birlikte verilmistir.

160

140 PID-MPC Referans Hiz=156 rad/sn|

120 L/MPC

100 ,

80

60

Motor Hiz1 (rad/sn)

40

20

0

0 5 10 15 20
Zaman (sn)

Sekil 4. Sistemin MPC ve PID-MPC ile simiilasyonu (
To=5p=1,N=4 K, =10, K, =1, Kp = 0,9)
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Ozet

Yapilan ¢alisma ile toplumda sik¢a karsilasilan
hipertiroidi  hastaligindaki  kognitif fonksiyonlar,
hastalara ait isitsel uyarimis sinyallerden ¢ikarilan
ozelliklerle objektif bir sekilde yorumlanmistir. 26
hipertiroidili ve 26 saglhkl kiside gerceklestirilen
calismada, ERP kayitlart MP150 sistemi ile 10-20
sistemine gore yerlestirilen elektrodlarla alinmustir.
Standart  isitsel  oddball  paradigmasi
uygulanip, gérev olarak farkl isitsel wuyarilara
karsiulik sag ve sol ellerindeki butonlara basmalar
istenmistir. Verilen goreve gore gruplar arasindaki
P300 latans ve genlikleri karsilastirildiginda.
hipertiroidili hastalarda, kontrol grubuna gére P300
latansinda uzama ve P300 genliginde yiikselme
bulunmustur.  Hipertiroidili ~ hastalarda ~ P300
latansinda uzama kognitif  bilgilenme siirecinde
gecikmeyi, artmig P300 genligi ise kognitif bilgilenme
ve dikkat aktivitesinde artmay: géstermektedir.

gorevi

1. Giris

Tiroid hormonlart  gerek
fonksiyonlarin siirdiiriilmesinde  gerekse kognitif
fonksiyonlarda ¢ok oOnemli bir yer almaktadir.
Diisiinmek, algilamak ve bellege yerlestirmek gibi
zihinsel yetilerin hepsi “kognitif fonksiyon” genel
teriminin igerisinde yer alir..

normal  fizyolojik

Yapilan bir¢ok ¢aligmada hipotiroidili hastalarda
konsantre olma  giicligli, mental aktivitenin
yavagladigi, bilgilerin geri cagrilmasinda bozulma
oldugu, kisa siireli hafizanin geriledigi ve psikomotor
becerilerin bozuldugu gosterilmis [1] ve tedavi
edilmeyen wuzun siireli hipotiroidi durumlarinda

kognitif fonksiyonlarin
bildirilmistir.

Hipertiroidili hastalarin dikkat, gorsel hafiza, kelime
hafizas1 gibi kognitif fonksiyonlar1 Standardize Mini
Mental Test (SMMT), Benton test ve Rey’in sekilleri,
gorsel hafiza testleri, kelime 6grenme ve kule yapma
testi gibi ¢esitli noropsikiyatrik testlerle arastirilmas,
bazi caligmalarda bozukluk oldugu one siiriiliirken
[2], bazilarinda normal oldugu saptanmistir [3].
Noropsikiyatrik  testler, kognitif fonksiyonlarm

geriye  dondiiriilemedigi

degerlendirilmesinde Onemli yere sahip olmasina
ragmen, testin uzman olmayan kisiler tarafindan
uygulanmasi, bulunulan ortamin giiriiltiilii olmast,
hastanin egitim durumu gibi olumsuz ortam ve/veya
kisi  faktorleri testin  gilivenilirligini  ortadan
kaldirabilmektedir. Bu projede hipertiroidili hastalarmn
kognitif fonksiyonlar1 daha spesifik ve objektif bir

Olglim olan wuyarilmis potansiyeller (UP) ile
arastirilacaktir.

Uyaran veya olaya reaksiyonda beyinde olusan ve
basin  sagli derisinden kaydedilen elektriksel

degisikliklere uyarilmis potansiyeller denir. Temelde
bu yontemde, deneckler biligsel gorevlerle mesgul
edilirken EEG kayd1 alinmaktadir. EEG’nin boliimleri
spesifik uyarilara es zamanli olusur ve ortalamasi
almir. Bunlar beynin bir olaya veya uyariya
reaksiyonunu temsil eder ve UP’ye karsilik gelirler.

Uyarilnus Isitsel Potansiyeller (UIP), isitsel uyarana
bir cevap olarak kortikal aktivitedeki lokal
degisikliklerden meydana gelirler. Uyaranmn 6nemi
konusunda bilingli bir karar verilmesi gerekiyorsa ya
da ilgili gérevde belirli bir cevap verilmesi isteniyorsa
UP dalga formu bu uyarana karst biiyik pozitif
bilesen gosterir ve bu genellikle P300 kompleksi
olarak adlandirilir. P300 dalgasinin,
giincellenmesi ve dikkat etmenin altinda yatan

hafizanin
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kognitif stiregleri yansittig bildirilmektedir [4]. P300
latansi, Odevle iligkili uyarant tanimak igin gegen
siireyi, P300 genligi ise, dikkat, beklenti ve uyaranin
onemi ile iliskili biligsel iglevleri yansitir ve kognitif
fonksiyonlarin kantitatif degerlendirilmesinde yaygin
olarak kullanilmaktadirlar [5].

Uyarilmig potansiyeller beyin iglevinin anlagilmasi
igin, sizofreni [6], Parkinson [7], epilepsi [8],
alzheimer [9] gibi beyinle ilgili bir¢ok hastaligin
arastirilmasinda kullanilmistir. Bu hastaliklardaki UIP
sinyallerinin ~ analizlerinde  genellikle = zaman
domeninde, isaretteki belli pik noktalarm (P50, P300
vs.) latans ve genlik bilgisi gibi 6zelliklerin kullanimi
iizerine yogunlasilmstir.

Calismamizda, hipertiroidi tanis1 konmus ancak heniiz
ilag tedavisine baslanmamig hastalardaki kognitif

bozukluklar1 incelemek amaciyla isitsel oddball
paradigmast  gorevi siiresince beyin dalgalari
kaydedildi. Oddball ~ paradigmasi  esnasinda
goniillillere dinledikleri seslerle iliskili gorevler

verilerek ellerindeki butonlara basmalar: istendi. P300

dalgalar1 beynin direk aktivitesi olup diger
noropsikiyatrik  testler gibi dig  uyaranlardan
etkilenmediginden, butona  dogru  bastiklar1

zamanlardaki P300 dalgalar1 degerlendirilerek dikkat
diizeyleri o6lgiilmiis oldu. Farkli goérevlerde P300
dalgalar1 olgiilerek, goérev yiikiiniin dikkate etkisi
degerlendirildi. Ayrica farkli beyin bolgelerinden
kayit yapilarak, beynin hangi bolgesinin etkilendigi
arastirildr.

2. Yontem

2.1 Cahsma Grubu ve Kayitlar

Arastirma, Erciyes Universitesi Tip Fakiiltesi I¢
Hastaliklar1 AD. Endokrinoloji Poliklinigine ayaktan
bagvuran, bilgilendirilmis onam formunu imzalayan
ve hipertiroidi tanis1 alan 26 hasta ve 26 saglikli
bireyde yapilmistir.  Elektrofizyolojik  kayitlar,
Fizyoloji AD’da bulunan MPI150 sistemi (Biopac,
ABD) ve bu sisteme uyumlu 8 adet EEG
amplifikatorleri ile alinmustir.
Kayitlar i¢in uluslararast 10-20
goniillillerin kafasina yerlestirilen ve saghi deri igin
tasarlanan o6zel Ag/AgCl elektrotlar kullanilmistir.
UP’ler, beynin frontal (Fz, Fpl, Fp2), santral (Cz),
parietal (Pz, P3, P4) ve oksipital (Oz) bolgelerinden
kaydedilmistir. Referans noktasi, her iki kulak
memesine yerlestirilen Ag-AgCl disk elektrodlarmim
bileskesi olarak almmustir.

sistemine gore
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Sekil 1. Uluslararas1 10/20  sistemine gore
elektrodlarin yerlesiminin sematik gosterimi
Referans ve kayit elektrotlar1 uygun sekilde

yerlestirilerek, ilk once spontan EEG, ardindan
oddball isitsel uyaran modeli kullanilarak UP kayitlari
alinmustir. Test boyunca denekten, hedef uyarani her
duydugunda sag elindeki butana basmasi ve hedef
olmayan uyarani Onemsememesi istenmistir. EEG
isaretlerinden her bir uyarana karsilik gelen cevaplar
iist iiste toplanarak UIP sinyali elde edilmistir. Sekil
1’ de kontrol grubundan elde edilen &rnek bir UIP
sinyali gosterilmistir.

Genlik (V)

5| | I I | | I
0 100 200 300 400 &nn ana 7nn 800 900 1000
Zaman (msn)

Sekil 2: Kontrol grubundan UIP érnegi
2.2 Lineer Diskiriminant Analizi

Diskriminant analizi (DA), siniflandirma modellerinin
gelistirilmesinde kullanilan, istatistiksel smiflandirma
yontemidir. Nesnelerin smiflandirilmasinda  genel
olarak bazi matematiksel esitliklerden yararlanilir.
Diskriminant fonksiyonlar1 olarak adlandirilan bu
esitliklerden faydalanilarak birbirine en ¢ok benzeyen
siniflarm olusturulmasi igin smiflarin ortak 6zellikleri
belirlenmeye ¢alisilir. Ayirma amaci ile kullanilan bu
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sinif karakteristikleri diskriminant degiskenleri olarak
adlandirilir. Kisaca, iki veya daha fazla smifa ait
farkliliklarin bu diskriminant degiskenleri ile ortaya
konulur [10].

Sonuglar genellikle grup i¢i oranlari, gruplar arasi
oranlar1 ve de toplam varyansi da igeren bir kurala
gore hesaplanmaktadir.

Matematiksel ifade asagidaki gibidir:
fiom = UoXipm + W Xogm + -+ upokm )
Burada;

fiom= m durumunun k grubunda dogal diskriminant
fonksiyonundaki degeri;

Xigm= m durumunun k-mc1 grupta X; ayirt edici
fonksiyonundaki degeri;

u;= fonksiyonda istenen  oOzellikleri  {ireten

katsayilardir.

Boyle bir fonksiyon bulunurken amag, gruplar arasi
kareler toplaminm, gruplar ic¢i kareler toplamina
oranini maksimum yapacak p adet ozelligi ayiracak
dogrusal bileseni bulmaktir.

Yani,

F = max( (2)

Gruplar Arast Varyans)

Grup i¢i Varyans
3. Sonugclar

Tablo 1’de uyarilma potansiyeli P300 latanslarimnin,
Tablo 2°de uyarilma potansiyeli P300 genliklerinin
elektrot yerlestirme bdlgelerine gore ortalama
degerleri ve ANOVA ile bolgelere gore yapilan grup
ici istatistiksel kargilagtirmalar1  goriilmektedir.
Yapilan analizde her 2 grupta da P300 latans ve
genliklerinde bolgelere gore istatistiksel farklilik
bulunmamustir. (p>0.05). Bu yilizden yapilan gruplar
arast  karsilastirmalar  sadece Fz  bolgesinde
gergeklestirilmistir.

Tablo 1. P300 latanslarimin (msn) bolgelere gore
ortalamalary ve grup igi istatistiksel karsilastirmalart
(ortalama +SH)

FP2 318.6+7.2 428.2+ 9.0
Cz 318.7+6.7 432.8+ 6.9
Pz 318.6+6.7 427.0+9.0
P3 322.2+5.6 427.8+ 8.8
P4 320.5+6.3 428.8+ 8.7
Oz 321.5+5.9 435.8+ 8.6

Tablo 2. P300 genliklerinin (uV) bolgelere gore
ortalamalart ve grupici istatistiksel karsilastirmalart
(ortalama +SH)

Elektrotlar Kontrol grubu | Hipertiroidili grup
Fz 13,14+ 0,60 27,75+ 0,87
FP1 13,56+ 0,53 28,18+ 0,79
FP2 13,29+ 0,55 28,07+ 0,94
Cz 14,36+ 0,44 29,22+ 0,74
Pz 14,46+ 0,38 29,17+£0,71
P3 13,78+ 0,49 29,18+ 0,62
P4 14,19+ 0,39 28,84+ 0,60
Oz 14,17+ 0,44 29,61+ 0,69

Elektrotlar Kontrol grubu | Hipertiroidili grup
Fz 314.0+ 8.0 427.0£9.0
FP1 316.1+ 7.6 430.8+ 7.5

F, bolgesinden alinan kayitlar lineer diskiriminant
analizi ile smiflandirilmis ve kontrol grubu ve
hipertiroidili grup basariyla birbirinden ayrilmistir.
(Sekil 3)

351
30F

251

genlik

o
10
(-]
5l © kontrol
(-] WV hipertiroit
ol L L L L L L
200 250 300 350 400 450 500

latans
Sekil 3: Smiflandirma Sonuglari

4. Tartisma

Uyarilmig potansiyellerden P300 dalgasi kognitif
fonksiyonun  arastirildigi  ¢aligmalarda  siklikla
kullanilmaktadir.  Beynin  farkli  bolgelerindeki
etkilenmeleri yansitmasi, hastanin motivasyonunun
veya egitim durumunun kayitlar1 etkilememesi,
kognitif fonksiyon bozukluklarin1 daha erken
saptayabilmesi bakimindan UP’lerin standart kagit
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iizerindeki testlere istiinlikleri  bulunmaktadir.
Calismamizda, hipertiroidi tanis1 konmus ancak heniiz
ilag tedavisine baglanmamis hastalarda ve saglikli
goniillillerde isitsel oddball paradigmasi siiresince
beyin dalgalar1 kaydedildi. Goniillillere dinledikleri
seslerle iliskili gorevler verilerek ellerindeki butonlara
basmalar1 istendi. P300 dalgalar1 beynin direk
aktivitesi olup diger noropsikiyatrik testler gibi dis
uyaranlardan  etkilenmediginden, butona dogru
bastiklari zamanlardaki P300 dalgalar1
degerlendirilerek dikkat diizeyleri Olgiilmiis oldu.
Farkli gorevlerde P300 dalgalart olgiilerek, gorev
yiikiiniin dikkate etkisi degerlendirildi. Ayrica farkl
beyin bolgelerinden kayit yapilarak, beynin hangi
bolgesinin etkilendigi arastirildi.

Hipertirodi  durumunda  kognitif  bozukluklarm
incelendigi, Ozata vd. vyaptiklari g¢aligmada 20
hipertiroidili hastanin 4’iinde oddball P300 latansinda
istatistiksel olarak anlamli uzama oldugunu, diger 16
hastanin ise normal P300 latansina sahip oldugunu
bulmuslardir. Ancak ¢aligmalarinda P300 genliklerini
degerlendirmemislerdir [11] Miinte ve ark.’nin
calismasinda [12] subklinik hipertiroidide oddball
paradigmasi ile P300 dalga genliginde azalma oldugu
bulunmustur. Bir diger ¢alismada ise UIP de kontrol
grubuna gore hipertiroidide herhangi bir degisiklik
gbzlenmemistir [13]. Bizim ¢aligmamizda farkli beyin
bolgelerinden P300 latans ve genlik
bilgilerinden bolgelere gore istatistiksel farklilik
bulunmamistir.  (p>0.05). Yapilan c¢aligma ile
hipertiroidili ~ bireylerin ~ kognitif ~ fonksiyonlarm
kontrol grubundan belirgin bir sekilde farklilik
gosterdigi, kontrol grubu ile karsilastirildiginda P300
latansinda uzama ve P300 genliginde yiikselme
gdzlenmistir.

alinan
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Ozet

Bu ¢aliymada bilgisayar gérmesi ve robot kol
uygulamasi birlestirilerek goren, bulan, taniyan ve
gdrevi gergeklestiren bir akilli robot kol uygulamasi
gergeklestirilmistir. Bu amagla yemek servisinde
kullanilan  malzemeleri  tanityarak bunlari
diizeninde dizen veya toplayan bir akilli robot kol
tasarlanmistir. Yemek
malzemelerin resimleri toplanarak yeni bir veri
tabanmi  olusturulmustur. Olusturulan sistem veri
tabanindaki malzemeleri goriintii igleme teknikleri
kullanarak siniflandirip etiketleyerek ilgili objelerin

servis

servisinde kullanilan

koordinatlarint robot kola gondermektedir. Verilerin
smiflandriimasinda kNN suiflandirict kullanigmig ve
%90 basarim elde edilmistir. Daha sonra robot kol
eklem acgilart gradyan inis yontemiyle hesaplanarak
hareketini yapmasi saglanmistir.

1. Giris

Bilgisayar gormesi, resimlerden ger¢ek diinyay1
tanimlayict veriler elde eden bir alandir. Bilgisayar
gbérmesinin amaci, gorlintiileri almak, islemek, analiz
etmek ve anlamli verileri elde etmek igin metotlar
kullanarak insan goriisii yeteneklerini sayisal ortamda
taklit etmektir [1, 2]. Gorlintii anlama geometri, fizik,
istatistik ve Ogrenme teorisi ile yapilandirilmig
modeller kullanarak goriintii verisinden simgesel bilgi
¢oziilmesi olarak goriilebilir [ 3].

Bilgisayar gormesi bir¢ok alanda kullanilan otomatik
goriintii analizi teknolojisini kapsar. Birgok bilgisayar
gormesi uygulamasinda bilgisayarlar belirli bir gorevi
yerine getirmek i¢in dnceden programlanmistir, fakat
O0grenmeye dayali metotlar giderek
yayginlagsmaktadir. Otomasyonlu kontrol islemleri,
navigasyon, olaylarin algilanmasi, objelerin ve
cevrenin modellenmesi gibi iglemler i¢in olusturulmusg

sistemler bilgisayar gérmesi
verilebilecek drneklerdendir.

uygulamalar1 i¢in

Bilgisayar gormesindeki temel problem goriinti
isleme ve goOriintii verisinin bir obje, 6zellik veya
aktivite igerip icermedigini belirlemektir. Bu is bir
insan tarafindan kesin sonugla ve zahmetsiz bir
sekilde yapilabilir, fakat hala bilgisayar gérmesi ile
rastgele durumlardaki rastgele objeler i¢in tatmin
edici bir sekilde gerceklestirilememistir. Bu sorunu
¢ozmek i¢in var olan ydntemlerin en iyi basarimlari
basit geometrik sekiller, insan yiizleri, basili ya da elle
yazilmis karakterler ya da araglar gibi belirli objeleri
ve Ozel kosullar altinda, genellikle iyi aydinlatilmis,
arka plan1 ve pozu kameraya gore ayarlanmis objeleri
tanimaktir.

Literatiirde konu ile ilgili herhangi bir calisma
olmadigindan dolaytr veri siniflandirma basarisinin
kargilastirilmasi yapilamamaktadir. Fakat bilgisayar
gormesi, goriintli isleme teknikleri ve robot veya
robot kol birlesiminden meydana gelen, performans
6l¢iimii verilmeyen laboratuvar galigmalari mevcuttur.

Yapilan c¢aligmalarin birinde bir dama tahtasinin ig
koselerini otomatik olarak tanimak i¢in diizlemsel bir
dama tahtasi resmi iizerindeki yerel yogunluklarin
karakteristii ve 1zgara yapisinin  mimarisi
kullanilacak bir yaklasim Onerilmistir.
yontem resmin koselerinin tespit edilmesi, siyah ve
beyaz kare kesisimlerindeki koselerin taninmasi ve
1zgara ¢izgilerinin kesisim yerlerindeki kdselerin
taninmasindan  meydana  gelmektedir.  Yapilan
deneyler Onerilen sistemin kamera kalibrasyonu igin
zaman maliyetini azalttigini, kalibrasyon islemini
hizlandirdigint ve Ozellikle birden fazla goriinti
temelli otomatik kalibrasyon ig¢in uygun oldugunu

Onerilen

acikca gostermistir [8].
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Baska bir c¢alismada tas, kagit, makas oyunu
oynayabilen bir robot tasarlanmistir. insan ve robot
oyunu karsilikli olarak oynamaktadir. Insan elinin
seklinin tanimasi olusturulan goriintii isleme sistemi
ile gergeklestirilmisgtir. Robot tas, kagit, makas
hamlelerinden birini rastgele oynamakta ve kisinin
hamlesi ile karsilastirmaktadir. Kazanma ya da
kaybetme durumuna gore ses, viicut hareketi ve yiiz

mimikleri ile tepkiler gostermektedir [9].

Robotun tas, kagit, makas oynamasi lizerine kurulu
diger bir ¢alismada oyunu %100 kazanma oraniyla
oynayan bir robot el gelistirilmistir. Kisi “bir, iki, ti¢”
seklinde bir zamanlama ile tas, kagit, makastan birini
oynamaktadir. Robot el de bu zamanlamaya uyarak
kisiyi yenmek icin bu ii¢ secenekten birini oynar.
Insan elinin tanmmas: yiiksek hizli bir gérme ile 1
milisaniyede gerceklestirilir ve elin konumu ve sekli
taninir. Robot el bileginin agisi1 insan elinin konumuna
gore kontrol edilir. Gorme ile insan elinin sekline
bagli olarak tas, kagit, makastan biri taninir. Béylece
robot el kigiyi yenmek i¢in tas, kagit, makas arasindan
gerekli olan hamleyi oynar [10].

Bu c¢alismada bilgisayar goérmesi ve robot kol
uygulamasi birlestirilerek goéren, bulan, taniyan ve
gorevi gergeklestiren bir akilli robot kol uygulamasi
gerceklestirilmistir.

2. Materyal ve yontem

Bu bolimde yemek servisi malzemeleri ile ilgili
verilerin elde edilmesi, verilerin hazirlanmasinda
yapilan 6n islemler, veriler igin kullanilacak 6znitelik
¢ikarma yontemleri, siniflandirma, siniflandirmada
basar1 performanst ve robot kolun kullanilmasi
Sekil 1°de
uygulanan adimlar gosterilmektedir.

anlatilmaktadir. Onerilen sistemde

Veri Setinin

Olusturulmas * Kontrollii Fotograf Cekilmesi

» Resimlerin fslenmesi ve

On Islemler Filtrelenmesi

* Siyah - beyaz goriintii elde
edilmesi

* Sinir ¢izgilerinin bulunmasi

* Objelerin ortaya ¢ikarilmasi

Boliitleme ve
Etiketleme

* Nesneler ile ilgili dl¢tilebilir
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi

Oznitelik
Cikarma

Simiflandirma ve
Performans
Degerlendirmesi

* KNN Siniflandirma
» Performans Olgiitleri

* Obje koordinatlarinin tespit
edilmesi

* Robot kolun verilen
koordinatlara hareket etmesi

Robot Kolun
OB ES]

Sekil 1: Onerilen sistemde uygulanan adimlar

2.1. Verilerin elde edilmesi

Bu calismada yemek servisinde kullanilan
malzemelerden tabak, catal, kasik, bigak ile ilgili bir
veri tabani olusturulmustur. Her nesnenin koyu renkli
bir fon {izerinde nesnenin kendisi zemin {izerinde
farkli agilarla farkli konumlarda bulunacak sekilde dik
bir ag¢t ile resimleri ¢ekilmis ve veri tabanina

kaydedilmistir.

Elde edilen veri tabanindaki nesneler ve dagilimlar
ile ilgili bilgiler Tablo 1’de gosterilmistir. Ayrica,
sistemi test etmek icin farkli sayr ve dagilimlarda
yerlestirilmis karisik nesnelerden olusan resimler de
¢ekilmistir. Toplam 150 adet olan bu resimlerden bir
ornek Sekil 2’de verilmistir.

Tablo 1: Toplanan veri setindeki nesne dagilimi

Nesne Veri Sayisi
Biiyiik bigak 36
Kiiciik bigak 75
Oval tabak 48
Yassi tabak 30
Kagik 69
Catal 65
Toplam 323
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Sekil 2: Test verisi drnegi

2.2. On islemler

Bilgisayar gérmesinde bir goriintii elde edilmesinden
itibaren goriintl ve igerisindeki objeler ile ilgili yorum
yapilabilmesi i¢in goriintii {izerinde birgok islem
gergeklestirilir [4]. On isleme, goriintii verisinden
bilgiler elde etmek i¢in goriintii lizerinde bir yontem
uygulanmadan 6nce veriyi yontem tarafindan ihtiyag
duyulacak hale getirme islemidir. Yeniden dl¢ekleme,
giiriiltii temizleme, kontrast iyilestirme buna Ornek
verilebilir.

2.3. Objelerin bulunmasi ve 6znitelik ¢cikarma

Elde edilen malzeme resimleri goriinti isleme
teknikleri ile iglenmis ve resimlerdeki objeler ortaya
¢ikartlmigtir. Bunun i¢in asagidaki adimlar takip

edilmistir.

e  Girig verisi olarak kullanilan renkli resim gri
tonlu resme doniistiirilmiistiir.

e Sobel filtresi yardimiyla kenar tespiti
yapilmistir.

e Satir matris seklindeki bir morfolojik yap1
eleman1 ile filtrelenen resimde kenar
bozukluklar1  diizeltilmis  ve  sirlar

belirginlestirilmistir.

e Agsindirma ve genigletme iglemleri ile
siirlardaki piksel tasmalart ve kayiplart
giderilmistir.

e Smrlarin igi doldurularak objenin kapladigi
alanda bir biitiinliik saglanmis ve bdylece her
bir obje ortaya ¢ikarilmistir.

Ortaya ¢ikan  objelerin  smiflandirilmast  ve
etiketlenmesinde objelere iligkin alan, ana eksen
uzunlugu, kiigiikk eksen uzunlugu, dis merkezlik
(basiklik), yonelim, disbiikey alani, dolu alani,
esdeger cap, obje alanmin kendisini c¢evreleyen en

kiictik dortgenin alanina orani ve c¢evre bilgisi olmak
iizere 11 ozellik 6znitelik olarak kullanilmistir.

24. Siniflandirma ve
degerlendirmesi

performans

Smiflandirict kNN (En Yakin k Komsu) olarak
belirlenmistir [5]. Bu smiflandirma yonteminde bir
veri uzayina sonradan katilan bir elemanin uzayda
onceden bulunan her bir elemana olan uzakligi
hesaplanir. Flde edilen uzaklik bilgilerine bakilarak
yeni elemana en yakin olan k tane eleman agirlikli
olarak hangi sinifa ait ise yeni eleman da o sinifa aittir
denir.

Bu c¢alismada olusturulan siniflandirma modeli
performans 6l¢iimii N Kere Capraz Dogrulama (N-
Fold Cross Validation) yontemiyle yapilmistir. Bu
yontemde eldeki biitiin veriler N tane esit gruba
boliiniir. Islem grup sayis1 kadar devam etmek iizere
her seferinde bir grup test i¢in geriye kalan diger
gruplar da egitim i¢in ayrilir. Boylece biitiin gruplar
hem test hem de egitim i¢in kullanilmis olmaktadir.
Bu ¢alismada N=10 olarak ele alinmistir.

Smiflandirma islemlerinde performans 6lgiitii olarak
duyarlilik (DUY), segicilik (SEC), belirlilik (BEL) ve
genel basarim alinmustir. Segicilik ayni zamanda
hassasiyet (precision) veya pozitif Ongdrii degeri
olarak adlandirilir. Duyarlilik, ayrica ¢cagirma (recall)
veya dogru pozitif orani olarak adlandirilmaktadir.
Genel basarim ise ger¢ek dogrularin tim Orneklere
oranidir. Bu olciitler ¢ok smiflandirict dogruluk
tablosuna gore elde edilmektedir [6].

2.5. Robot kol acilarimin hesaplanmasi ve
hareketi

Smiflandirma yapildiktan sonra kasik, ¢atal ve bigagin
gorintiiddeki agirlik merkezleri, tabaklarin ug noktalari
robot kolun ulasacagi hedef olarak secilmektedir. 3
boyutlu uzaydaki bu hedeflere ulagilabilmesi igin
bilinmesi gereken agilar, hedefler iki diizlemde (x-y
ve x-z) incelenerek hesaplanmaktadir.

Robot kolun x-y diizleminde belli bir hedefe varmasi
icin gerekli olan eklem agilar1 yapay sinir aglarinda
hata fonksiyonunu minimize etmek igin kullanilan
gradyan inis yontemi ile hesaplanmustir [7] (Sekil 4).
Gradyan inis yontemi ile bir fonksiyonun yerel
minimum veya maksimum noktasina adim adim
yaklagilir. Calismada bu yontem hedeflenen
koordinatlar xj, y, ile bulunulan koordinatlar x, y;
(1, 2) arasindaki fark: ifade eden hata fonksiyonu E’yi
(3) minimize etmek i¢in kullanilmigtir.
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(I he J'rn'l) ]

\\Eﬂ-a Vi)

Sekil 3: x-y diizleminde kemik uzunluklar: (u) ve
agilar (o)

X = X U; COS a; (1
Yk = Xiuisina; 2

E= (xp—x1)*+Wn—yi)?

: 3)

Minimum noktaya ulagilmasi i¢in hata fonksiyonunun
gradyaninin (4, 5) tersi yoniinde, gradyanin belli bir
kat1 (n, adim katsayis1) kadar ilerlenir (6).

0E OE OE
|7E(x1,x2, ..-,xn) - (a_xl’a_xz’ 'a) @
oE .
oa; = ujsinaj (xp — X u; cos a;) —
wjcos aj (yp — Xiu; sinay) ©)
9E
Qoo = e n — IE (6)
i©) = %ie-1) ~ Mgy,

Son deger ile bir onceki deger arasindaki fark bir
belirlenen duyarlilik (d) degerinin altina diistiiglinde
minimum degere ulasildigi kabul edilerek ilerleme
durdurulur (7).

@iy — die-n| < d (7

Robotun  kolun  x-y  diizlemindeki  hareketi
belirlendikten sonra x-z diizlemindeki hareketi (Sekil

5) i¢in gerekli son ag¢1 () asagida gosterildigi gibi
hesaplanmuistir (8).

0 = atan (E) 3

Sekil 4: x-z diizleminde kemik uzunluklart (u) ve a¢i (6)

Hesaplanan acilar, x-z ekseninde donebilen 4 eklemli
robot kolun 3 boyutlu uzayda belirlenen noktalara
ulagmasini saglamaktadir.

3. Sonug ve tartiyma

Bu c¢alismada bilgisayar gérmesi ve robot kol
uygulamasi birlestirilerek goéren, bulan, taniyan ve
gorevi gerceklestiren bir akilli robot kol uygulamasi
gerceklestirilmigtir. Kurulan diizenek Sekil 5 ve 6’da
gosterilmistir. Materyal olarak yemek servisinde
kullanilan malzemelerin resimleri toplanarak bir veri
tabani olusturulmustur. Olusturulan sistemi iki asama
olarak degerlendirmek uygun olur: Birinci agama
gbérme ve tanima sisteminin performansi, ikinci agama
ise birinci asama sonucu ile gelen bilgi dogrultusunda
robot kolun istenilen koordinata hareketidir.

Birinci asamada eldeki verileri goriintii
teknikleri ve kNN  smiflandirici

smiflandirip etiketleyen bir

isleme
kullanarak
yazilim
gerceklestirilmistir. Siiflandirma
performans 0l¢iitii olarak duyarlilik (DUY), segicilik
(SEC), belirlilik (BEL) ve genel basarim alinmistir.
Genel basarim performanst %90 olarak elde
edilmistir. Diger Olgiitlere iliskin veriler asagidaki
tabloda ayrintili olarak gosterilmistir (Tablo 2).

islemlerinde

Kamera

\

Fobaot kol

—d

1

Bilgisayar

Sekil 5: Kurulan diizenegin grafigi
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Sekil 6: Kurulan diizenek

Tablo 2: Verilerin siniflandirilmasinda basarim

tablosu
Malzemeler BEL SEC DUY
Biiyiik bicak %96,9 %75,7 | %73,7
Catal %97,3 %89,6 | %92,3
Kasik %99,2 %97,2 | %100
Kii¢iik bigak %94,8 %81,9 | %78,7
Oval tabak %100 %100 | %100
Yassi tabak %100 %100 | %100
Agirhkh Ort. | %98 %90,7 | %90,8

Ikinci asamada simiflandirilan kasik, gatal ve bigagin
goriintiideki agirlik merkezi ile tabaklarin u¢ nokta
koordinatlar1 robot kolun ulagacagi hedef olarak
secilmektedir. Gonderilen koordinatlara ulasmak igin
robot kol eklem acgilar1 gradyan inis yOntemiyle
hesaplanarak hareketini yapmasi saglanmistir.

Bu galismada 3 eklemli, hareket kabiliyeti sinirli bir
robot kol kullanilmis, bu sebeple verilen gorevler
belirli act ve koordinat kosullarinda
gerceklestirilmistir. Planlanan g¢aligma, robot kolun
daha esnek hareket edebildigi mobil bir sistem
hazirlamaktir. Bu konuda daha ¢ok ekleme sahip ve
daha yiiksek ag¢1 ve koordinatlara erigebilen hareketli
bir
amaglanmaktadir.

diizenek  ile  c¢alismanin  gelistirilmesi
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Ozet

Bu ¢alismada en yaygin 6 Klasik Tiirk Miizigi
makamimin  yapay sinir aglart ile taminmasina
calisilmistir. Oznitelik olarak Mel fiekans kepstral
katsayilari, Delta-Mel frekans kepstral katsayilart ve
dogrusal ongérii katsayilar, yapay sinir agi olarak
ise radyal taban fonksiyon aglari, genellestirilmig
regresyon sinir aglari
kullamilarak en basarili oznitelikler ve sinir agi tespit
edilmeye ¢alisilmustir.

ve olasiliksal sinir aglar

Oznitelikler hesaplanirken
kullanilan ses parcaciklarimin uzunlugunun basarima
etkisi de ayrica irdelenmistir. En yiiksek basarim
Delta-Mel frekans kepstral katsayilart ve olasiliksal
sinir agi ile %89.60 olarak elde edilmistir.

1. Giris

Miizik matematikle iliskilendirilen, tanimlanabilen ve
insanoglunun hayatinin her déneminde varligim
stirdiiren en 6nemli kiiltiirel olgulardandir [1]. Miizik
bilgi erisimi (Music Information Retrieval-MIR)
sistemleri ~ ozellikle ses  veri  tabanlarinin
yayginlasmasi ve internet sayesinde bilgiye erisimin
kolaylagsmasi nedeniyle 6nem kazanan ve gelismekte
olan bir alandir. MIR uygulamalarinda amag,
herhangi bir miizik pargasmm igerdigi eserin tiird,
kullanilan ¢algilar, icracilar, eserin adi vs gibi
bilgilerin  otomatik olarak elde edilmesidir.
Literatiirde bu alanda yapilan ¢alismalar ¢ogunlukla
bat1 miizigi iizerinde yogunlasmaktadir. Ancak, bati
miizigi i¢in tanimlanan matematiksel temel, yapisal
farkliliklardan dolay1 yerel miizikler icin yetersiz
kalmaktadir [2]. Klasik Tirk Miziginin (KTM)
karakteri olan makam kavraminin bati miiziginden
farkli, kendine 6zgii niteliklere sahip olmasi ve Asya,
Ortadogu, Kuzey Afrika gibi ¢ok genis cografyalara

*bbolat@yildiz.edu.tr

etki etmesi dolayisiyla son yillarda bu alanda da
¢alismalar yapilmaya baglanmistir.

Bati miizigi ile KTM arasindaki farkliliklar temel
olarak asagidaki gibidir.

e Bati miiziginde akort frekansi tek bir nota ile ifade
edilirken (La4=440Hz), KTM’de bdyle bir deger

bulunmamaktadir.  Ahenk  sistemi  olarak
adlandirilan ~ birden  ¢ok  akort  degeri
bulunmaktadir [3].

e Bati miiziginde bir oktav 12 perdeye boliiniirken,
KTM'de oktav 17 ile 79 arasinda degisen esit
olmayan perde bolmeleri ile tanimlanmaktadir. Bu
farklilk  farkli  icracilarn  farkli  skalalar
kullanmasindan  ve standart bir skalanmn
olmayisindan kaynaklanmaktadir [2].

e Bati miiziginde her bir notanin temel frekansi
kesin bir sekilde tanimli iken KTM’de notalarin
temel frekanslar1 yaklagik olarak tanimhidir ve
¢ogu zaman icract kendi islubuna goére bu
frekanslar1 bir miktar degistirebilmektedir. Buna
bagli olarak batt miiziginde miizisyene bagh
degisimler minimum iken, KTM’de c¢alinan ezgi
miizisyenlerin kisisel deneyimlerine bagli olarak
degiskenlik gostermektedir.

e KTM’de makamlar, gamlara ek olarak melodik
seyir kurallarindan olusan bir mesk sistemiyle
tanimlanmaktadir.

e Bati miizigindeki c¢algilarin perde araliklarinin
standartlastirilmis olmasi bunlarmm matematiksel
ve yazilimsal olarak siniflandirilmasinda kolaylik
saglarken, KTM’de hem ¢alma stilinin icraciya
gore degisik siislemeler igermesinden hem de pek
¢ok enstriimanin (yayli tambur, ney vs.) frekans
karakteristiklerinin karmasik olmasinda dolay1
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frekans analizlerinde basariya ulasmak
zorlagmaktadir.
Literatirde @~ KTM  {izerine  yapilmis  giincel

¢alismalarda bulunan sonuglar Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Literatiirdeki giincel ¢calismalar.

Yazar Yontem Basarim
Ayrik dalgacik
E?le“der vd. katsayilar1 + bilesik %95.83
YSA, Monofonik
Gedik ve Perde aralik histggram1 + .
Bozkurt [3] sablon eslest}rme, %92
Monofonik
Perde frekansi
Bozkurt [4] h‘g:j;i‘nnuogjl‘i"ss %77.38
Monofonik
Toannidis vd Harmonik.perde siifi
[5] ’ profilleri + sablon %74.17
eslestirme
Kalayc1 ve K-ortalamalar + YSA, %70
Koriikoglu [6] polifonik °
Kizrak vd. [7] | MFCC + PNN, Polifonik | %89.40

KTM'de bilinen makam sayisinin 600 civarindadir
fakat bunlarm 20 tanesi giinlimiize ulasmay:
basarmistir. Bu makamlarin da o6nemli bir kismu
nadiren  kullanilmaktadir. Tiirkiye Radyo ve
Televizyon Kurumu'nun arsivleri kaynak alindiginda
6 makamin toplam eserlerin ortalama %91’ini
olusturdugu goriilmektedir. Bu nedenle bu ¢alismada
eserlerin ¢ogunu olusturan Tablo 2’de verilen 6
makam tizerinde durulmustur.

Tablo 2. Makam isimleri ve dagilimlart [8].

fonksiyon aglar1 (RBF), genellestirilmis regresyon
sinir aglart (GRNN) ve olasiliksal sinir aglart (PNN)
kullanilarak en basarili 6znitelikler ve sinir ag1 tespit
edilmeye ¢alisilmustir. Ozniteliklerin hesaplanmasinda
kullanilan ses pargaciklarmin uzunlugunun basarima
etkisi de ayrica irdelenmistir. Caligmanin ikinci
bolimiinde  kullanilan  veri  kiimesi {izerinde
durulmustur. Calismada kullanilan yapay sinir aglar
3. bolimde Ozetlenmis, 6znitelikler ise 4. boliimde
verilmistir. 5. bolim uygulama detaylarina
ayrilmisken 6. bolimde elde edilen sonuglar
irdelenmistir.

2. Veri Kiimesi

KTM'nin otomatik taninmasina yoénelik ¢aligmalarin
biiyiik kismi tek enstriimanla icra edilen ses kayitlari
kullanilarak gergeklestirilmektedir [1,3,4,5,6]. Ancak
bu durum, gelistirilen uygulamanin gegerliligini
kuskuya diisiirmektedir. Gerg¢ek bir sarki genellikle
birden fazla enstriimanla icra edilmektedir. Bu
nedenle, gergekgiligi arttirabilmek amaciyla bu
¢alismada kullanilan ses oOrnekleri, ticari CD ve
internet iizerindeki {icretsiz kaynaklardan elde edilen
eserlerden olusturulmustur. Eserler segilirken en sik
kullanilan 6 makam se¢ilmistir. Tablo 3 ¢alismada
hangi makamdan ka¢ adet eserin kullanildigini
gostermektedir.

Tablo 3. Veri kiimesindeki eserlerin dagilimi [7].

Makam Eser Sayis1
Hicaz 6
Hicazkar 10
Kiirdili Hicazkar 13
Mahur 12
Nihavend 12
Rast 9
Toplam 62

Makam Eser . Arsiv Eserleri
Sayisi Icindeki Orani (%)
Nihavend 2123 31.90
Kiirdili Hicazkar 1221 18.34
Rast 1171 17.59
Mahur 566 8.50
Hicazkar 521 7.83
Hicaz 497 7.47
Toplam 6099 91,63

Bu calismada en sik rastlanilan 6 KTM makaminin
yapay sinir aglari ile taninmasi iizerinde durulmustur.
Oznitelik olarak Mel frekans kepstral katsayilar:
(MFCC), Delta-MFCC ve dogrusal 6ngérii katsayilari
(LPC), yapay sinir agi olarak ise radyal taban

KTM eserleri zemin, nakarat ve meyan olmak iizere
iic ana bolime ayrilir. Makam bilgisi, eserinin giris
yani zemin kisminda veya nakarat kisminda
bulunmaktadir. Nakarat kismmin eserin kaginci
saniyesinde bulundugunu belirlemek i¢in belirli bir
yontem bulunmadigindan veri kiimesi olustururken
eserlerin ilk 20sn’lik kisimlart segilmistir. Solistin
cinsiyetinin sonucu etkilememesi amaciyla secilen
kisimlarda eseri seslendiren yorumcunun sesinin
bulunmamasma dikkat edilmistir. Kullanilan tiim
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eserler 22050 Hz’de orneklenmistir. Ozniteliklerin
hesaplanmasinda  kullanilan ses parcaciklarmin
uzunlugunun basarima etkisini arastirmak amaci ile
20 sn'lik ses 6rnekleri 2, 4, 6, 8 ve 10 s'lik ortlismeyen
pargalara  bolimerek 5  farkli  veri  kiimesi
olusturulmustur. Elde edilen veri kiimelerinde
strastyla 620, 310, 186, 124 ve 94 adet ses pargacigl
bulunmaktadir.

3. Simiflandiricilar

3.1. Radyal taban fonksiyon sinir agt

Radyal taban fonksiyon sinir agi, ii¢ katmanli egiticili
bir sinir agi tliridir. Giris katmaninin gorevi giris
verisini ara katmana aktarmak, c¢ikis katmaninin
gorevi ise aga uygulanan girigin smifin1 belirlemektir.
Agin  egitimi, ara katmandaki  merkezlerin
belirlenmesi ile ara katmandaki ndronlar ile ¢ikis
katmanindaki  néronlar  arasindaki  agirliklarmn
belirlenmesinden ibarettir. Ara katmandaki j. néronun
aktivasyon fonksiyonu merkezi (C;) ve acikhigt (o;)
cinsinden asagidaki gibidir:

Ix - le|2>

2
20;

@;(X) =exp (— D

Cikis katmanindaki j. ndronun ¢ikisi ise su sekilde
hesaplanir:

50 = ) Wypa®) + b, @)

Burada oj i. ara katman noronu ile j. ¢ikis néronu
arasindaki agirhk K ise ara katmandaki nd&ron
sayisidir [9].

3.2. Genellestirilmis regresyon sinir agi

Genellestirilmis regresyon sinir ag1i RBF'in 6zel bir
halidir. GRNN'de merkezler ve agirliklar RBF'te
oldugu gibi yineleme ile degil, giris verisinin
deterministik bir fonksiyonu olarak belirlenir [10].

3.3. Olasiliksal sinir ag

Olasiliksal sinir ag1 ilk olarak Specht tarafindan
onerilmistir. PNN'in ¢ikisi, fi(x) i. smifin olasilik
yogunluk fonksiyonu, P; sinifin gorilme sikligi, L; de
bir ceza terimi olmak iizere Bayes karar kuralina goére
asagidaki esitsizligi saglayan sinif olarak belirlenir:

fi(x).Pi.L; > f;(x).P. L, tim i # j 3)

Burada olasilik yogunluk fonksiyonlar1 Parzen

penceresi yardimi ile su sekilde hesaplanir:
n

_ (= x)"(x — x;)

1
f(x) = WZ exp T (4)

i=1
4. Oznitelikler

4.1. Dogrusal ongorii katsayilart

Dogrusal 6ngorii analizi tiim-kutup sinyal modelleme
yontemlerinden biridir. Buna gore dogrusal ayrik bir
sistemin su anki ¢ikisi, onceki p adet ¢ikisinin bir
kombinasyonu olarak éngoriilebilir [11]:

p

9 = Y ay(n—1) (5)

i=1

Burada a; katsayilar1 tiim kutup bir slizge¢ tanimlar ve
dogrusal 6ngori katsayilart (LPC) olarak adlandirilir.
Katsayilarm y(n) ile ¥ (n) arasindaki karesel ortalama
hatay1 (MSE) minimize edecek sekilde belirlenmesi
gereklidir. LPC'ler normal denklemlerin ¢6ziilmesi
ile elde edilebilecegi gibi, Levinson-Durbin
algoritmast gibi hizlandirilmig bir algoritma ile de
hesaplanabilir [11]. Bu ¢alismada LPC'ler Levinson-
Durbin algoritmast ile hesaplanmustir.

4.2. Mel frekans kepstrum katsayilar

MFCC, ses tanima uygulanmalarinda sik¢a kullanilan
ve basarimi yiiksek bir Ozniteliktir. MFCC, zamana
bagli olan x(n)’in mel skalasina gevrilmis Fourier
doniisiimiiniin logaritmasmin ters Fouirer doniigiimii
Bu c¢alismada MFCC'nin
hesaplanmasinda islemsel yiikii daha az olan siizgeg
bankast yontemi kullanilmistir [12]. Bu yodntemde

olarak tanimlanmuigtir.

once x(n)in glic spektrumu Mel skalasina gore
diizenlenmis bir siizge¢ dizisi ile carpilarak Mel
spektrumu elde edilir. Mel spektrum karmasik sayilar
icermediginden MFCC'nin hesaplanmasi i¢in Mel
spektrumun logaritmasinin ayrik kosiniis
doniisiimiiniin alinmasi yeterlidir (Sekil 1).

Girisg

. . F» Pencereleme [P
Sinvali x(n)

AFD

v
Mel-Skala
Filre Bankasi

v

log|(k)"Hm(k)

Cikis c(n) [

AKD 4

Sekil 1. MFCC'nin siizge¢ bankasi ile hesaplanmasu.
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4.3. Delta-mel frekans kepstrum katsayilart

Delta-MFCC, = MFCC'nin 1. tiirevi  olarak
tanimlanmigtir. Bu tanima gére i. gergeve icin k. Delta
MFCC su sekilde hesaplanir:

DMFCC! (k) = MFCC™'(k) — MFCC(k) (6)
5. Uygulama

Genel bir ifade olarak, ses sinyalleri duragan olmadig
sOylenebilir. Bagka bir deyisle ses sinyallerinin
istatistikleri zamanm birer fonksiyonudur, yani
hesaplanan istatistikler 6l¢iimiin alinmaya baslandigi
ana bagimlidir. Bu nedenle ses sinyalleri duragan
sayilabilecekleri en uzun zaman araligr kadar
gercevelere  boliinerek analiz  edilmelidir. Bu
¢alismada gerceve uzunlugu olarak 20 ms seg¢ilmistir.
Daha once hazirlanmig olan ses pargaciklari 20 ms
uzunluklu ¢ergeveler boliinerek her ¢ergeve igin
Oznitelikler hesaplanmig ve her pargacik icin elde
edilen Ozniteliklerin ortalamasi alinmigtir. Boylelikle
3 farkli Oznitelik grubu ve 5 farkli ses parcacigi
uzunlugu igin toplan 15 farkli veri kiimesi elde
edilmistir. LPC'ler 20. dereceden hesaplanirken
MFCC'ler 12. dereceden hesaplanmistir. Her bir veri
kiimesi egitme ve test kiimesi olmak iizere ikiye
boliinmiis, yapay sinir aglar1 egitme verileri ile
egitilerek test veri kiimeleri ile test edilmistir.
Verilerin %601 egitme igin kullanilmistir. Egitme igin
kullanilan  parc¢aciklarm  alindigi  eserler  test
kiimesinde yer almamistir. Sinir aglarinin egitimi
sirasinda  aglarn  parametreleri deneme yanilma
yontemi ile belirlenmistir. Tablo 4, 5 ve 6 elde edilen
sonuglar1 6zetlemektedir.

Tablo 4. LPC'ler ile elde edilen sonuclar.

Tablo 6. Delta-MFCC'ler ile elde edilen sonuglar.

Basarim (%) — Ses P;;'g:amg(l;;m Uz:;;nluguws
PNN 53.95 | 53.82 | 53.29 | 53.03 | 48.23
GRNN 53.68 | 53.19 | 51.16 | 50.89 | 42.91
RBF 51.84 | 51.07 | 50.84 | 47.76 | 42.11

Tablo 5. MFCC'ler ile elde edilen sonuglar.

Basarum (%) — Ses P;;'g:amg(l;;m Uz:;;nluguws
PNN [7] 68.40 | 84.40 | 89.40 | 83.73 | 82.82
GRNN 52.12 | 76.20 | 84.30 | 75.34 | 75.26
RBF 58.48 | 58.87 | 72.61 | 62.26 | 62.81

Ses Parcaciginin Uzunlugu

B %

asanm (%) T T 4s | 6s | 8 | 10s
PNN 60 79.40 86 89.60 | 70.67
GRNN 63.20 | 76.26 83 88.13 | 79.40
RBF 55.43 | 58.45 | 72.82 | 62.38 | 61.90
7. Sonuclar

Bu c¢alismada KTM eserlerinin makamlarinin

otomatik olarak belirlenmesine ¢aligilmistir. Bunun
i¢gin LPC, MFCC ve Delta-MFCC'ler 6znitelik olarak
kullanilmis ve 3 farkli sinir ag1 denenmistir. Ayrica
analiz edilen ses parcaciklarinin uzunlugunun
basarima etkisi de incelenmistir.

Yapilan denemelerin sonunda MFCC ve Delta-
MFCC'lerin  Oznitelik olarak LPC'den daha iyi
sonuglar verdigi goriilmistiir. Sinir aglari arasinda ise
PNN digerlerinden daha basarili oldugu goézlenmistir.
Oznitelik olarak LPC kullanildiginda parcaciklarin
siireleri kisaldiginda basarimin arttigi gorilmistiir.
MFCC i¢in en yiiksek basarim 6s'lik ses pargaciklari
ile elde edilirken Delta-MFCC igin en yiiksek basarim
8s uzunlugunda ses parcaciklari ile elde edilmistir.
Elde edilen en basarili sonug, 8s'lik pargaciklardan
hesaplanan Delta-MFCC ile olasiliksal sinir ag1
kullanilarak %89.60 olarak elde edilmistir. Bu
deneme i¢in en iyi ¢ degeri 0,4 olarak bulunmustur.
Bu sonug, literatiirdeki polifonik sesler ile yapilan
¢alismalardan daha basarili, monofonik sesler ile
yapilan ¢alimalar ile de kiyaslanabilecek durumdadir.
Ancak, gergek diinyadan gelen MIR problemlerinin
polifonik  sesler igerdigi disliniildiginde bu
¢alismada oOnerilen yontemin daha gergekgi olacagi
asikardir. Calismanin daha sonraki asamalarinda
farkli sinir aglarinin yani sira alternatif Oznitelik
gruplarinin denenmesi ve ayrica MFCC derecesinin
basarima etkisinin arastirilmasi planlanmaktadir.
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Ozet

Bu  calismada  giic  sistemlerinin en  onemli
optimizasyon problemlerinden biri olan ekonomik yiik
dagiimi problemi riizgar enerjisi de dahil edilip
Yercekimsel Arama Algoritmast (YAA) kullanmilarak
coziilmiistiir. Onerilen yaklasim IEEE 30 barali 6
generatorlii test sistemine uygulanmigtir. Benzetim
calismalart sonuglar
literatiirdeki diger sonuglar ile karsilastiriimig ve
onerilen yaklasimdan elde edilen sonuglarin daha iyi

oldugu sunulmustur.

sonucunda elde edilen

1. Giris

Ekonomik yiikk dagittm (ED) problemi gii¢
sistemlerinin igletilmesi konusunda son zamanlarda
bir¢ok arastirmaci tarafindan ele alinan en Onemli
optimizasyon problemlerinden biridir. ED
probleminin ana amaci sistemin toplam yiik talebini
ve iletim hatt1 kayiplarini karsilayacak sekilde {iretim
birimlerinin belirlenen smir degerleri igerisinde
tutularak minimum yakit maliyetini saglayacak ¢ikis
giiclerinin planlanmasi olarak belirtilmektedir [1-3].

Bu problem literatiirde farkli  optimizasyon
algoritmalart ile bir ¢ok arastirmaci tarafindan ele
alinmistir. Niu ve ark. aritmetik ¢aprazlama operatorii
kullanarak olusturduklar1 hibrit harmoni arama
algoritmast ile farkli ekonomik yik dagitim
problemlerini ¢ozmiislerdir. Onerdikleri algoritmadan
elde edilen sonuclarin literatiirdeki diger sonuclardan
daha iyi oldugunu gostermislerdir [4]. Basu ve
Chowdhury Cuckoo arama algoritmasint Kullanarak
konveks, konveks olmayan ve mikro sebekelerinde
dahil edildigi ekonomik yiik dagitimi problemlerini

nurcan@kocaeli.edu.tr

ihaltas@ktu.edu.tr

¢ozmiislerdir. Elde edilen sonuglara gore Onerilen

algoritmanin literatiirdeki optimizasyon
algoritmalarina goére daha iyi sonuglar verdigini
belirtmiglerdir [5]. Cai ve ark. bulanik mantik ile
adaptif hale getirilmis kaotik karinca  siirli
optimizasyon algoritmasint ekonomik yiikk dagitimi
problemine uygulamuslardir. Onerilen optimizasyon
algoritmasin1  farkli test sistemlerin ¢oziimiinde
kullanmiglar ve elde edilen sonuglari literatiirdeki
sonuglarla karsilagtirmiglardir. Bu sonuglara gore
Onerilen yaklasimin bu problemi ¢6zmede etkili

oldugunu belirtmisglerdir [6].

Literatiirde ekonomik yik dagitim problemi
biyocografya tabanli optimizasyon algoritmast [7],
harmoni arama algoritmasi [8], ar1 kolonisi [9] ve
bulanik mantik ile adaptif hale getirilmis pargacik

stirli optimizasyon [10] algoritmalari ile ¢6ziilmiistiir.

Bu c¢alismada, Rashedi ve ark. [11] tarafindan
Newtonun hareket ve yercekimi kanuna dayali olarak
son zamanlarda gelistirilen Yercekimsel Arama
Algoritmast (YAA) kullamlmigtir. YAA bir ¢ok
arastirmact tarafindan farkli
problemlerine uygulanarak istiinliigi gosterilmistir
[12-15]. Onerilen yaklasim riizgar enetjisinin de dahil
edildigi  ekonomik yik dagitimi  problemine
uygulanmis olup benzetim ¢aligmalar1 sonucunda elde
edilen sonuglar literatiirdeki diger sonuglarla
kargilagtirtlmigtir.  Kargilastirma  sonuglarma  gore
onerilen yaklagimin bu problemi ¢ézmede ustiinligi
gosterilmistir.

optimizasyon

- 146 -



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

2. Ekonomik Yiik Dagitimi Problemi

Ekonomik yiik dagitim problemi, gii¢ sistemlerinde
bulunan {iretim birimlerinin her birinin retecegi
giiclin bulunmas1 ve denklem (1)’e gosterilen 2.
dereceden fonksiyonda yerine konarak toplam yakit
maliyetinin bulunmasi esasina dayanmaktadir.

F;(Ps;) = a; + biPg; + ¢;P§; 1)

Burada Fi(Pg) i. tretim biriminin yakit maliyeti
fonksiyonu, Pg; i. Giretim biriminin {irettigi gii¢ degeri,
a, b, ¢ i. Uretim biriminin yakit maliyeti
katsayilaridir.

Ekonomik yik dagitimi probleminde kayipli bir
sistemde aktif gilic dengesi esitligi denklem (2)’de
gosterilmistir.

N
Zi:lpGi - Pyiik - Pkaylp =0 (2
Uretim birimlerinin sinir degerleri asagidaki gibi ifade
edilmektedir.

Pgl_lin < PGL' < Pmaks (3)

Sistemin iletim hatt1 kayiplar1 aktif giiciin ve B kayip
matrisinin bir fonksiyonu olarak denklem (4)’te
gosterilmistir.
— VN N

Pkaylp - Zi:l Zj:lPGiBijPGj (4)
Denklem (2)’de gosterilen giig esitlik denklemi riizgar
enerjisinin Py, sisteme dahil edilmesi ile agagidaki gibi
ifade edilir.

Z{\le Pgi + Py — Pyiik - l:)kaylp =0 ®)

Denklem (5)’de ifade edilen P, riizgar giicii, P,,’ye

bagl olarak denklem (6)’daki gibi
sinirlandirilmaktadir.
Pkaylp + P Zz 1 PG'L < Pav (6)

3. Yer¢ekimsel Arama Algoritmasi

Yergekimsel arama algoritmast (YAA), Rashedi ve
arkadaglan tarafindan gelistirilen Newton’un hareket
ve yer¢ekimi kanunlarma dayali bir optimizasyon
algoritmasidir  [11].  Yercekimi  ve  hareket
kanunlarindan esinlenilerek gelistirilen YAA, etkin
bir hesaplama kabiliyetine sahip olup arama
uzayindaki her bir parcacik bir kiitle olarak kabul

edilmektedir. Arama uzayindaki her bir kiitle Newton
yergekimi ve hareket kanunlarinin benzetimi ile arama
uzayinda hareket ederek en iyi ¢oziime ulasmaya
calisirlar. YAA baslangic popiilasyonu asagidaki gibi
ifade edilmektedir.

X = (x}, o xf, o, x]) )

x d. boyuttaki i. kiimenin konumu temsil ederken n
ise arama uzaymn boyutudur. Eger problem bir
minimizasyon problemi ise best (k) ve worst (k)
denklem (8)’deki gibi gosterilir.

best(k) = min it (k)

worst(k) = max  fit, (k) (8)
Algoritmanin  baglangicinda  kullanict  tarafindan
belirlenen  yer¢ekimi sabitine atanan degerin

iterasyona bagli olarak azalmasi, arama hizinin
kontrol edilmesi ve k. iterasyondaki yer ¢ekimi sabiti

denklem (9-10)’da gosterilmektedir.

G(k) = G(Go, k) )
()

G(k) = Goe K (10)

Uygunluk  degerleri  hesaplandiktan sonra k.

iterasyondaki i. ajana ait kiitle denklem (11-12)’ye
gore hesaplanmaktadir.

fiti(k)—worst(k)

ml(k) = best(k)—worst(k) (11)
= _mi
M;(k) = =, m; () 4

Arama uzayindaki ajanin ivmesini hesaplarken onun
iizerine uygulanan toplam gii¢ler yergekimi kanununa
bagli olarak denklem (13)’deki gibi hesaplanmaktadir.

Rij(k)+£

F(k) = G(o) (2700 = x(0)) (13)

Rij (k) = ([IX: 00, X; (0], ) ifade
edilmektedir. Hareket kanundan yararlanarak ajana ait
ivme denklem (14)’de ivmeye bagimli olarak degisen
hizi denklem (15) ve hiza bagimli olarak degisen
konum degeri denklem (16)’da gosterilmektedir.

seklinde

d F (k)
i) = My(k)
M (k)
5 ekpesei=1 Tandy 6 () 2 (2106 = (1)) (14)
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vi(k +1) = rand; X v&(k) + al (k) (15)

xt(k+1) = vk + 1) + x(k) (16)
Burada rand; ve rand; degerleri [0,1] arasinda diizgiin
dagiliml sayy1, & kiigiik bir degeri ve Rj(k) i ve j
ajanlar1 arasindaki mesafeyi ifade etmektedir. YAA
ait akis diyagrami Sekil 1°de gosterilmistir.

( Basl Popiilasy Uret )

»

Her bir ajan icin uygunluk degerinin
hesaplanmasi

|

En iyi ve en kotii uygunluk ve yer ¢ekimi
sabitinin (G) giincellenmesi

|

-
&%

1800 MW olup 10%’luk giicii riizgar enerjisinden
karsiladigi kabul edilmistir [3]. Sisteme ait veriler
[3,16,17] alinmugtir. Sistemin iletim hatti kayiplarinin
hesaplanmasinda kullanilan B kayip matrisi Tablo
1’de gosterilmistir. Tablo 2’de ise iiretim birimlerine
ait maliyet fonksiyonu katsayilar1 ve sinir degerleri
gosterilmistir. Denklem (17)’de problemin amag
fonksiyonu gosterilmektedir. Riizgar enerjisinin de
katildigi  ekonomik yik dagitimi probleminin
¢oziimiinde kullanmilan YYA parametreleri Go=100,
o=15, ajan veya popiilasyon sayist N=50, iterasyon
sayis1 300 olarak alinmustir.

minFopiam = min Z{\,:l Fi(P) 17)

Tablo 1. B kaywp matrisi

Her bir ajan icin kiitle (M) ve ivmenin(a)
hesaplanmasi

|

Hizlarin ve konumlarin giincellenmesi

@
&

a
O

Durdurma Kriteri saglandi n?

< En lyi Coziim )

Sekil 1. YAA akis diyagrami.

4. Benzetim Calismalari

YAA, riizgar enerjisinden iiretilen giiciin ve sistemin
iletim hatlar1 kayiplarinin da dahil edildigi ekonomik
yik dagitimi problemine uygulanmigtir. IEEE 30
baralt 6 generatorlii test sisteminde talep edilen giig

16833,61500

(200 1.0 15 05 0 -30]
10 300 -20 01 12 10
510" 15 -20 100 -10 10 08
05 01 -10 150 06 50
0 12 10 06 250 20
|-30 10 08 50 20 21.0|

YAA’nn test sistemine 30 kez uygulanmasi ile elde
edilen minimum toplam yakit maliyeti degerleri Sekil
2’de gosterilmistir. Ayrica YAA algoritmasindan 6.
egitim denemesinde elde edilen toplam minimum
yakit maliyeti degerinin iterasyona bagimli olarak
degisimi Sekil 3’de gosterilmistir. Sekil 3’te toplam
yakit maliyetinin yaklagik olarak 15-20. iterasyon
arasinda minimum degerine ulastigi goriilmektedir.
Sekil 4°de ise iletim hatt1 kaybinin iterasyona bagimli
olarak degisimi ve iletim hatt1 kaybinin yakit maliyeti
egrisindeki gibi yaklagik 15-20. iterasyon arasinda en
uygun degeri buldugu goriilmektedir.

i ($/h)

16833,61000 *\

.= 16833,60500

2. 16833,60000 -

iy

=
\VAA WAV,

16833,59500 I

¥ ¢

16833,58500

Yakit Mal

16833,59000
\/
$

16833,58000

12345678 9101112131415161718192021222324252627282930

Egitim Sayis1

Sekil 2. YAA ile elde edilen toplam yakit maliyeti degerleri

- 148 -



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

Tablo 2. Uretim birimlerinin maliyet fonksiyonu katsayilar: ve sinir degerleri

Parametre Pc1 Pa Pas Pca Pcs Pcs
a 85.6348 303.7780 847.1484 274.2241 847.1484 202.0258
b 8.43205 6.41031 7.42890 8.30154 7.42890 6.91559
c 0.002035 0.003866 0.002182 0.001345 0.002182 0.005963
Pc™" 150 150 150 150 150 150
Pe™™ 600 600 600 600 600 600
%10° Tablo 3. YAA algoritmasindan elde edilen sonuglar

1.6843 T T T T 1

1.684 f------ oo beeeoooonan I I Beeoooonnnes beooomnnoes e
1.6839 - --------- beeeoenooees R - . beeeeeeens 4
16838 [----------- fracneaes bresnannanes R S S 4

1.6837 |-+ ------oo- R bommeeennnns P P . 4

Y akit Maliyeti (3/h)

1.6836 -

16835

16834

16833 i i i i i
0 50 100 150 200 250 300
Iterasyon

Sekil 3. Yakit maliyeti degisim egrisi

Tablo 3’de YAA algoritmasindan elde edilen en iyi
¢Oziime ait generatdrlerin ¢ikis giiclerini, minimum
toplam yakit maliyeti degeri ve sistemin aktif gii¢
kayip degeri gosterilmistir. Ayrica literatiirde var olan
dinamik adaptif bakteri yem arama (DABFA)
algoritmasindan elde edilen sonuglarla
karsilagtirilmigtir. Test sistemi i¢in YAA ile elde
edilen en iyi, ortalama ve en kétii olarak elde edilen
coziimleri Tablo 4’te literatiirdeki diger sonuglarla
birlikte verilmistir. Tablo 4’te koyu olarak gosterilen
¢oztimler detayli bir sekilde incelendiginde, YAA ile
elde edilen minimum toplam yakit maliyeti
degerlerinin literatiirdeki sonugtan daha iyi oldugu
gorilmektedir.

104.88

104.86

104.84

104 62
104.8 [} eeno Fromnnoeees Foronneeeans Foomnoeeeans Fronmnnoeens Froennoees .

104.78 H

iletim Hattr Kaybi (MW)

104.76 H

104.74 J ---------- [ S, S, S . i

104.72 i i i i i
0 50 100 150 200 280 300
lterasyon

Sekil 4. Iletim hatti kaybimin iterasyona gore degisim
egrisi

Metot
DABFA [3] YAA
Pc1 (MW) 269.3201 215.3897
Pg> (MW) 270.4433 282.2411
Pgs (MW) 435.2460 452.2427
Pcs (MW) 329.0709 319.3406
Pss (MW) 261.0364 2745521
Pgs (MW) 158.5697 181.0584
Piayin (MW) 103.6863 104.8245
Yakit Maliyeti ($/h) | 16853.4982 | 16833.58213

Tablo 4. YAA algoritmasindan elde edilen sonuglarin

karsilastirilmast
Yakit Maliyeti ($/h)

DABFA [3] YAA
Minimum 16853.4982 | 16833.58213
Ortalama 16862.5962 | 16833.59975
Maksimum 16866.5732 | 16833.61266
Aralik Degisimi 13.0750 0.03053
5. Sonuclar
Bu g¢aligmada, Rashedi ve ark. tarafindan son

zamanlarda gelistirilen sezgisel algoritmalardan biri
olan  yergekimsel algoritmast  riizgar
enerjisininde dahil oldugu ekonomik yiik dagitim
probleminin ¢dziimii i¢in IEEE 30 barali 6 generatorlii
test sisteminde basarili bir sekilde uygulanmustir.
Onerilen algoritma tarafindan elde edilen sonuglarin
literatiirdeki diger sonuglardan daha iyi oldugu
goriilmiistiir. Sonuc¢ olarak sezgisel arama yapisina
sahip olan YAA’nin riizgar enerjisinin dahil edildigi
ekonomik yilik dagitimi probleminin ¢6ziimiine kolay
bir sekilde uygulandigi gosterilmistir.

arama
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Ozet

Son zamanlarda kisilerin kullandiklart tiriinler ve
aldiklart  hizmetler hakkindaki ~ goriislerini  sosyal
medya iizerinden paylasmasi duygu analizi konusunun
onem kazanmaswni saglamistir. Duygu analizi ile ilgili
calismalarda simiflandirma metodu olarak destek
vektor makinelerinin (DVM) basarili performansi pek
¢ok kez vurgulanmistir. Bu c¢alisma ile duygu
analizinin gergeklestirebilecegi farkly veri setleri
tizerinde DVM yéntem performansini etkileyen
parametre degisimlerinin siniflandirma performansi
tizerindeki etkileri incelenmis ve farkli deneyler
sonucu elde edilen durumlar yorumlanmistir.

1. Giris

Internetteki veri miktarmin genislemesi ve sosyal
medyanin ticarete olan etkisi firma-tiiketici iligkisini
farkli bir boyuta tasimaktadir. Insanlarin satin
aldiklar1 {iriin ve hizmetler hakkindaki
olumsuz kisisel distinceleri artik sadece firma ile
tiketici arasinda  kalmamakta, sosyal medya
iizerinden de paylasilmaktadir. Yasanan bu durumun
etkisiyle sosyal medya ve bloglar araciligi ile
paylasilan gonderilerin duygu (sentiment) analizi
siirecinden gegirilerek otomatik olarak
siiflandirilmasi biiyiik bir 6nem tagimaktadir.

olumlu-

Literatiirde Tiirkge veri setlerinin kullanildig1 bir ¢ok
duygu analizi calismasi mevcuttur: Calisma [1],
secilen TV programlari i¢in yapilan yorumlari olumlu,
olumsuz veya nétr olarak etiketlemis ve hesaplanan
skor degerine bagli olarak TV reyting sonuglarinin
tutarliligini test etmistir. Calisma [2], Twitter tizerinde
Naive Bayes (NB), Rastgele Orman (RO) ve Destek
Vektor Makinesi (DVM) gibi makine 6grenmesi
yontemlerini kullanarak duygu
gergeklestirmis ve en basarili sonuglara DVM ile
ulagildigint  belirtmistir. Calisma [3], egiticili ve
geleneksel terim  agirliklandirma
Tiirkce Twitter gonderileri lizerinde duygu analizini

analizini

yontemleriyle

muysal@dogus.edu.tr

ozgedogrusoz@gmail.com

gerceklestirmis ve yine NB, RO, DVM ve karar
agaclar1 (J48) arasindan en basarili siniflandirma
metodu olarak DVM’leri isaret etmistir. DVM’lerin
kullanmildigi bu ¢aligmalar [2][3], DVM’leri Weka
yazilimimda varsayilan parametreleri ile
kullandiklarini  belirtmiglerdir. Halbuki DVM’lerin
kullaniminda, yontem performansini etkileyebilecek
bir ¢cok faktér mevcuttur. Bu faktorler, uygun ¢ekirdek
fonskiyonunun secimi ve cekirdek fonksiyonuna ait
uygun parametrelerin belirlenmesidir. Bu etmenler
probleme gore uygun segilmedigi takdirde DVM’nin
genellestirme yonde
etkilenecektir. ile duygu analizinin

performanst olumsuz
Bu c¢alisma
uygulanabilecegi ii¢ veri seti {izerinde, DVM’lerde
belirlenen ¢ekirdek fonksiyonu i¢in kullanilabilecek
parametre deger degisimlerinin yontem performansi
lizerindeki etkisi arastirilmistir. DVM  kullaniminda
radyal tabanl ¢ekirdek fonksiyonu parametrelerini
Orgii arama (grid search) yontemi ile belirleyen bir
durum irdelenmistir. Kullanilan veri setleri Kemik
dogal dil igleme grubunun yaymnlamig oldugu veri
setleri i¢inden secilmistir. Sistem tasarimi igin veri
setlerine ait karakter tabanli n-gramlar, kelime tabanl
n-gramlar, noktalama isaretleri gibi 6zellikleri igeren
arff uzantili dosyalar yaratilmis ve Weka LibSVM
modiilii  kullanilarak  siniflandirma islemi

gergeklestirilmistir.

Bildirinin geri kalan kismu su sekildedir: Bildirinin
ikinci  bolimiinde  destek  vektdor  makineleri
anlatilmistir; tigiincii boliimiinde kullanilan veri setleri
tanitilmis ve sistem &zelliklerinden s6z edilmistir.
Sonuglar  bolimiinde ise  genel yorumlarda
bulunularak gelecek caligmalardan bahsedilmistir.

2. Destek vektor makineleri
Destek vektor makinesi iki boyutlu uzayda dogrusal,

iic boyutlu uzayda diizlemsel ve ¢ok boyutlu uzayda
hiperdiizlem seklindeki ayirma mekanizmalar1 ile
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veriyi iki ya da daha ¢ok smifa ayirma yetenegine
sahiptir.

Veri grubunun bir dogru ile ayrilabildigi durum,
grubun lineer olarak ayrilabildigi durumdur. Burada
Vapnik ve digerleri [4] tarafindan ileri siiriilen bir
fikir, iki smifi ayiwran nesnenin bir dogru yerine bir
koridor olmasi ve bu koridorun genisliginin bazi veri
vektorleri tarafindan belirlenerek miimkiin olan en
biiyiik genislikte olmasidir. Sekil 1°de bu durum
goriilmektedir:

Sekil 1. Iki sinifin dogrusal olarak ayrilabildigi
durum.

D dogrusu <w.x>+b=0 denklemi ile belirlenmekte
olup, w agirlik vektorii ve b de sabit say1 (bias)
degeridir. D1 dogrusu <w.x>+b=1  denklemi ile ve
D2 dogrusu <w.x>+b=-1 denklemi ile belirlenir. D1
ve D2 dogrulart arasindaki uzaklik (marjin) d ile
gosterilirse, analitik geometri bilgileri ile, d’nin

d= ﬁ) seklinde  hesaplanabilecegi  kolayca
goriilir. [|w|| degeri ||w||:\/m seklinde

hesaplanir. d’nin maksimum degerinin elde edilmesi
icin dogal olarak ||w]||’nin ya da ||w]||*’nin minimum
degerinin bulunmasi gerekir. Buna goére optimizasyon
problemi,

min. 3 |[wl|? (1)

Kisitlar: yi .(<w.x>+b) >1

haline gelecektir. Bu problem primal problem olarak
adlandirtlir.

Sekil 2 ile iki sinifin genig bir marjin boyunca net
olarak ayrilamadigi durum gorilmektedir. Bu
durumda smirt asma durumunu simgeleyen i
parametresi amag¢ fonksiyonu igine girecek ve bu
parametrenin de minimum olmasi istenecektir.

X1
—
>

Sekil 2. Iki sinifin net olarak ayrilamadigi durum.

Buna gore primal optimizasyon problem:

min. J(w,9) =||w|| 2 + C XL, Ci @)
Kisitlar: y;.(cw.x>+b) 21-¢ i=1,2,..n
G20

sekline gelecektir. Burada (i  degiskenleri gevsek
(slack) degisken olarak isimlendirilir. Burada, w, b ve
(i degiskenlerinin en iyi degerleri aranacaktir. C
parametresi i¢in de su bilgiler faydali olacaktir: C’nin
degeri 0 ile sonsuz arasinda herhangi bir deger
olabilir. C parametresi modeli kuran kisi tarafindan
hatay1 tolore etmek amaci ile uygun bir deger olarak
secilir. C degeri 0’a yaklasirsa gevsek degiskenler
kisitsiz hale gelir. Bu durumda marjin genisligi
maksimum hale gelir; marjin i¢inde ya da yanlis
tarafta kag tane veri oldugu 6nemini yitirir. Bu durum
bazi hallerde yararlidir. Ogrenme fazinda hassasiyet
azalir ancak yeni data kabuliinde basar1 artar. C’nin
sonsuza yaklagmasi1 hassasiyeti ¢ok arttirir; marjin
genisligi ¢ok azalir. Ogrenme fazinda hassasiyet
yiiksek ancak yeni veri kabuliinde giicliikler olusur.
C’nin degeri kullanicinin tecriibesine gore deneme-
yanilma ydntemi ile belirlenir.

Birgok veri kiimesi ig¢in, iki boyutlu durumdaki

veriler, dogrusal ayra¢ yardimi ile birbirinden
ayrilabilir  degildir.  Sekil 3’te  bu  durum
goriilmektedir:

RY . .

. . o

. N —
d:ix— d(x) RIS RP

Sekil 3. Verilerin lineer bir ayrag ile ayrilamadigi
durum.
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x—® (x) doniistimiiniin yapilmasi ile ayirict diizlem
f(x) = w.® (x) +b=0 haline gelecektir. iki boyutlu
uzaydaki ifadelerde, <xi,xj> skaler ¢carpimlar1 yerine
¢ok boyutlu uzayda <®i,®@j> seklindeki i¢ ¢carpimlar
gelecektir. Bu durumda <®i.®@j> carpimi yerine,
K(X1,X2) = O(X1).0(X2)=0(X1)".0(X2)=<d(X,),D(X,)>
seklinde tanimlanan bir K fonksiyonu kullanilabilirse
o takdirde 6zellikle ¢ok biiyiik veri miktarlari i¢in ok
biiyiikk zaman harcanarak hesaplanabilecek olan
<D(X;),P(X,)> i¢ ¢arpimlart yerine K(X,,X,) ifadesi
ile bu hesaplamalar1 ¢ok daha az islem ve zaman
harcayarak  gergeklestirmek miimkiin  olacaktir.
Burada K fonksiyonu bir ¢ekirdek (kernel) adini alir;
<O(X,),D(X,)> ifadesi yerine K’nin kullanilmasi ise
¢ekirdek pif noktast (kernel trick) olarak
isimlendirilir. Tablo 1’de, K kernel fonksiyonu igin

Tablo 2. Veri setleri tanitima.

Veri Seti | Agiklama

VS1 Bu set 3 farkli sinifina ait (olumlu, olumsuz,
ndtr) toplamda 3000 tweet igermektedir.

VS2 Bu set cesitli blog yazarlarinin 4 farkli ruh
halleriyle (neseli, sinirli, iizgiin, karisik)
yazdiklar1 157 blog yazisini igermektedir.

VS3 Bu set 3 farkli yorum sinifina (olumlu,
olumsuz, nétr) ait 35’er, toplamda 105 film
yorumu igermektedir.

kullanilabilecek  alternatifler =~ hakkinda  bilgi
verilmektedir:
Tablo 1.Kernel fonksiyonlari.
Kernel Adi Formiilii Parametreleri
Dogrusal xTy+c Yok
Polinomyal (xy+1)° d
(Polinomial)
Radyal tabanli (Radial exp(-y”x_y”z) y
Basis)
Sinir ag1 tanh(a x"y-+b) a,b
sigmoid(neural network
sigmoid)

DVM’lerde dikkate alinmasi gereken 6nemli bir konu
da biiyliik veri gruplarinin belirli ozelliklere gore
ikiden fazla gruba ayrilma durumudur. Destek vektor
makinesini ¢ok sayida sinif durumunda kullanabilmek
igin, problem ¢ok sayida ikili smif problemine
doniistiiriilmelidir. En ¢ok kullanilan yaklagimlar: Biri
ve digerleri (One vs All) yaklasimi ile Bire bir (One
vs One) yaklagimidir [5]. Bu galismada bire bir
yaklagimi1 kullanilmustir.

3. Kullanilan veri setleri ve sistem

ozellikleri

Bu c¢aligmada Kemik dogal dil isleme grubunun [6]
yaymlamis oldugu toplam ii¢ veri seti kullanilmistir.
VS1, VS2, VS3 sirastyla birinci, ikinci ve ti¢iincii veri
setini ifade etmek {lizere, bu veri setleri ile ilgili
bilgiler Tablo 2 ile belirtilmistir:

DVM’lerin kullaniminda, ydntemin performansini
etkileyebilecek faktorler, uygun cekirdek
fonksiyonunun se¢imi ve g¢ekirdek fonksiyonuna ait
uygun parametrelerin belirlenmesidir. Bu faktorler
probleme gore uygun secilmedigi takdirde, DVM nin
genellestirme performanst olumsuz yonde
etkilenecektir. Bu bildiride, DVM yontemine ait
radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu parametresini (y’)
ve C ceza parametresini Orgli arama (grid search)
yontemi ile belirleyen bir durum irdelenmistir. Orgii
arama yontemi, 10 kat capraz gegerleme (10-fold
cross validation) ile, ilgilenilen parametre uzaymi
uygun araliklarda ayriklastirmakta ve her bir digim
noktasina karsilik gelen degerleri ¢ekirdek fonksiyonu
parametreleri olarak DVM yontemine girdi olarak
vermektedir [7]. Ardindan, gecerleme
iizerinde en yiiksek siniflandirma performansini veren
parametre degerleri en uygun parametre olarak
secilmektedir. C ve y degerleri 6rgii arama metoduna
gére C={10",10%, 10°,10*}, y={10", 102, 107, 10*, 107,
10} kiimelerinin kartezyen ¢arpimu ile elde edilen
ikililer kullanilarak belirlenmistir. DVM yo6nteminin
belirtilen sartlarda uygulanmasi igin Weka LibSVM
modiilii kullanilmustir.

verileri

4. Sonuclar ve gelecek ¢calismalar

Bu bdliimde DVM yodntem performansinin farkli y" ve
C parametrelerine gore incelenen veri setleri
lizerindeki basarim degerleri incelenmistir.

Tablo 3, parametrelerin VS1 {izerindeki etkisini
gostermektedir. Burada veri seti hazirlanirken 6zellik
olarak karakter tabanl 2-gram, 3-gram, 4-gram ve 5-
gramlar birlikte kullanilmistir. Kullanilan 6zellikler
veri seti [6] referansi ile indirildiginde goriilebilecek
olan “ozellikler.txt” metnindedir. Weka yaziliminin
girdisi olan arff dosyasi n-gram ozelliklerinin baz
alinmasiyla kelime sikligit  metrigi  kullanilarak
olusturulmustur. Bu sartlar altinda toplam 15368 adet
ozellik elde edilmistir. Bu dosya iizerinde Korelasyon
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Tabanli Ozellik Secici (Correlation-basedFeature
Selection-CFS) 6zellik secim algoritmast uygulanarak
ozellik sayis1 247’e diisiiriildiikten sonra yapilan farkli
deneyler ile Tablo 3’teki basarim degerleri elde
edilmistir.

Tablo 3. Parametre seciminin VS1 iizerindeki etkisi.

c:10* | C:10° | C:10* | C:10"
y:10° | 0,556 | 0,452 | 0,429 | 0,429
y:10° [ 0,622 | 0,557 | 0,452 | 0,429
y:10* | 0,633 | 0,622 | 0,557 | 0,452
y:10° | 0,624 | 0,633 | 0,621 | 0,56
v:107 | 0558 | 0,594 | 0,624 | 0,622
y:10" [ 0,543 | 0,542 | 0,548 | 0,594

Tablo 3 incelendiginde parametre degisikliklerinin
DVM performans: iizerinde oldukga etkili oldugu
goriilmektedir. En diisiik performans (0,429) ile en
basarili performans (0,633) degeri arasinda oldukca
yiiksek bir farklilik gozlemlenmistir.

Tablo 4,
iizerindeki etkisini gostermektedir. Burada veri seti
hazirlanirken 6zellik olarak karakter 2-gram, 3-gram,
kelime kokleri, noktalama isaretlerinin siklig1 gibi
farkli 6zellikler kullanilmigtir. Kullanilan 6zellikler
veri setinin [6] referansindan indirildikten sonra
goriilebilecek olan  “ozellikler.txt”  dosyasindan
incelenebilir. VS2’de incelenen toplam &zellik sayisi
23018 adettir. CFS ozellik se¢im algoritmasindan
sonra bu say1 54’¢ disiriilmistir. Tablo 4’de
belirtilen DVM basarim degerleri bu sartlar altinda
olusturulmustur. Tablodan goriildiigii tizere en yliksek
basarim degeri (0,751) ayni veri seti iizerinde farkli
parametreler ile elde edilen en diisiik basarim orani ise
(0,305) dir. Basarim orani farki oldukca yiiksektir.

incelenen farkli parametrelerin  VS2

Tablo 4 Parametre se¢iminin VS2 iizerindeki etkisi.

c:10* [c:10° [C:10* [C:10"
y:10° (0,694 0,643 [0,318 {0,305
y:10°  [0,751 [0,70 [0,643 (0,318
y:10*  [0,713 (0,738 [0,687 [0,624
y:10° (0,694 (0,694 [0,719 0,713
y:102 (0,707 [0,707 [0,707 {0,719
y:10" 0,528 (0,528 0,528 {0,528

Tablo 5, parametrelerin VS3 {izerindeki etkisini
gostermektedir. Burada veri seti hazirlanirken 6zellik
olarak VS2’de oldugu gibi karakter 2-gram, 3-gram,
kelime kokleri, noktalama isaretlerinin siklig1 gibi

farkli 6zellikler kullanilmigtir. Kullanilan 6zellikler
yine veri setinin [6] referansindan indirildikten sonra
goriilebilecek “ozellikler.txt”  dosyasindan
incelenebilir. VS3’de incelenen toplam 6zellik sayisi
6439 adettir. CFS 6zellik se¢im algoritmasindan sonra
bu say1 64’¢ diisiiriilmiistiir. Sonuglara gore en yiiksek
basarim orani 0,752 iken en disiik basarim orani
yiiksek bir diisiis ile 0,342 olarak elde edilmistir.

olan

Tablo 5. Parametre seciminin VS3 iizerindeki etkisi.

Cc:10* [C:10° [C:10% [C:10"
y:10° {0,514 [0,371 [0342 0,342
y:10° 0,752 |0,514 (0371 0,342
y:10* {0,752 0,752 [0,514 0,371
v:10° (0,658 (0,752 (0,752 {0,523
y:107 (0,714 0,714 0,752 [0,704
y:10" {0,666 [0,666 (0,666 [0,666

Bu deneylerin sonucunda segilen farkli parametrelerin
DVM basarimi iizerinde etkili oldugu gozler oniine
sergilenmistir. Bu durum incelenemeyen diger
araliklar i¢in ¢ok daha yiiksek basarim sonuglarini
karsimiza  ¢ikarabilir. Ustelik farkli  ¢ekirdek
fonksiyonlar1 da  birbirinden  farkli  sonuglar
sergileyecektir. Dolayisiyla DVM’ler uygulanirken
parametre optimizasyonu i¢in hizli metotlarin
Onerilmesi sistemin c¢aligma siliresi ve performansi
adina ¢ok onemlidir. Bundan sonraki
calismalarimizda amacimiz parametre optimizasyonu
icin sezgisel metotlar tizerinde durmak olacaktir.
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Ozet

Bu bildiride silah sistemlerinde hedef karakteristigi
temelinde esnekligi ve entegrasyonu yiiksek bir takip
mekanizmasinin tasarimi ve tiretimini sunulmustur.
Goriintii isleme teknikleriyle hedef karakteristiginin
belirlenmesi ve aywt edilmesi saglanmirken servo
kontrol teknikleriyle de iki eksende hedefin izlenmesi
Sistemin mekanik

ve isaretlenmesi basarilmigtir.

tasarimi  ve ilk Ornek iiretimi gerceklestirilmis,
elektronik ve yazilim bagintilar: tamamlanarak testler
uygulanmigtir. Iki farkli hedef karakteristigi igin

sistemin hedef takip basarimi ortaya konmusgtur.
Anahtar sézciikler: hedef takip sistemleri, otomatik
giivenlik sistemleri, gériintii igleme.

1. Giris

Savunma endiistrisi, gelismis ve gelismekte olan
tilkelerin temel odaklarindan  biridir.
sistemlerine ayrilan biitge her gecen sene kullanilan

Savunma

kritik teknolojilerin arastirilmasi ve gelistirilmesiyle
tilke deger olarak
donmektedir. Takip sistemleri, silah sistemleri ve
hedef saptama ile ilgili yapilan arastirmalar goriintii
isleme ve pozisyonlamanin ne kadar 6nemli bir konu
oldugunu ortaya koymustur. iki eksende hareketin
hedef saptama noktasinda dogruluk degerinin
yiikseltilmesi i¢in sistem hatalariin etkin bir sekilde
hesaplanip minimize edilmesi gerekmektedir. Goriintii
isleme teknikleri kullanilarak hedef takibi yapan
otomatik silah sistemleri son yillarin ilgi goren

artarak blinyesine katma

savunma sanayi aragtirma konulari arasindadir [1-3].
Mevcut calismada hedef tanima ve takip etme
ozelligine sahip bir otomatik silah sistemi i¢in temel
bir tasarim hedeflenmis ve iki farkli hedef

karakteristigi olan renk ve hareket igin sistemin
basarimi incelenmistir.

2. Sistem Tasarimmi

Gelistirilen takip sisteminin girdilerinin islenmesi ve
sistemin genel yapisinda ¢ikti olarak alinmasi ile ilgili
temel Ogeler mekanik ve yazilm kisimlaridir.
Sistemin genel isleyisi ile ilgili 6gelerin incelenmesi
su sekildedir:

2.1. Mekanik

Giiniimiizde tiim tasarim ve iiretim iceren konularda
iki asama bulunmaktadir. Bu asamalar, bilgisayar
destekli tasarim ve bilgisayar destekli retimdir [4].
Sekil 1. de tasarimi ifade edilen pargalarin iiretiminde
3D yazict ve CNC kullanilmigtir. Sistemin ¢ikti
elemaninin esnek olabilmesi, mekanik tasarim ile
iligkilidir. Anahtar kilit uyumu seklindeki parca
tasarimiyla, disliye baglanan ekipmanlar ¢iktiy1
belirlemektedir.

\3D Printed Gears

(1/2 Gear Ratio)

Sekil 1. 3D yazici ¢iktilar

Sistem Sekil 2. de gosterildigi gibi mekanik anlamda
actk  dongii  sistemidir. Mikrodenetleyiciden
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gonderilen bilgiler ile sabit mesafede servo motorlara
kalibrasyonu yapilmis ac1 bilgisi gonderilmektedir.

Is1 kaybt

Savrulma

Servo ; Son
9 Pozisyon

Motor

Sekil 2. Mekanik sistemin blok diyagrami

Mikrodenetleyiciye gonderilen a¢i bilgisi, alinan iki
boyutlu gériintiiniin siirlarinin, servolarin sinirlarina
oranlanmasinda (1) ve (2) kullanilmigtir. Bununla
birlikte iki boyutlu diizlem esit bir sekilde agilara
boliinerek kalibre edilmektedir.

Camwidth/(xmax - xmin)= xratio €))
Cambheight/(ymax - ymin)= yratio )

Servo yapisindaki potansiyometre, servo motorlarin
pozisyon skalasin1 belirlerken siiriicii ise servo motoru
Arduino ile slirmemizi saglamaktadir. Sekil 3. de
sistemin iki eksende hareketine olanak veren
mekanizmanin tamamlanmis tasarimi yer almaktadir.

Sekil 3. Tasarimi tamamlanmis mekanizma

Sistemin genel calisma prensibinde servolara gelen
bilgiler dogrultusunda servo motorlar, "Processing"
yazilimiyla alinan goriintii penceresindeki hedefi takip
edebilecek sekilde hareket edebilmektedirler.

2.2. Yazihim

Kameradan alinan goriintiiyll isleyerek otonom
olarak, belirlenen renkteki bir nesneyi bulma, bulunan
nesneyi takip etme, hareket tespit etme ve giivenli
renk tespit etme islemini yapmaktadir. RGB renk
teknolojisi ile kameradan pikseller halinde aldigimiz
gdriintli, programimiza art arda resimler halinde gelir.
Aldigimiz bu resimleri, boyutunu kendi belirledigimiz
bir ekran penceresinde inceliyoruz. Yazilim, bu ekran
icerisinde, belirlenen renkte nesneyi RGB renk

teknolojisi kullanarak, bizim belirledigimiz tolerans
araliginda aramaktadir [5]. Tolerans degeri ortamin
renk yogunluguna gore ayarlanip, arka plandaki diger
renkler ile kiyaslama yapilarak, istenen renkteki nesne
derhal ¢erceve igine alinmaktadir. Cergeve igine
alman nesne tespit edilmistir, artik takip islemi
baslamaktadir. Takip islemi artarda gelen resim
karelerini  kiyaslayarak aradaki fark:
gerceklesmektedir. Tespit edilen nesnenin, karelerdeki
yer degistirmesine gore takip
etmektedir. Sistemin yaziliminda kodlanmis olan

gormeyle
sistem nesneyi

kontrol mekanizmasi, Sekil 4. deki blok diyagraminda
verilmistir.

Agl

Kamera H Yazihim Degeri

Goriintii

Takip
sistemi

Sekil 4. Yazilimin blok diyagrami

Hareket tespit sistemi ise belirlenen bir nesneyi degil
belirlenen tolerans degeri iistinde olan hareketi
algilar. Bunu ayni sekilde resimleri kiyaslayarak
yapar. Takip sisteminden farki ise belirlenen bir
renkteki objeyi degil herhangi bir hareketli nesneyi
takip etmesidir. Resimler kiyaslanarak degisiklikler
algilanip hareket tespiti yapildig1 igin belirli bir esik
degerine ihtiya¢ olmaktadir. Esik degeri tstlindeki
farkliliklar hareket olarak algilanip takip edilmektedir.
Sistemin asamadan
olugsmaktadir ve bu asamalar Tablo 1’de verildigi
gibidir [6,7].

karar  mekanizmasi (g

Tablo 1. Hareket izleme sistemi karar mekanizmast

Hedef Saptama Hedef izleme Karar Asamasi
Hedefin hiz ve
Tehdit degilse
hedef saptama

hareketini
hesapla

Hedefi izle

RGB Goriintii

Takip edilecek

noktasina geri

kadar biiyiik

don
Hedef isaretle
Hareket tespit sisteminde giivenli renk tanim
yapilabilmektedir. Bunu belirlenen nesne takip

sistemi aracilig1 ile yapmaktadir. Sistem giivenli rengi
algilaymca derhal hareket algilamay1 kapatmaktadir.

Sekil 5. de tasarlanmis ara yiliz ile istenen rengin
algilanmasi,  hareketin  takibi  ve  tolerans
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degerlerindeki degisim ile hedefin boyutuna gore
Obje
izleme ozelliklerini
icerisinde  bulunan
gerceklestirmektedir.

tespit etme ve izleme gergeklesmektedir.
saptama, hareketi ve rengi
OpenCV  Kkiitiiphanelerinin

kiitiiphanelerin ~ yardimiyla

Gorilintii isleme konusunda Java yazilim dilinden
yararlanilmig, Processing 2 ara yiizii kullanilmistir
[8]. Hedefi saptamayla iliskili fonksiyonlar Tablo
2’deki gibidir.

SELECTSAFECOLOR.

Iy

Sekil 5. Tanimlanmus renk ve giivenli renk segcenekleri

Tablo 2. Obje saptama fonksiyonlari

Fonksiyon Fonksiyon 6zelligi

void start() Goriintii almay1 ve
alian gorintiilerin

kullanimini etkinlegtirir.

void stop() Goriintii isleme
dongiisiinii durdurur.

cameralmage(), Alnan gériintiiyii

image() matrislere kaydetme

islemini gerceklestirir.

float x, float y,
float w, float h

Goriintii ve gergek
diizlemde iki boyutu
tanimlar. range[0;1]

Kamera tarafindan
algilanan cismin
sinirlarini belirler.

float xMin, float yMin,
float xMax, float yMax

void setThreshold Goriintiide tespit
edilmesi istenen
objelerin boyut veya
renk olarak esik degerini
belirler.

void computeBlobs | Se¢im moduna gore alan

(int[] pixels) tanimi yapar.

int getBlobNbD () Tanimlanan alan1 girdi

olarak alir.

Blob getBlob (int n) Alman girdigi yazilimda

cagrlir.

Hedefi izlemeyle iliskili fonksiyonlar Tablo 3’deki
gibidir. Hedefi maniiel olarak kontrol etmeye iligkin
fonksiyonlar ise Tablo 4’deki gibidir. Servo kontrol
tekniklerinin yazilim kismi Arduino prototiplendirme

kartiyla yapilmis olup, yazilim dili olarak Pseudo C
kullanilmistir.

Tablo 3. Izlemeyle ilgili fonksiyonlar

Fonksiyon Fonksiyon 6zelligi

void update() Déngiide meydana
gelmis veya gelebilecek
degisiklikleri
giincelleyerek ¢iktiya
yansitir

void adaptivity Alinan goriintiilerin

fonksiyona uygun olan
kisimlarim alir.

retinalmage() Gegici  bellege alinan
resimleri ¢agirmak icin
kullanilir.

findGlobs(int state) Alman goriintii sikligimnin

arttirilmasinda ve istenen
karelerin  girdi  olarak
alinmasinda kullanilir.

Tablo 4. Maniiel kontrol fonksiyonlari

Fonksiyon Fonksiyon 6zelligi

mouseX Farenin yatay eksendeki
koordinatlarini igerir.

mouseY Farenin yatay eksendeki
koordinatlarini igerir.

mousePressed Fare tiklamasiyla
cagirilan fonksiyonu
ifade eder.

Derlenen yazilimm giris elemani kabul edilen

gorlintiniin  degerleri matrislere depolanir. Karar
asamasindan gecer. Yazilimin yiiriitiilmesi esnasinda
servo motorlara gonderilen sinyalin, belirlenmis sabit
7' (piksel) mesafesinde ¢ikti kabul edilen hareketin
yatay diizlemde beta; dikey diizlemde de alfa agisi
miktarinca degistigi gdzlenmektedir. Servo motorlarin
istenen menzilde, tarama yapmasi ve istenen diizlem
Olciisiinde kisitlanmast miimkiindiir. Ag¢1 ¢iktisinin
matematiksel ifadesi dikey diizlemde (3) ve yatay
diizlemde (4) gibidir.

o =tan"

1 (ymax B :Vmin) (3)

ZI

B = tan-1 (xmax - xmin) 4)

ZI

z' = Belirlenmis sabit mesafe
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3. Sonuglar ve Oneriler

Gilintimiizde gorintii isleme, elektronik ve yazilimsal
olarak kapasitelerdeki artis ve hesaplama giiciindeki
hizli ilerlemeyle kendine her dalda uygulama alam
bulmaktadir.  Sivil  giivenlik  uygulamalarinda
kullanilan  goriinti  isleme tekniklerinin askeri
giivenlikte de uygulama alani bulmasi yakin gelecekte
yayginlasmast muhtemeldir. Goriintii  isleme ve
otomatik kontrol yontemlerinin bir arada kullanilmasi
ise son yillarda o6ne ¢ikan bir yaklagimdir. Bu
yaklagimla Onerilen ve prototip olarak {iretilen
sistemin bu tiirde uygulamalara bir 6rnek teskil etmesi
ve insan faktorliniin olumsuz etkilerini ortadan
kaldiracak akilli savunma sistemleri i¢in bir baslangic
olmast hedeflenmistir.

Tasarimi ve iretimi gerceklesmis takip sistemi, iki
eksende kameradan alinan goriintiilleri basariyla
islemis, tasarlanan ara yiiz ile opsiyonlarin arasinda
gecisi anlik olarak sistemin g¢aligma karakteristigine
entegre etmistir. Islenen goriintiilerin igerisinden
istenen degerler atanmisg, arama kriteri olarak sistemin
arka planinda calistirilmigtir. Hedefin saptanmasini
takip eden servo kontrol sistemi, alinan goriintiilerin

seri haberlesme yontemiyle mikrodenetleyiciye
aktarilmasiyla ~ mekanik  bir  pozisyonlamaya
doniismiistiir.

Sistemin elektromekanik elemanlarmin ve algilayici
(sensdr) ekipmanlarmin iyilestirilmesiyle
yiikseltilmesiyle hata pay: disiik, farkli hedef tiirlerini

veya

saptamayt ve izlemeyi miimkiin kilacak bir c¢ikti
ortaya konulabilir. 3D yazici destegiyle iiretilmis
parcalarin sisteme kattig1 esneklik ile birlikte, ¢ikti
tirtini  hizli  bir sekilde degistirecek kabiliyet
bulunmaktadir. Hedefin giines olarak belirlenmesiyle,
giines panelinin pozisyonlanmasi; hedefin termal
aktivite olarak belirlenmesiyle yangin sondiiriicii
sistemin pozisyonlanmasi; hedef listesi olarak bir
kayit defterinin tanitilmasiyla kamera sistemlerine

bireyin ~ konumunu  pozisyonlamasi  sistemin
kabiliyetleri dahilindedir.
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Ozet

Hilbert-Huang Doniisiimii (HHD) lineer olmayan ve
sabit olmayan sinyaller iizerinde dznitelik belirleme,
filtreleme ya da benzeri islemlere én isleme olarak
stkea  kullanilmaktadrr. Bu  calismada, HHD
yonteminin  kalp sinyallerine uygulanmasi
sonucu elde edilebilecek ozniteliklerin belirlenmesi ve

ritim

kullaniimast iizerine ¢alismalar yapilmig ve Konjestif
Kalp Yetmezligi (KKY) olan hastalarin  kontrol
grubundan  aywt edilmesi i¢in  kullanilmisgtir.
Calismada kalp hizi degiskenlerinden elde edilen RR
sinyalleri, HHD isleminden gegirilerek igsel mod
fonksiyonlart (IMF) elde edilmis, doniistim sonrasi
istatistiksel bilgiler dznitelik olarak ¢ikarilmigtir. Elde
(YSA)
kullanilarak  simiflandirma  basarimi  incelenmistir.
Sonug olarak, elde edilen son sinyallerin istatistiksel
oznitelikleri kullanilarak %95.65 siniflama basarimi
elde edilmistir.

edilen oznitelikler, Yapay Sinir Aglar

1. Giris

Sinyal analizinde, bir¢ok integral doniisiimler ve bu
doniistimlerin daha sonuglanmasi zor olan dongiisel
Dontisimii, Laplace
Dontistimii, Hilbert Doniisiimii, Wavelet Dondistimii
ve digerleri bu integral doniisiimlerin en
onemlilerindendir [1]. Giin gectik¢e artan galismalar
sonrasinda lineer ve sabit olmayan veriler lizerindeki
imkanlar1 genisleten tekniklere ihtiyag duyulmustur.
HHD bunlardan biridir. HHD, veri analizi konusunda
yeni sayilabilecek kullanima sahip bir metottur. Bu
donisiim lineer olmayan ve sabit olmayan sinyaller
i¢in uygulanabilir niteliktedir [2].

olanlar1 kullanilir. Fourier

Son yillarda yapilan c¢alismalarda HHD, EEG
sinyalleriyle incelenerek seker hastaliginin tespiti [7],
epileptik nobet tahmini [3], ses sinyallerini HHT
uygulanmasi filtreleme ve Oznitelik ¢ikarma iglemleri
[8], spektrum algilamasina  yonelik  sayisal
modiilasyon smiflandirmasi [9], ECG sinyallerinde
kalp kulak¢igi segirmesi rahatsizliginin tespiti [10]

gibi birgok ¢aligmada kullanilan bir arag olmustur. Bu
akademik caligmalara bakildiginda, EEG, ECG, Ses
Sinyali, Elektrik sinyalleri ve resim gibi bir¢ok alanda
Oznitelik ¢ikarmak i¢in kullanilan HHD, bu ¢alismada
KKY hastalarin1 normal insanlardan ayirmak igin
kullanilacaktir. KKY, organizmanin metabolik
ihtiyaglari1 karsilayacak yeterli kardiyak debinin
kalp tarafindan saglanamamasi halidir. Kalp, ihtiyag
duydugu durumlarda debi kapasitesini %200-600
oraninda arttirabilir.  Kalbin bu artirilabilen debi
kapasitesinin agilmast veya artan debi ihtiyacim
kargilayamamasi durumunda KKY rahatsizligi teshisi
konur [6].

Bu c¢alismada, HHD yontemiyle elde edilen
Oznitelikler KKY hastaliginin teshis edilmesinde
kullanilmigtir. Her bir IMF’e gore basarim degerleri
belirlenmis ve karsilastirilmistir.

2. Materyal ve Yontemler

2.1. Hilbert-Huang Déniisiimii (HHD)

HHD, dogrusal
stireglerin analizi i¢in kullanilan uyarlamali bir

olmayan ve duragan olmayan

yontemdir.  Algoritmanin  matematiksel ifadesi
durma degerlerinin esnekligi sebebiyle keskin ve net
bir sekilde tanimlanamamustir [3]. HHD, iki asamali
bir analiz yontemidir. ilk olarak Amprik Mod
Ayirma (AMA) ile siirece iligkin sinyalin, her biri
frekans modiilasyonlu birer isaret olan I¢sel Mod
Fonksiyonu (IMF) cikartilir. Elde edilen her bir
IMF’den Hilbert izgesel Analizi (HIA) ile zaman-
frekans alaninda anlik frekans ve genlik degerleri
elde edilir. HHD dogrusal olmayan ve duragan
olmayan stireglerin zaman-frekans-enerji
gosterimlerinde, diger yontemlerden daha keskin,

ayirt edici ve net sonuglar verir [2].
2.1.1. Amprik Mod Ayirma (AMA)
Dogrusal olmayan ve duragan olmayan stireclere ait

veriler i¢in kullanilan esnek bir analiz yontemidir.
Diger doniisiimlerden ayrildigi en 6nemli ozelligi
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rasgele bir isaretin, kendine ait farkli frekanslardaki
06z kip salinimlarindan olustugu varsayimiyla
sinyalden ayri salimmlar {ireten bir algoritma
olmasidir. Her salinim yerel u¢ noktalariyla elde
edilen yerel ortalamalarina gore simetriktir. Her bir
farkli salimm IMF ile gosterilir. IMF agagidaki iki
temel kosulu saglayacak sekilde secilir [2,4]: Tim
sinyalde,  yerel ugdegerlerin ve sinyalin sifirdan
geciglerin sayist ya ayni olmali ya da farklari 1’e esit
olmalhidir. Herhangi bir t amnda, yerel
maksimumlarin ve yerel maksimumlarin
birlestirilmesiyle elde edilen {ist zarfin ve alt zarfin
ortalama degeri sifir olmalidir.

IMF’ler elde edilirken belirtilen sartlar1, HIA ile anlik
frekans degerleri hesaplanirken negatif frekanslarin
olugsmasin1 6nlemek ve dar bantli sinyallerin anlik
frekans degerlerini, bantta tutmak i¢in kullanilir.

AMA isleminde, yerel maksimumlar tarafindan
belirlenen {ist zarf ile yerel minimumlar tarafindan
belirlenen alt zarfin ortalamast alinarak yerel

ortalama degeri bulunur. Sekil 1’de goriilmektedir.

Bulunan ortalama deger asil sinyalden ¢ikarilarak
elde edilen yeni sinyalin IMF olma kosulunu
saglaylp  saglamadigi  kontrol Eger
saglamiyorsa tekrar yerel maksimum ve yerel
minimum degerleri kullanilarak yerel ortalama
degeri tekrar hesaplanir. Bu islem elde edilen sinyal
IMF oluncaya kadar gergeklestirilir. Bu sinyal, asil
sinyalden ¢ikarilarak artik sinyal elde edilir ve ayni

edilir.

IMF olusturma islemleri artik sinyal i¢in yapilmaya
devam edilerek tiim sinyal i¢in monotonik bir
fonksiyon elde edilinceye kadar devam eder.

Sinyal monotonik bir fonksiyon oldugunda ya da
sinyalde yalnizca bir adet yerel u¢ deger oldugunda
bu sinyalden IMF c¢ikarmak miimkiin degildir ve
AMA islemine son verilir. AMA isleminden sonra

¢ elde edilen IMF, r(t) artik sinyal ve n
algoritmadaki adim sayisini ifade eder [3].
x() = Yoo, G +7(0) @)

0.05

0.04

110 120 130 140 150 160 170 180 190 200 210

Sekil 1. AMA uygulanan bir KKY sinyali.

2.1.2. Hilbert Izgesel Analizi

Dogrusal olmayan sinyallerin en 6nemli 6zelliklerin
basinda tek bir salmim siiresinde anlik frekans
degerlerini  gosteren  igsel  dalga  frekans
modiilasyonudur. ~ Sinyalin  karakteristigini en
anlagilir sekilde anlik frekans degerleri verir. Anlik
frekans degeri Hilbert Doniisiimii (HD) sinyalin
karakteristigini belirlemeye yonelik frekans islemidir
[2,3].

Gergel degerli x(t) fonksiyonunun HD uygulanmig
halinin karmagik eslenigi y(t)’ye esittir.

y(®©) = Hlx(®©] = 2% 22 4 @
HD yardimiyla analitik x(t) fonksiyonu asagidaki
gibi yazilir:

z(t) = x(t) + jy(t) = a(t)e’*® ©)

Yukaridaki ifadede anlik genlik ve faz fonksiyonu su
sekildedir:

a(t) = y/x%(t) + y*(0) (4)

6(t) = arctan(% (%)

Yukaridaki fonksiyondan anlik frekans bilgisi elde
edilebilir:

w() =7 (6)
fo) == @)

x(t) isaretine AMA islemi uygulandiktan sonra her
bir IMF’nin Hilbert
isaretinin analitik ifadesi elde edilebilir. Her bir
IMF’nin anlik frekans ve genlik degerleri (4), (5),
(6) ve (7) yardimiyla su sekilde ifade edilir:

> a® efwf@f} ®)

i=1

Doniistimii  alinirsa  x(t)

x(t) =R

Yukaridaki denklem her bir IMF’nin genlik ya da
frekans modiilasyonlu isaretler  oldugunu
gostermektedir. AMA, isareti degisken genlik ve
frekans  dlgeklerinde ederek duragan
olmayan isaretler i¢in oldukg¢a iyi bir ayristirma
islemi gergeklestirir [3].

analiz

Genligin frekans-zaman dagilimina (w,) Hilbert
izgesi denir. Hilbert izgesi kullanilarak, Marjinal
izgesi de hesaplanabilir [2,3].

h(w) = [, H(w,t)dt 9)
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2.2. Veritabam

Bu calismada Physionet veritabanindan KKY ve
Normal grup RR kayitlart kullanilmigtir [5]. Yaglar
34 ile 79 arasinda degisen, KKY hasta veritabani, 8
erkek, 2 bayandan alinmigtir. Normal grup veri tabani
yaglar1 28 ve 76 arasinda degisen 30 erkek ve yaslar
58 ile 73 arasinda degisen 24 bayandan alinmustir.
Sinyallerin ¢ok uzun olmasin ve ECG sinyallerinde
hastanin anlik durumlarindan kaynakli fazla giirtiltiiye
sahip olmasindan dolay1, giiriiltiisiiz 3 saatlik formlar
alinarak tiim analiz islemlerinde kullanilmustir.

23. On Ozniteliklerin

Cikartilmasi

Islemler ve

Elde edilen sinyaller ayni frekans degerine getirilmis
ve her biri AMA islemine tabi tutulmustur. AMA
islemi uygulanmig sinyallerin tiim IMF‘lerine HiA
uygulanarak aymi sayida HHD islemli sinyal elde
edilmistir. HHD uygulanmis bir KKY ve normal grup
insan ECG RR sinyali ve bu sinyalden elde edilen
bazi IMF dagilimi Sekil 2’de goriilmektedir. 83 adet
sinyale ait, her bir sinyalin 10 ile 14 arasinda degisen
IMF elde edilmistir. Burada her kayit icin ilk 10 IMF
Oznitelik ¢ikartmak icin kullanilmistir. Daha sonra
Hilbert doniisiimii yapilarak, istatistiksel 6z nitelik
¢ikarma islemleri gergeklestirilmistir. Her bir IMF
doniisiimiine ait minimum, maksimum, orta degeri,
ortalama, varyans, kovaryans, sik tekrar edilen deger,
korelasyon katsayisi, enerji ve standart sapma gibi 10
adet 6znitelik hesaplanmistir.

2.4. Simiflandirma ve Performans Ol¢iimii

Yapay sinir aglarin(YSA)’da giris  degerleri,
agirliklart ya da rastgele alinan agirliklar ile ¢ikis
degerleri elde edilmektedir. Bu iglem elde edilen ¢ikis
degeri ile gercek ¢ikis degeri arasindaki hatayi
minimum yapana kadar siirer. Buna modelin egitimi
denir. Bu egitimde ndronlarin agirliklart belirlenmis
grafigi elde edilir. YSA’nin avantajlarindan bazilari;
bilinen durumlardaki sonuglar1 kullanarak bilinmeyen
durumlar hakkinda karar verebilmesi ve sistemin
gecerliligini  belirleyen giivenilirlik ile verimlilik
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Sekil 2.KKY ve Normal ECG RR Sinyali ve IMF’leri

Bu
genel basarim 6l¢iitii, belirlilik ve hassasiyet 6l¢iitleri
kullanilmigtir [10,11]:

sistemin basarimlarinin  degerlendirilmesinde,

3. Sonuglar

Medikal teshis sistemlerinde hassasiyet ve belirlilik,
niifusun genelindeki rahatsizliklar: belirlemeyen, test
icin  esas alman  hakim  bagimsiz  test
karakteristikleridirler [7,11]. Bu durumlar géz 6niinde
bulundurularak ECG sinyallerinden ele alinan 3
saatlik kalp hizi sinyallerden HHD islemi sonucu
IMF’ler elde edilmistir. Elde edilen her IMF’nin
doniigim yonteminden elde edilen 6z nitelikleri
birlestirilerek veri kiimesi olusturulmustur.
Olusturulan veri kiimesinin ticte biri test i¢in geri
kalan kismi egitim igin kullanilmistir. Egitim kiimesi
i¢in kullanilan degerlerin denekleri rastgele se¢ilmis
ve deneklerin geri kalanlar1 test kiimesi olarak
secilmigtir.  Calismada Matlab  paket program
kullamlmustir. 10 gizli katman, hiperbolik tanjant
sigmoid fonksiyonu ile geriye yayilim agi egitim
fonksiyonu kullanilarak YSA yapist egitilmistir.
Rastgele segilen egitim kiimesinde  bulunan
Oznitelikler, YSA ile siniflandirilmig hassasiyet, genel
basarim ve belirlilik degerleri hesaplanmistir. Bu
islem tim IMF’ler i¢in yapilmis ve 100 deneme
sonucu elde edilen en iyi degerler Tablo 1°de
belirtilmistir. kendi igerisinde
degerlendirildiginde 3 ve 4 numarali IMF
sinyallerinin genel basarim oranlari diger IMF’lere

sonuglar

derecesinin yiiksek olmasidir [11]. gore  olduk¢a  yiiksek oldugu  saptanmistir.
Tablo 1. YSA Siniflandirma Sonucglar.
IMF1 | IMF2 IMF3 IMF4 | IMF5 | IMF6 | IMF7 | IMF8 | IMF9 | IMF10
Hassasiyet 7142 | 78.57 | 100,00 | 92.85 | 92.85 | 85.71 | 85.71 | 85.71 | 78.57 | 78.57
Belirlilik 60.00 | 70.00 | 100,00 | 90,00 | 87.50 | 77.77 | 77.77 | 75.00 | 66.67 | 66.67
G.Basarim | 69.56 | 78.27 | 95.65 95.65 | 86.95 | 82.60 | 82.60 | 78.26 | 73.91 | 69.56
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%95.65 gibi genel basarim sonucu elde edildigi
goriilmiistiir. Genel basarimin yaninda sistemin
giivenirliligini  6lgen Hassasiyet ve Belirlilik
degerlerine gore de daha yiksek oldugu
goriilmektedir.  Sekil 3’te  performans grafigi
gosterilmistir. Elde edilen bu verilere gére KKY olan
hastadan alman RR sinyaller, HHD
uygulanmasit  sonucu istatistiksel
olusturulmus ve KKY olup olmadiginin belirlenmesi
3 numarali IMF ile %95.65 Genel Basarim, %100
Hassasiyette  ve %100 Belirlilikte  tespit
edilebilmektedir.

100,00
95,00
90,00
85,00

islemleri
Oznitelikler

80,00

75.00 B Hassasiyet

70,00 < Belirlilik

65,00
60,00
55,00

B Genel Basarim

50,00 i B ER R
A L L R L AN L
FHIHFFFHF &S

Sekil 3. Performans grafigi.

Literatiirde KKY hastaligini teshisi i¢cin ¢ok farkl

yontemler kullanilarak Oznitelikler c¢ikartilmustir.
Bunlar i¢inde, poincare fark degerlerini ve
istatistiksek degerleri [6], EKG sinyalinin 6z
degerlerini [12], ikinci derece fark harita grafigi
verilerini kullanarak [13], genlikte ve zamanda esit
frekans yontemi [14], kalp hizi degiskenlerinin
normallestirilmesi  [15] gibi farkli

siiflandiricida 6znitelik olarak kullanmugtir.

degerlerini

HHD, isareti degisken genlik ve frekans dlgeklerinde
analiz ederek duragan olmayan igaretler i¢in oldukga
iyi bir ayristirma islemi gerceklestirdigi sdylenebilir.
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Ozet

Dogada bulunan canlilarin siirii davramgslart robotik
olduk¢a
Stirii

uygulamalarin
onemlidir.  Siiriilerin

gelistirilmesi  agisindan

kolektif  yapilar
kullanilmaktadir.
Bu c¢alismada balik siiriilerinin davramgs hareketleri
bilgisayar  simiilasyonu
dort  farkh

beslenme,

robotlarinin kontrol edilmesinde

temel  alinarak  bir

geligtirilmistir.  Simiilasyon durum

icermektedir. Arama, siirii, ve kagts

Gelistirilen
robotik

durumlarimn  simiilasyonu yapilmigstir.
simiilasyon  daha calismalarda
baliklarin kontroliinde kullanilacaktir.

sonraki

1. Giris

Kolektif hareketler, siirii icerisindeki bireylerin
kargilikli iletisimi ile gergeklesir. Bu hareketler
dogada bulunan balik, ar1, kus ve karinca gibi bazi
hayvanlar tarafindan sergilenmektedir. Bireyler
arasindaki ikili iligkiler en basit sekli ile ii¢ kural ile
ifade edilebilir. Birinci kural bireyin belli bir
mesafede bulunan diger bireylere yaklasmasidir
(cekim alan1). Ikinci kural bireyin diger bireylere
mii mkiin yakm kalmasidir (paralel
yonlenme alan). Sonuncusu ise bireylerin
carpigmalarint dnlemek i¢in uzaklagsma alanidir (itme

oldugunca

alani).

Bilgisayarm bulunusundan sonra hizli bir sekilde
gelismesi ile kolektif hareketlerin simiilasyonlarini
olusturmak kolaylasti. Literatiirde bir ¢ok simiilasyon
caligmas1 bulunmakta. Bunlardan ilki 1987 yilinda
Craig tarafindan gelistirilen kus simiilasyonu idi [1].
Bilgisayar donanimmm yeni gelismeye basladigi bu
yillarda benzer simiilasyon c¢aligmalari ¢ok azd1
Fakat, tip ¢aligmalar oldukca
yaygmdir. Inada balik siiriilerinin ko lektif hareketleri
50 birey kullanilarak incelemistir [2]. S6z konusu

gliniimiizde bu

hayrettin.sen@ikc.edu.tr

calismada siriinlin gitmeyi tercih ettigi yon analiz
edilmistir. Simiilasyon ¢ekim, paralel yonlenme ve
itme alanlarmi igermektedir. Diger bir taraftan,
Strobom sadece ¢ekim alani igeren bir model
Onermistir [3]. Strobom bu g¢ahsmasmda 6nerilen
model ile ii¢ farkh faz iiretmistir. Bu {li¢ faz siri,

yonlenmesiz dénme ve hizalanmig grup hareketidir.

Kolektif hareket iizerine hazirlanan bilgisayar
programlarinin kullanilan
algoritmalar siirii robotlara uygulanmistir. Hayvanlar
tarafindan  sergilenen kolektif hareketler siirii
saglamaktadir. Atyabi
egitilen ve test edilen siirii robotlar tasarlanmigtir [4].

Benzer bir ¢alisma Venayagamoorty tarafindan iki

gelistirilmesinde

robotlarmm kontroliini

yeni yaklagim oOnerilerek sunulmustur [5]. 1S
yaklagim  bireyler gomiili bir fuzzy
mantigidir. Tkincisi siirii iizerine uygulanan fuzzy

iizerine
mantig1 kontrolcii tasarimudir.

Bu caliymada dort farkli durumdan olusan yeni bir
siirii simiilasyonu gelistirilmistir. Simiilasyon ti¢ farkl
canh tipi icermektedir. Biiyilik, orta ve kiigiik tipte
baliklar simiilasyona eklenebilmektedir. Bu ¢alig mada
gelistirilen simiilasyon, Can ve arkadaslan
tarafindan sunulan caligmanm devamui niteligindedir

[6]. Simiilasyon &zellikleri oldukga gelistirilmistir.

2. Kolektif Hareketin Matematiksel
Modeli

Bu caliymada bireylerin pozisyonlarinmn
belirlenmesine yonelik mate matik model

kullanilmisti|2,7]. Bu matematiksel model bilgisayar
ile modellemeye c¢ok uygun oldugu i¢in tercih
edilmistir. Simiilasyon ¢aligmaya devam ederken
simiilasyona bireyler eklenebilir. Simiilasyon alanmna
fare ile tiklandiginda, simiilasyona bir birey
eklenmektedir. Bu yiizden simiilasyon baglangicinda
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kesin birey sayis1 belirlenmemistir.  Bireylerin
simiilasyon alan1 {izerindeki baslangic konumu
(x 0), ¥j (0)) kullanic1 tarafindan belirlen mektedir.
Bireylerin hizlart ve donmeleri random fonksiyonu
kullanilarak hesaplanmistr.

t=t+At 1)

Zaman (t), (1) ile verilen denklem ile hesaplanmistir.
Zaman adimi (At) 20 mili saniye olarak segilmistir.
Simiilasyonun baslangicinda da zaman sifir olarak
ayarlanmgtir.

Bireylerin pozisyonu onlarin bir 6nceki pozisyonuna,
yeni hizina ve yeni oryantasyonuna (0 anki x ekseni

ile  yapigi ag1  degeri) goére  belirlenir:
x;(t) = x;(t — AD) + At v; () cos B; (1) (2)
y;(© = y;(t — A1) + At v; () sinB;(®) (3)

Burada x;(t), y;(#), v;(t) ve B;(¢) jnolu bireyin t

zamaninda siwrasiyla yatay pozisyonunu, dikey
pozisyonunu, hizin ve oryantasyonunu
tanimlamaktadir. Hiz ve oryantasyon Gamma
dagihmi  kullanilarak rastgele bir fonksiyonla
tanimlan mistir.

3. Onceki ve
Kolektif Hareket

Yeni Simiilasyondaki

Siiriinlin bireyleri baz1 matematiksel kurallara goére
hareket etmelidirler. Huth [7] ve Inada [2]' nm
cahymalarmda gosterilen matematiksel modelin
benzeri bu  c¢alismada  kullanilmistw. Bireyler
arasindaki biutiin  Euclidean mesafeleri program
hesaplanmaktadir.  Bireylerin  yonii
hesaplanan mesafeye gore belirlenmektedir. Bu

tarafindan

mesafe ¢ekim, paralel yonlenme ve itme alanmm
yarigaplar1 ile karsilagtirilmalidir. Eger hesaplanan
mesafe ¢ekim alani iginde ise bireyler birbirlerine
dogru hareket ederler. Bireyin diger bireylere
miimkiin oldugunca yakin kalmas1 paralel yonlenme
alam iginde olugmaktadir. Bireylerin ¢arpigmalarmni
Onlemek i¢in uzaklagsma alani itme alan: olarak
tanimlan mistir.

Onceki simiilasyonda [6] siirii i¢inde ikili iliskileri
incelemek igin sadece iki birey bulunuyordu. Onceki
simiilasyona sabit engeller ve yemler eklenebiliyordu.
Yeni simiilasyon genis Olglide Onceki simiilasyon

temel almarak gelistirilmistir. Yeni

kullanilan  daha
gelismedir. Yeni simiilasyonda ikiden daha fazla birey

caligmada

biiyiik simiilasyon alan1 ilk

olusturulabilir. Simiilasyon alanma fare ile tiklanarak
simiilasyona yeni bir birey eklenebilir. Yemler bu
similasyonda hareketli olarak programlanmistir.
Simiilasyon sirasinda yemlerin sayis1 degigebilir. Eger
yem avciya ¢ok yakinsa avclr yemi yiyebilir yada
yemin hizni artwrarak kagma ihtimalide vardir,
Onceki algoritmas1  sabit
nedeniyle yeni algoritmadan daha kolaydir. Yeni
simiilasyonda hareketli yemleri eklemek i¢in bir
buton bulunmaktadwr. Bireyler iligkin
konumlarmna gére davranirlar.

simiilasyonun yemler

yemlere

Simiilasyon algoritmasi olusturulurken baz
varsayimlar dikkate almmsgtir. Bu varsayimlar
asagidaki gibidir;

1. Birey sayis1 sabit bir sayiya kadar

kisitlanmamistir. Program caligirken bile
simiilasyon alanmnin herhangi bir yerine yeni
bireyler eklenebilir. Fakat, bilgisayarin
performansi da g0z
bulundurulmalidr.

2. Baliklarm hareketi i¢in iki boyutlu smirli bir
alan tanimlanmstir. Bu varsayim ko lektif

Oniinde

hareketi gézlemlemek i¢in yararhdir. Cilinkii
siirii hareketi sinirh alandan dolay1 kolaylikla
sekillenebilir.

3. Bireylerin hareketi iki parametre tarafindan
saglanir: hizve yon.

4. Her bireyin pozisyonu ve oryantasyonu her
20 milisaniyede bir hesaplanir.
zamanda bireyin kontrolii bu
araliginda saglanir.

5. Bir baligin hareketi gruptaki her bir balik

Ayni
zZzaman

tarafindan  etkilenebilir. ~ Bireyler arasi
Euclidean  mesafesi  bireylerin  karar
vermesinde etkilid ir.

6. Bireylerin hareketi dis etkilere maruz
kalabilir. Ornegin, herhangi bir sayida

hareketli yem eklenebilir ve bu eklenen
yemler bireylerin hareketini etkiler.

4. Simiillasyonda Bireylerin Tamimlanmasi
Icin Kullamlan iki Metot Ve Bunlann
Performansa Etkisi

Simiilasyon Intel Core Duo CPU P7350 2.00 GHz
islemci, 4 GB RAM, Nvidia Geforce 9600M GS
ekran Kkarti1 Ozelliklerine sahip bilgisayarda test
edilmistir. Simiilasyon Windows Vista 32-bit isletim
sisteminde ¢aligtirilmigtir.
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Bireylerin grafikleri dogrudan bilgisayarda calisan
simiilasyonun performansmi etkilemistir. Mesela,
Sekil 1’de gosterildigi gibi bag kismu i¢in daire ve
kuyruk kismi i¢in ¢izgi kullanildiginda, bilgisayarm
performans: yaklagik bireyli bir
simiilasyonda onemli 6l¢iide azalmaktadir. Kolektif

simiilasyon ¢aligmalarmin bazilari, simiillasyonda

olarak otuz

bireyleri gosterirken benzer metodu kullanmiglardir
[2,3,6]. Fakat, bu metot bilgisayarin performansi igin
iyi degildir. Bireylerin sayis1 artarken bilgisayarin
islemcisisimiilasyonu ¢alistrmakta zorlanmaktadir.

Bireyin bag kismi
\ AN

uyruk kismi

Sekil 1. Bireylerin tanimlanmas1ig¢in ilk metot

Diger taraftan, eger Sekil 2’deki gibi kafa kismindan
kuyruk kismma kadar kalmlig1 kademeli olarak azalan
ic  ¢izgi
performans1 bir Onceki metoda gore artar. Ayni
zamanda simiilasyonun grafiksel gergekligi daha iyi

kullanilirsa, simiilasyonun  caligma

bir forma dontistiiriiliir.

Bireyin kademeli olarak
/ azalan Ug cizgi ile

: gosterimi

Sekil 2. Bireyin tanimlanmasi i¢in ikinci metot

Simiilasyon iki grafiksel gésterim metodu igin de
calistrilmistir. Bilgisayarin performans1 Windows
CPU o6lger kullanilarak 6lgiilmiistiir. 1k tanimlama
metodu i¢in 35 birey kullanildiginda, islemci
kullanimi % 59 ve RAM kullanimi % 61°dir. Ikinci
tanimlama metodu 37 birey i¢in kullanildigmnda
islemci kullanim1 % 28 ve RAM kullanim1 % 61°dir
(Sekil 3’e bakmiz).

Ayni simiillasyon Intel Core i5-3210M 2.50 GHz
islemci, 4 GB RAM, Intel HD Graphics 4000 ekran

kart1i ozelliklerine sahip baska bir bilgisayarda
yeniden test edilmigtir. Bilgisayarm donanim
simiilasyon performansi i¢in Onemlidir. Bu kez
simiilasyon Windows7 64-bit
calistrilmistr. ki bilgisayar karsilastirildigimda bu

isletim sisteminde

bilgisayar iglemci ve isletim sistemi bakimmdan bir
oncekinden daha iyidir.

CPU olger aracindan yapilan 6lgiime gore de ikinci
bilgisayarin performansi birinciye gdre daha iyidir.
Ayrica bireyin ikinci tamimlama sekli daha iyi
performans sonucu vermistir (Sekil 4’e bakmiz).

N(Birey Sayisi)=35

N(Birey Sayisi)=37

Sekil 3. Bireylerin iki farkli tanimlama metodu ve
bunlarm performansa etkisi- ilk bilgisayar (Windows
Vista CPU olger)

N(Birey sayis1)=35

N(Birey sayisi)=37

Sekil 4. Bireylerin iki farkli tanimlama metodu ve
bunlarn  performansa etkisi- ikinci bilgisayar

(Windows 7 CPU dlger)
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Simiilasyon renkli sekiller ile gosterilmigtir. Fakat
baliklarm kolektif hareketi zaman degisirken bu
sekillerden (Sekil 3 ve 4) anlasilamaz. Bu yiizden,
baliklarin kolektif hareketini kagit tizerinde daha agik
bir sekilde gostermek durumundayiz. Zamanla balik
hareketlerini tanimlamak i¢cin gri tonlama gosterimi
kullanilabilir. Sekil 5°te bireylerin zamana gore
hareketi, oklarm gri ton koyuluguna gére tanimlanir.

Sekil 5. Balik hareketlerinin gri tonlama gosterimi
5. Sonuglar

Bu ¢ahgmada baliklarin kolektif hareket simiilasyonu
calisilmistir. Bir 6nceki simiilasyon ¢ahigmasi oldukga
gelistirilmistir. Simiilasyon iki ayn diz istii bilgisayar
edilmis ve sonuglari

iizerinde test performans

karsilagtirilmistir.

Bireylerin grafiksel tanimlamalar: i¢in iki ayr1 metot
Onerilmis ve performans kiyaslamalan yapilmistir.
Simiilasyon i¢in ii¢ kademeli ¢izgiden olusan

gosterim performans agisindan daha iyi bulunmustur.

Bir sonraki ¢aligma i¢in gelistirilen algoritma siiri
mobil robotlar iizerinde uygulanacaktir.
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Ozet

Mevcut merkezi iglemci gibi standart mimariler her
gecen giin artan islem giicii ihtiyacina cevap
verememektedir.  Alanda Programlanabilir Kapi
Dizileri (FPGA) gibi yeniden yapilandiriabilinir
donamimlar paralel iglem yapabilmesinden étiirii bu

ihtivaglart  karsilayabilmektedir.  Bu  yapilar
kullamilarak uygulamaya ozgii ve daha hizli
calisabilen donanmim tasarimlari

gercgeklestirilmektedir. Gériintii isleme uygulamalari,
ozellikle gercek zamanli ve yiiksek ¢oziiniirliiklii
goriintiilerin  iglenmesi  yiiksek  hesaplama  giicii
gerektirmektedir. Bu ¢alismada farkli kaynaklardan
alinan gériintiilerin gercek zamanli iglenmesi igin
FPGA tabanli bir donamm sistemi gelistirilmistir.
Bunun icin paralel isleme ve boruhatti ézellikleri
kullamilarak gercek zaman ve ¢oziiniirliik kisitlart
diigtiniilerek iki boyutlu medyan filtre gerceklemesi
yapilmigtir. Bununla birlikte bir gériintii isleme

sisteminin  ihtiva¢  duyacagi arayiizler, goriintii
stkisirma  ve hedef cihaza aktarum  modiilleri
gercgeklenmigtir.

1. Giris

Goriintii isleme yiiksek igslem gereksinimi bakimindan
maliyetli bir konudur. Standart donanmimlar bu
hesaplar1 yapmakta yetersiz kalabilmektedir. Bu
durumda goriintii igleme algoritmalarinin donanmm
iizerinde gergeklenmesi ihtiyaci ortaya c¢ikmaktadir.
Calismamizda goriintii  isleme uygulamalarinda
yaygin olarak kullanilan medyan filtresinin FPGA
iizerinde ger¢eklemesi, goriintiiniin hedef cihaza nasil
aktarildigr ve bir goriintii isleme sisteminde olmasi
gereken bazi modiillerin tasarimlart gosterilmistir.

Goriintii isleme algoritmalarinin daha hizli bir sekilde
yiiriitilmesini  saglamak i¢in donanimsal olarak

fkara@yildiz.edu.tr

gergeklenmesi yogun bir sekilde ¢aligilan konulardan
biridir. Oncii calismalardan olan Thitimajshima’nin
yapmig oldugu ¢alismada goriintiiniin FPGA {izerinde
yumusatma  islemi  gergeklestirip,  bilgisayara
aktarimini saglamis oldugu bir sistem
bulunmaktadir[1]. Bir diger ¢alismada Zhar ve ark.[2]
birgok goriintii igleme algoritmasinin sirasiyla FPGA
kullanarak nasil uygulanabilecegi gostermislerdir.
Bianchi ve ark[3] c¢alismalarinda mobil robot
uygulamalart i¢in esik alma, kenar bulma,
segmentasyon islemleri gergeklestirilmistir. Hiraiwa
ve ark.[4] ise hareket algilama i¢in bir donanimsal
platform gelistirmislerdir.

Bu caligmada goriintiiniin sistematik bigimde nasil
igslenebilecegi konular1 ile birlikte goriintii isleme
sisteminin ihtiyact olan bazi modiiller verilmistir. Bu
sistemin bilgisayar ya da baska bir cihazdan kontrol
edilebiliyor olmast sistemi One ¢ikartan ozelliklerden
biridir. Bu ¢alismada  yiiksek  ¢Oziiniirlikli
gOriintlinin  alinmasi, goriintii isleme, filtreleme,
sikistirma, hedefe aktarim islemleri donanimsal olarak
gergeklenmistir. Bununla birlikte gelistirilen yazilim,
donanim sistemi ile iletisim kurarak goriintli isleme
sonucunu alma ve gosterilme islemini yapmaktadir.

Bu calismada gelistirilen goriintii isleme sisteminin
mimarisi Sekil 1’de verilmektedir. Sistemin isleyisi
HDMI arayiiziinden yiiksek ¢oziiniirliikli goriintiiniin
yakalamasi ile baslamaktadir. Goriintii yakalama
islemi i¢in Xilinx firmasmin sunmus oldugu bir
modill kullanilmigtir. Goriintli alimmin ardindan
medyan filtre ve renk uzayr doniisiimleri, filtreleme,
ham goriintiiniin boyutunun biiyiik olmasi sebebi ile
JPEG’e  ¢evrilerek  goriintiiniin ~ boyutlarmm
azaltilmasi, sikistirilmig  goriintiiniin  tasarlanan
Ethernet modiilii ile hedef cihaza aktarimi Islemleri
yapilmistir.
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Hdmi Kaynak
Garinto Jpeg
Yakalama Cevirimi
Ram Garintd
Tamponlama Sikistirma
Garintil Ethernet
islerne Modli
Hedef Cihaz

Sekil 1.Gelistirilen Sistemin Mimarisi
2. Goriintii Yakalama

Yiksek ¢ozlintrlikli goriintiiniin  alimma iglemi,
Xilinx firmasinin sunmus oldugu xapp495[5] modiili
kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu modiil ile her saat
cevriminde RGB renk bilgileri her renk 8’er bit olmak
iizere 24 bit, yatay ve dikey senkron sinyalleri birer
bit olarak alinmaktadir. Satir, siitun baslangic ve
bitisinin tespiti bu sinyaller araciligi ile yapilmaktadir.
Bu modilin blok diyagrami Sekil 2’de genel
hatlariyla verilmektedir.

Kirmizi [7:0] «— —  Kirmizi+
Yesil [7:0] «— Kirmizi-
Wlavi [T 0] «— le—  Yesil+

- I ‘Yesil-
Garintd HDMI

Yatay Senk. +— Ao s le——  Mavi+

ozicl Soketi

Dikey Senk. «—| ¢ T Mavi-

le— Saat+
Saat-

Sekil 2. Goriintii Yakalama Modiilii
3. Medyan Filtre ile Giiriiltii Temizleme

Medyan filtre, goriintii ve sinyal igsleme konularinda
ozellikle tuz-biber giiriiltiisiinii kaldirmak igin siklikla
uygulanmakta olan bir filtre tiriidir. Belirlenen
maske icerisindeki piksel degerleri siralanmaktadir.
Siralanan elemanlardan sira olarak ortadaki eleman o
matris grubunun medyan pikselini vermektedir. Bu
medyan pikselin degeri mevcut piksel degeri ile
degistirilerek giirtiltiiden arindirilmig olur.

Bu calismada 3x3’lik medyan filtre uygulanmasi
donanimsal  olarak  ger¢eklenmistir.  Kullanilan
donanim kaynagini en verimli bigimde kullanmak i¢in
goriintiiniin tamamini tamponlamak yerine, 3 satiri
iceren piksel dizisi tamponlamistir. Tamponlanan
piksel dizilerine giiriiltii azaltmak i¢in medyan filtre
uygulanmaktadir. Sistemde medyan tespitindeki

siralama ihtiyacinin karsilanmasi igin Birlestirmeli
Siralama (Merge Sort) algoritmasi kullanilmigtir. Bu
siralama algoritmasmin daha hizli ¢aligabilmesi igin
Sekil 3°de verilen ve paralel olarak ¢aligsan tiiri
uygulanmustir [6][7]. Siralama islemi 4 saat ¢evirimi
stirmektedir. Her saat ¢cevriminde yeni bir pikselin, bir
onceki pikselin hesaplanmasinin bitmesini
beklemeden iglenmeye baslamasi i¢in medyan filtre
modiilii boru hatt1 yapist ile ¢alismaktadir.

|15|0|10{5{9{1{13|3|7|

l Bolimleme

|15|0|105

7]

9‘1‘13

l Yerel Siralama{Agama 1)

|0|15|5 10 1‘9‘3

13 7

l Birlegtirme(Ayama 2)

|O|5|10{15‘1‘3‘9|13|7|

l Birlestirme(Agama 3)

|0|1|3‘5‘9‘10‘13|15|?|

Birlegtirme(Agama 4)

|0‘1‘3|5‘7‘9‘10‘13|15‘

Sekil 3[8]: Birlestirmeli siralama algoritmasinin
paralel olarak ¢alismasi.

Sekil 4a’da verilen resimde tuz ve biber giriiltiisi
eklenmis olan 6rnek bir goriintii verilmektedir. Sekil
4b’de Matlab kullanarak medyan filtre uygulanmas,
Sekil 4c’de ise FPGA iizerinde medyan filtre
uygulanmis sonuglart verilmektedir. Sonuglar gorsel
olarak incelendiginde donanim olarak gergeklestirilen
medyan filtrenin goriintiideki giiriiltiiyii basarili bir
sekilde giderdigi goriilmektedir. Gorsel olarak bagarilt
oldugu gibi hiz agisindan kiyaslanamayacak kadar
performans: yiiksektir. Matlab’da bu islem 0.2ms
stirerken FPGA kullanarak ayn1 islem 40ns gibi ¢ok
kisa bir siirede yiiriitiilmektedir.

Sekil 4. (a) Tuz ve Biber Giiriiltiilii Resim(b) Matlab
Medyan Filtre Ciktist (c) Sistem Ciktist
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4. Renk Uzay1 Doniisiimii

Sistem igerisinde gergeklestirilen bir diger islem ise
renk uzayr degisimidir. Alinan pikseller RGB renk
uzayinda bulunmaktadir. RGB renk uzaymnda
filtreleme yapilirken gdlge, ton degisimlerinden
etkilendigi i¢in bir diger renk uzayi olan HSV’ye
doniisiim islemi gergeklestirilmistir.

b‘.
g
—_—
v

RGB

HS8V

Sekil 5.RGB den HSV renk uzayina déniistim.

e N

0, max == min

60°*—2=" ) 1m0d360°, max— r

max—min
H(Hue): 60° s bor +120%), max =
< ( max—min ) >
(60°*—""5 _ 1240°), max==>h
max—min
G /
0, max ==0
S(Saturation): ma M Degilse
max max
V(Value): max
* max = max(r, g,b), min = min(r, g,b)
Hue ve Saturation degerlerinin hesaplanmasi

esnasinda kullanilan bolme islemi FPGA iizerinde 20
saat ¢evirimi gecikmeye sebebiyet vermektedir.
Bolme islemi tamamlandiktan sonra yeni pikselin
islemine devam etmek, sistemin ¢iktt vermesini
oldukga geciktirecektir. Bu sorun medyan filtre
bolimiinde oldugu gibi boruhattt yapist ile
asilabilmektedir. Sekil 6’da verilen Boruhatti
yaklasimi ile 20 saat g¢evirimi gecikmeli, ardisik
olarak doniistiirme islemi gergeklestirilmis pikseller
alinmaktadir. Bu asamada belirlenen renk araliklar ile
filtreleme gergeklestirilerek, diger renklerin arka
plana doniisiimii saglanmaktadir.

| Renk Oza (Piksel N) |

1 Doygunluk(Piksel ) |
Parlaklhik (Piksel N) 20 Saat Gevrimi Gecikme

| Renk Ozu (Piksel N+1)

| Doygunluk (Piksel N+1)
Parlaklhik (Piksel N-+1)

20 Saat Gevrimi Gecikme

Renk Oza (Piksel N+19) I -
Doygunluk(Piksel N-H9) :
Parlakhk (Piksel N+19)

Sekil 6. RGB-HSV Doniisiim Boruhatti Yapisi.
5. Goriintii Sikistirma

1024x768 c¢ozinirliklii 30fps ile gelmekte olan
gOriintliniin aktariminda sikistirilmadan aktarim igin
67,5 MB trafik gerektirmektedir. Bu durum aktarim
icin biiylik bir yik getirecegi igin goriintiiniin
sikistirtlarak  aktarimi  gergeklemesi  yapilmalidir.
Sikistirma islemi igin opencores.org sitesindeki JPEG
Encoder modiilii[9] kullanilmistir. Bu modiil piksel
degerlerini alarak, Sekil 7°de wverilen adimlar
izlenerek JPEG kodlamasi gerceklestirilmektedir.

JPEG’in baslangi¢ biti “FFD8”, bitig biti “FFD9” dur.
Bilgisayar tarafindaki gelistirilen yazilimda baslangi¢
ve bitis bitleri kontrol edilerek resim dizileri ekrana
yansitilmistir.

!
Rgb
= Kuantizér,
YCbCr
i !
DCT
G RLE
i !
. Huffman
ZigZag Kodlama1
[ |

Sekil 7. JPEG Kodlama Modiilii
5. Sonuclar

Donanim sistemi ile iletisim kurarak goriintii isleme
sonucunu alma ve gosterilme islemini yapmak igin bir
yazilim gelistirilmistir. Sekil 8’de verilen arayiiz, .net
ortaminda tasarlanmigtir. Uygulama ethernetten gelen
UDP  veridizisini  almaktadir. Hedef cihaza
gonderilmek iizere ¢evirim igleminin ardindan,
Ethernet arayiizii kullanarak UDP protokoli ile
aktarim gergeklestirilmistir.
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(a)

S ]

(b)

Sekil 8: Gelistirilen Uygulama Arayiizii. (a) Guriltili bir goriintii (b) Medyan filtre sonucu.

FPGA’da gerceklestirilmis olan boruhatti yapisi
sayesinde, piksellere uygulanacak iglemler her saat
¢evriminde baslatilabilmektedir. FPGA tarafinda
goriintli isleme i¢in sadece 24 gevrim saatlik gecikme
yasanirken, ardigik islem yapan mimarilerde ancak
pikselin hesaplanma islemi bittikten sonra bir digerine
gegilebilmektedir. Yaklasik olarak birbirini beklemesi
gereken 30 islem bulunmaktadir. Yani 30 islemin
bitiminin  ardindan  yeni  pikselin  degerleri
hesaplanabilecektir. 100 Mhz ile ¢aligtirilan FPGA’in
yaptig1 hesaplama ancak 3 Ghz ile ¢alisan islemci ile
gergeklestirilebilir. Algoritma karmasikligi arttikca
islemci bu hiz ihtiyacin1 karsilayamayacak hale
gelecektir. Sistem Xilinx Spartan 6 FPGA iizerinde
gergeklestirilmis olup, 6125 Saklayici(Register) ve
7040 Basvuru Cizelgesi(Lookup Table) kullanilmistir.

6. Sonuc ve Gelecek Calismalar

Bu calismada FPGA kullanilarak bir goériintii isleme
sistemi geligtirilmistir. Bu sistemde en sik kullanilan
goriintli  isleme uygulamalarinda Medyan filtre
gerceklenmistir.  Bununla  birlikte Renk uzayi
doniisiimii ve goriinti sikistirma gibi uygulamalarda
gerceklenmistir. Gergekleme yapilirken paralel isleme
ve boruhattt ozellikleri kullanilmustir. Elde edilen
sonuglara gore FPGA iizerinde boruhatti yapis1 ve
paralellik kullanildig1 takdirde, standart ardisik islem
yapan standart mimarilerin hiz bakimindan FPGA
tabanli sistemlere yetismesi miimkiin olmamaktadir.
Dolayist ile gergek zamanli, yiikksek performans
gerektiren  uygulamalarda  FPGA  uygulamasi
yapilmasi zaruri olmaktadir.

Goriintii  isleme algoritmalarmin islemci {izerinde
kosturulmasi FPGA izerinde islemlerin
gergeklestirilip bilgisayara hesaplanmis sonuglarin
dondiiriilmesi tasarimcilara biiyiik avantaj
saglayabilmektedir. Bu ihtiyagtan yola ¢ikarak
gelistirilecek olan bir API ile temel goriintii isleme

yerine,

algoritmalarmin FPGA’den ¢agirilabilmesi, ileride
calisilacak konulardan olacaktir.
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Acg0zli Rastsallastirilmis Uyarlamali Arama Algoritmasinin Farkli Yerel

Arama Yapilariyla Akis Tipi Cizelgeleme Problemlerine Uygulanmasi
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Bu calismada acgozlu rastsallastiriimis uyarlamali arama algoritmasinin farkl yerel arama
yaptlarini kullanarak performanslari bilimsel yazinda yer alan test problemi ile test edilmistir.

Onerilen yerel arama yapisinin iyi sonuclar verdigi yapilan deneyler sonucunda ortaya

konulmustur.
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Ozet

Gorgiil kip ayrisimi ile zaman ortamindaki bir isaret
ickin kip islevlerine ayristirilabilmektedir. Birden ¢ok
sayidaki igaretlerin  birlesiminden olugan tek bir
karisim isaretinden, ickin kip islevleri araciligi ile
karisimi  olusturan  kaynak sayisimin
bulunmasi hedeflenmistir. Bu amacla bu ¢alismada iki

isaretlerin

ve ti¢ kaynaga sahip karigimlarda ickin  kip
islevierinin enerjilerinin kiplere gére dagilimi ortaya
¢tkarilarak frekans kiimelerinde baskin olan kip
islevieri belirlenmigtir.

1. Giris

Gozlemlere dayanarak bilinmeyen bir isaretin elde
edilmesi gozii kapali kaynak ayristirmasi olarak
bilinmektedir ve birgok alanda uygulanmaktadir [1,2].
Genellikle gozlemler bir grup algilayicinin ¢ikisindan
elde edilen kaynak isaretlerinin farkli birlesimlerinden
olusmaktadir. Bu birlesimleri olusturan kaynak
isaretlerinin  birbirlerinden  istatistiksel  olarak
bagimsiz oldugu varsayimma dayanan bagimsiz
bilesen analizi [3], en yaygin olarak bilinen ve
kullanilan yontemlerden biridir. Yakin zamanda gozii
kapali yerine, olusturulan modeller ve yan-bilgi ile
bilgilendirilmis kaynak ayrigtirmanm kullanilmasinin
ayristirma bagsariminda artig sagladigi gosterilmistir
[4,5].

Yapisi itibariyle gozii kapali kaynak ayristirmasi
probleminde  kaynak  sayist  bilinmemektedir.
Literatiirde genellikle kaynak sayisinin algilayict
sayisina esit oldugu varsaymm kullanilmakta ve
¢ozlim Onerileri bu ongoril iizerine kurulan yapilara
dayanmaktadir. Ancak kaynak sayisinin Onceden
bilindigi varsayiminda bulunmadan ya da gézlemlerin
kaynak sayisindan daha az oldugu durumlarda,
kaynak sayisinin belirlenmesi problemin ¢éziimii i¢in
yardimci olabilmektedir [6-9].

Kaynak sayisimin  belirlenmesi amaciyla  birgok
yontem bulunmakta ise de, duragan ve dogrusal
olmayan isaretlerin analizinde kullanilan gorgiil kip
ayristimi 6nemli bir yer tutmaktadir [10]. Gorgiil kip
ayrisimi yonteminin herhangi bir zaman ortami
isaretini i¢kin kip islevlerine ayristirmasi sayesinde
farkli isaretlere ait temel iglevler isaretin kendisinden
¢ikarilabilmekte, islevlerin sabit oldugu
geleneksel  yontemlerin  aksine,  uyarlanabilir
ayristirma saglanabilmektedir.

temel

Azaltilmis  sayidaki  karisimdan  kaynaklarin
belirlenmesi probleminde gorgiil kip ayrigiminin
kullanilmas: ile yontemin yakin frekansh isaretlerin
ayristirilmasinda  yararli  olabilecegi  gosterilmistir
[11]. Ele alinan bir diger yaklagimda, gorgiil kip
ayrisgimi  yontemi parametre kestirim yontemi ile
kargilagtirtlmis ve belirli varsayimlar g6z Oniine
alinarak kip bilesenlerine ayristirtlma yapilmistir [6].
Ayristirma amaciyla kip bilesenleri ilinti faktorlerine
gore gruplandirilmig, enerjinin en bilyliik olmasina
dayanan kistasa dayandirilarak kaynak sayisinin
belirlenmesine ¢aligilmistir.

Bu calismada ise igkin kip islevlerinin farkli kaynak
sayilarina goére enerjilerinin oranlarmin dagilimi
incelenmistir. Farkli frekanslara sahip kaynak
isaretlerinin olusturdugu karisimimn en biiylik enerjili
ickin kip islevleri ile iligkisi ortaya ¢ikarilmstir.

2. Gorgiil kip ayrisim

Gorgiil kip ayrisimi yonteminde herhangi bir zaman
ortami1 igareti ickin kip islevleri kiimesine
ayristirilmaktadir.  I¢kin kip islevleri iki kosulu
saglamalidir:

1. Isaretin en biiyiik degerlerinin sayisi ve sifir
gegis sayist esit olmali ya da en ¢ok bir farkl
olmalidir.
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2. Herhangi bir noktada, yerel en biiyiik deger
ile en kiigiikk deger tarafindan belirlenen
zarfin ortalama degeri sifir olmalidir.

Bu iglemler stizme islemi adi verilen adimlar aracilig1
ile gergeklestirilmektedir.

2.1. Siizme islemi

Verilen bir x(t) isareti igin siizme islemi asagidaki
sekilde 6zetlenebilir [12,13]:

1. x(t)’nin biitiin u¢degerlerini belirle.
arasinda
isaretlerini

2. En Kkiglik (blyik) ugdegerler
aradegerleme  yaparak zarf
€min (t) (emax (t)) elde et.

3. Ortalamayr (m(t) = 3(emin(t) + emax(t)))
hesapla.

4. Isaretten ortalamayr ¢ikararak
d(t) = x(t) — m(¢)) elde et.

5. Belirli bir sonlandirma Kkriterine kadar
dongiiye devam et.

detay1

Siizme islemi sonunda isaret,

x(t) = mg () + X1 dic(t) )

seklinde, artik kalan bir igaret parcasi mg(t) ile sifir
ortalamali igkin Kip islevleri dj(t) toplamindan
olusmaktadir.

Ornek bir isaret igin gorgiil kip ayrigimi sonucunda
elde edilen igkin kip islevleri Sekil 1’de verilmistir.

Girgil kip ayngimi

artankip 10kip 9 kip 8 kip 7 kip 6 kip 5 kip 4 kip 3 kip 2 kip 1

L_*_( e — ]

N ! ! ! ! ! I
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Ornek sayisi

Sekil 1. Isaretten gorgiil kip ayrisimi ile ayrigtiriims
ickin kip islevieri.

3. Yapilan calismalar ve sonuglar

Bu c¢alismada farkli genlik, frekans ve faza sahip
isaretlerin  olusturdugu karisimlardan ickin kip
islevleri elde edilerek, farkli sayidaki kaynak
isaretlerinin farkli frekansli 6rnekleri iizerinden igkin
kip islevlerinin dagilimi incelenmistir.

Bu amagla,

X, (t) = aycos 2rf,t +6,,) 2
ile verilen kaynak isaretleri olusturularak,

x(t) = Xy=1 Xn (1) @)

olmak {iizere, farkli kaynak sayilarina gore isaret
karigimlar1 elde edilmistir. Daha sonra bu karisima
gorgll kip ayrigimi uygulanarak Sekil 1°de verilen
ornekteki gibi tek kanalli karisim isareti ickin kip
islevlerine ayristirilmuistir.  Ickin  kip islevlerinin

enerjilerinin toplam enerjiye orani olarak

|d(t)I?
= _1%OF 4
LAY SEOE )

hesaplanan enerji orant sonuglarina gore, Sekil 2’de
de gosterildigi gibi en yiiksek enerji oranina birinci
ickin Kip islevinin sahip oldugu ve artan kip sayisiyla
enerji tistel bir sekilde azaldig
goriilmektedir.

oraniin

Ik & kip iglevi igin enerji dagilimi

70

Enerji orani (%)

Kip iglevleri

Sekil 2. Ickin kip islevieri enerjilerinin kiplere gore
dagilimi.

Bu caligmada amag, karisimi olusturan isaretlerin
frekanslarinin ~ birbirine yakin  degerlere sahip
bulundugunda ickin kip islevlerinin enerjilerinin
kiplere gore ne sekilde dagildiginin belirlenmesidir.
Bilindigi iizere iki yakin frekansli isaret icin gorgiil
kip ayristminin ¢6zlniirliigii incelenmis ve yontemin
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smurliliklart belirlenmistir [14]. Bu ¢alismada ise iki
yakin frekansli isaret karistmi igin bilinen bu sinir,
hem uzak frekans degerleri icin hem de ikiden fazla
sayidaki kaynak isareti ele alinarak degerlendirmistir.
Bu amagla iki ve {i¢ kaynak isaretin birlesiminden
olusan karigim isaretinin gorgil kip ayristirtlmasi
sonunda elde edilen ickin kip islevleri isaretlerin
farkli frekans degerleri alma durumlarina gore
kiimelendirilmistir. Ickin kip islevlerinin
bulunmasinda esas olarak genliklerin oranit 6nemli
olacagindan [14], isaretler arasi farkliliklar1 ortadan
kaldirmak amaciyla rastgele iretilen kaynak
isaretlerin genlik degerleri birim degerler olarak
secilmistir.

3.1. iki kaynakh karisimlar

Oncelikle, iki kaynak isaretten olusmus karisim igin
ickin kip islevleri dagilimi kaynak isaretlerin sahip
olduklar1 frekans degerlerine gore kiimelendirilmistir.
Frekans degerleri olasi1 iki durumdan birinde: bir
isaretin frekansmin diger isaretin frekansimna yakin
oldugu durumda (durum 1), ya da yeterince uzak
oldugu durumda (durum 2) bulunacaktir. Frekans
degerlerinin yakinligi ya da uzakliginin belirlenmesi
amaciyla, biyiik frekansimn %10 komsulugundaki
frekans degerleri yakin, diger degerler ise uzak olarak
kabul edilmistir. Rastgele iiretilen 1000 6rnek isaret
tizerinden elde edilen Sekil  3’te
gosterilmektedir.

dagilim

iki kaynakl kangimlar igin dagiim
70 T

B0

Yizde (%)

0 j . —
1 2
Frekans kimeleri durumu

Sekil 3. Iki kaynakli karisimlar icin ickin kip islevieri
dagilimi.

Yakin olarak adlandirilan frekanslarda dogal olarak
daha az sayida karigim bulunmaktadir. Bu karigim tek
bir frekansa sahip gibi goriilerek isaret sadece birinci
kip islevine ayristirilmaktadir. Birbirinden farkli

frekanslardaki karisimlarda ise baskin olarak ikinci
Kip islevi goriilmektedir.

3.2. U¢ kaynakh karisimlar

Benzer sekilde ti¢ kaynakli karigimlar i¢in ickin kip
islevlerinin enerji oranlart incelendiginde Sekil 4’te
verilen dagilim elde edilmistir. Ancak burada iig
kaynak bulundugundan frekanslarin olast kiimelenme
durumu da ti¢ farkli sekilde olabilmektedir. Durum 1
olarak adlandirilan, {i¢ frekans degerinin de birbirine
yakin oldugu durumdur. Bir frekans degerinin diger
iki birbirine yakin frekans degerinden uzak oldugu
durum ise ikinci durum olarak adlandirilmstir.
Ucgiincii ve son durum ise her bir frekans degerinin
digerlerinden uzak oldugu durumu gostermektedir.

Ug kaynakl kangimlar igin dagilim
40 T

1 I I
[ === L |
2

Frekans kimeleri durumu

Sekil 4. Ug kaynakli karisimlar icin ickin kip islevieri
dagilimi.

iki kaynakli karisimlarda oldugu gibi ii¢ kaynakl
karisimlarda da yakin frekanshi isaretler daha az
saylda bulunmaktadir. Bir frekansin digerlerinden
daha uzak bulunmasi durumunda isaret iki kaynakli
isaret gibi ilk iki kip islevi agirlikli
kiimelenmektedir. Her {i¢ frekans da birbirinden uzak
oldugunda ise ii¢iincii ickin kip islevinin etkisinin de
artmig bulundugu gozlenmektedir.

olarak

4. Degerlendirme

Bu g¢alismada igkin kip islevlerinin  isaret
karisimlarindan  kaynak sayisimin  bulunmasi igin
kullanilmasi dnerilmistir. Bu say1y1 belirlemek i¢in iki
ve i¢ kaynakli karigimlar olusturularak ickin kip
islevlerinin  kiplere gore enerjilerinin  dagilimi
incelenmistir. Kiplere gére dagilimin isaretlerin farkli
frekans degerlerine gore kiimelendirilmesi ile kaynak

isaretlerinin sayisinin belirlenmesine ¢aligilmustir.
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Her ne kadar kip islevleri enerjilerinin dagiliminda
birinci kipin agirligi daha fazla olsa da, kaynak
sayisinin  belirlenmesinde ikinci kip daha One
cikmistir. Bunun nedeninde gorgiil kip ayrigiminin
¢ozliniirliik sorunu yatmaktadir. Yakin frekansl iki
kaynagm kip karismast sonucunda tek bir frekansh
kaynak gibi goriilmesi ile birinci durum olarak ifade
edilen yakin frekanslarda birinci kip islevi agirlikta
olmaktadir. Ancak kaynak sayisi arttiginda ve bu
yiizden frekanslardan biri uzak durumunda oldugunda
ikinci kip islevinin hem uzakta tek kalan frekansl
kaynak nedeniyle hem de yakin frekansl iki isaretin
olusturdugu kiimenin tek gibi gdriilmesiye, ayrica da
herbir isaret birbirlerinden uzak frekanslara sahip
oldugunda {i¢ isaretin enerjisinin ii¢ i¢kin kip islevine
yayilmasi nedeniyle, agirligi artmstir.

Bu ¢alismanin sonuglar1 benzer sekilde dort ve daha
fazla sayidaki kaynaklarin karisimi icin de elde
edilebilmektedir. Ancak bu durumda ele alinacak
durum sayis1 da dogal olarak artmaktadir. Yine de,
ikinci ve ig¢inci ickin kip islevlerinin kaynak
sayisinin belirlenmesinde onemli bir rolii oldugu
ortaya ¢ikmaktadir.
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Ozet

Giiniimiizde, elektrik enerjisinin iiretiminde fosil
kaynakli yakitlarin kullanilmasi cevre kirliligine yol
a¢maktadwr. Bu ¢alismada gii¢ sistemlerinin en 6nemli
optimizasyon problemlerinden biri olan ekonomik yiik
dagitimi  problemi ¢evre kirliligininde dikkate
alinarak tek amagl bir optimizasyon problemi olarak
diistiniilmiistiir. Problemin ¢oziimiinde son
zamanlarda  gelistirilen  Iyilestirilmis ~ Yercekimsel
Arama Algoritmast (IYAA) kullamilmistir. Onerilen
yaklasim IEEE 30 barali 6 generatorlii test sistemine
uygulanmigtir. Benzetim ¢alismalart sonucunda elde
edilen sonuclar literatiirde daha dnce elde edilen
sonuglar ile karsilastirilmig ve degerlendirilmesi

yapulmistir.
1. Giris

Gii¢ sistemlerini isletilmesinde en onemli konulardan
biri olan ekonomik yiik dagitimi (ED) problemi
sistemdeki var olan yiikiin {iretim birimleri tarafindan
belirlenen kisitlar igerisinde minimum maliyette
olacak sekilde ¢ikis giiglerinin ayarlanmasi olarak
belirtilir [1-3]. Komiir, petrol ve dogal gaz gibi fosil
kaynakli yakitlart kullanan tiretim birimleri atmosfere
parcactk ve gazlardan olusan nitrojen oksit NO,,
stlfiir dioksit SO, ve karbondioksit CO, atiklarin
ortaya ¢ikmasina neden olup cevresel kirlilige neden
olmakla birlikte kiiresel 1sinmaya da yol agmaktadir
[3-4]. Cevresel etkilerde g0z oniinde
bulunduruldugunda, ED problemi emisyon etkilerinin
de dahil edildigi ¢ok amagl bir optimizasyon
problemine dénmektedir. Bu problem agirlikli toplam
metodu [5] kullamlarak hem ekonomik yiik

ihaltas@ktu.edu.tr

nurcan@kocaeli.edu.tr

dagitiminin hem de emisyon degerinin
belirlenebilecegi tek amaglh optimizasyon problemine
dondiiriiliit.  Bu  problem  literatiirde  farkli

optimizasyon algoritmalar1 ile bir ¢ok aragtirmact
tarafindan ele alinmig ve hibrit pargacik siirii ve
yer¢ekimsel arama algoritmasi [3], c¢ok amagh
diferansiyel gelisim algoritmasi [4], yapay ar1 kolonisi
[5], cok amagli evrim algoritmalari [8], bulanik
mantik temelli bakteri yem arama algoritmasi [9],
diferansiyel gelisim algoritmas1 [10], ¢ok amach
pargacik siirli optimizasyon algoritmasi [11], zit
konumlu  harmoni arama  algoritmasi  [12],
yercekimsel arama algoritmasi [13], benzerlik tabanli
¢aprazlama operatorii kullanilarak gelistirilen genetik
algoritmalar1 [14] ile ¢Oziilmiistiir.

Bu ¢aligmada, oncelikli olarak Rashedi ve ark. [15]
tarafindan Newton’un hareket ve yergekimi kanuna
dayali olarak gelistirilen Yergekimsel Arama
Algoritmast (YAA) ele alinmigtir. Daha sonra
Khajehzadeh ve ark. tarafindan 2012 [16] yilinda hiz
siirlama denklemleri kullanarak iyilestirdikleri YAA
islemi anlatilmigtir. Son olarak iyilestirilmis YAA
algoritmast tek amagli ¢evresel ekonomik yiik
dagitimi problemine uygulanmis olup benzetim
caligmalar1  sonucunda elde edilen
literatiirdeki ~ diger sonuglarla karsilagtirilmustir.
Karsilagtirma sonuglarina gore Onerilen yaklagimin
cevresel ekonomik  yik dagitimi  problemini
¢ozmedeKki basarisi degerlendirilmistir.

sonuglar
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2. Cevresel
Problemi

Ekonomik Yiik Dagitim

Cevresel ekonomik yiik dagitim problemi, yakit
maliyeti ve NO, emisyon miktarmin dahil edildigi
birlestirilmis amag¢ fonksiyonun minimize edilmesi
olarak tamimlanmaktadir. Bagka bir ifade ile talep
edilen yiikii kargilamak i¢in termik santrallerde gii¢
iretiminde kullanilan yakitlarin yakilmasi ile ortaya
cikan zararli emisyon miktarinin ve toplam yakit
maliyetinin  minimum oldugu andaki iiretim
birimlerinin aktif gilic degerlerinin belirlenmesidir.
Sistemde bulunan termik santrallerde her birinin
iretecegi  giicin  bulunmas1 ve denklem (1)’de
gosterilen ikinci dereceden fonksiyonda yerine
konarak toplam yakit maliyetinin bulunmas: esasina
dayanmaktadir [3,5,8-10].

F;(Ps;) = a; + biPg; + ¢;P§; 1)

Burada Fi(Pg) i. tretim biriminin yakit maliyeti
fonksiyonu, Pg; i. Giretim biriminin tirettigi gii¢ degeri,
a, b, ¢ i. Uretim biriminin yakit maliyeti
katsayilaridir. Termik santrallerde fosil yakitlarin
yakilmasi ile her bir termik iinite tarafindan salinan
emisyonlarin toplam miktar1 ikinci dereceden bir
fonksiyonun toplami ve bir iistel fonksiyonu olarak
ifade edilmektedir [3,8,9].

E;i(Pg;) = 1072 X (a; + BiPg; + viP&:) + Giexp(Pgid;) (2)

Ekonomik yiik dagitimi probleminde kayipsiz bir
sistemde aktif gilic dengesi esitligi denklem (3)’de
gosterilmistir.

Mo P — Py =0 (3)

Termik tretim birimlerinin sinir degerleri asagidaki
gibi ifade edilmektedir.

P < Pg; < PRI )
Minimizasyon yapilacak ¢evresel ekonomik yiik

dagitimina ait amac¢ fonksiyonu denklem (5)’de
gosterilmistir [5,9].

AF =wXYS Fi(Pe) + A —w)h XS E;(Ps)  (5)

Denklemde termik yakit maliyeti Fi(Pg), NOy
emisyon fonksiyonu ise E;(Pg;) ile gésterilmektedir. w
0<w<I arasinda degisen agirlik faktorii, h 6lgekleme
faktorii, NG ise sistemdeki toplam termik iiretim
birimlerinin sayisin1 gostermektedir. Denklem (5)’de

w=1.0 degerini almasi durumunda sadece yakit
maliyetinin, w=0.0 degerini almasi durumunda ise
sadece NO, emisyon miktarinin
olmasimnin istendigi duruma karsilik gelmektedir.
Toplam yakit maliyeti ve toplam NO, emisyon
miktar1 denklem (6-7)’de gosterilmektedir.

minimumun

Fr(Pg) = €V=Gl FiPg; (6)
Er(Pg;) = €V=Gl E;Pg; )

3. Yercekimsel Arama Algoritmasi

Yercekimsel arama algoritmasi, son zamanlarda
geligtirilen Newton’un hareket ve yergekimi
kanunlarina  dayali en  yeni  optimizasyon

algoritmalarindan biridir [15]. Rashedi ve ark. 2009
[15] yilinda yergekimi ve hareket kanunlarindan
esinlenilerek gelistirdikleri YAA, etkin bir hesaplama
kabiliyetine sahip olup arama uzayindaki her bir
pargacik bir kiitle olarak kabul edilmekte ve
algoritmada ajan olarak adlandirilmaktadir. Probleme
gore belirlenen arama uzayindaki her bir ajan Newton
yercekimi ve hareket kanunlarimin benzetimi ile
¢Oziim uzayinda hareket ederek en iyi ¢6ziime
ulasmaya calhsirlar. Ilk  olarak ¢dziim uzay
olusturulurken YAA’nin baslangic popiilasyonu
asagidaki gibi ifade edilmektedir.

X = (xf, o xf, k) (8)

x® d. boyuttaki i. kiimenin konumu temsil ederken n
ise arama uzaymin boyutunu gostermektedir. Eger
problem bir minimizasyon problemi ise best (k) ve
worst (k) denklem (9)’daki gibi gosterilir.

best(k)= \min_ fit, (k)

worst(k) = max  fit, (k) ©)
Algoritmanin  baglangicinda  kullanici  tarafindan
belirlenen yergekimi sabitine atanan degerin

iterasyona baglh olarak azalmasi, arama hizinin
kontrol edilmesi ve k. iterasyondaki yer ¢ekimi sabiti
denklem (10-11)’de gosterilmektedir.

G(k) = G(Gy, k) (10)

G(k) = Goe(“"%) (11)

Problemin uygunluk degerleri hesaplandiktan sonra k.
iterasyondaki i. ajana ait kiitle denklem (12-13)’e gore
hesaplanmaktadir.

- 177 -



ASYU'2014: AKILLI SISTEMLERDE YENILIKLER VE UYGULAMALARI

fiti(k)—worst(k)

m;(k) = best(k)—-worst(k) -
= _mil)
Ml(k) = Zj};lmj(k) &

Arama uzayindaki ajanin ivmesini hesaplarken onun
iizerine uygulanan toplam giicler yer¢ekimi kanununa
bagli olarak denklem (14)’deki gibi hesaplanmaktadir.

M;(k)xM ;(k)

Fg (k) = G(k) Rl‘]'(k)+£

(30 = 2 (1)) (24

Ry (k) = ([1X: (o), X; (0], ) ifade
edilmektedir. Hareket kanundan yararlanarak ajana ait
ivme denklem (15)’de, ivmeye bagiml olarak degisen
hizi denklem (16) ve hiza bagimli olarak degisen
pozisyonun degeri denklem (17)’de gosterilmektedir.

seklinde

o053
S ey jo1 7N G (K) R’j’g}f’)‘i (xf(0) - x{(K) ) (15)
va(k + 1) = rand; x vl (k) + a? (k) (16)
xq(k+1) = vk +1) +x2(k) (17)

Burada rand; ve rand; degerleri [0,1] arasinda diizgiin
dagilimli say1y1, ¢ kiigiik bir degeri ve Rjj(k) i ve j
ajanlar arasindaki mesafeyi ifade etmektedir.

3.1. yilestirilmis YAA

Khajehzadeh ve ark. 2012 yilinda YAA’nin hiz
denklemlerine sinirlama yaklasimi getirerek YAA nin
daha etkili ¢6ziime ulasmasimi amag¢lamislardir [16].
Arastirmacilar klasik YAA’daki ajanin hizi sezgisel
bir yapiya sahip oldugu i¢in kontrol edilemeyen bir
yoriingede ve problem uzaymnda genis bir alanda
hareket ettigini belirtirler. Coziim uzayinda meydana
gelen salinimlar1 ve ani patlama ve sapmalar1 6nlemek
amact ile belirlenen aralia gore ajanin hizinin
siirlandirilmasini asagidaki gibi ifade etmektedirler.

_Vmax < vid < Vmax (18)
Vinax = [1- (k/K)h] X Vinaxo (19)
Vimaxo = @ X (Xmax — Xmin) (20)

0 < a <1 olan deger olarak kullanilmaktadir. k su
anki iterasyon sayisi, K ise maksimum iterasyon
sayis1 olarak ifade edilir. Iyilestirilmis yercekimsel

arama algoritmasina (IYAA) ait akis diyagrami Sekil
1’de gosterilmistir.

‘ Baslangi¢ Popiilasyonunu Uret ‘

N|
v

hesaplanmasi

}

En iyi ve en kotii uygunluk ve yer ¢ekimi
sabitinin (G) giincellenmesi

I

Her bir ajan i¢in kiitle (M) ve ivmenin(a)
hesaplanmasi

!

Her bir ajan i¢in denklem (16) gire hizlarin
hesaplanmasi

!

Denklem (19) gore maksimum hizin
hesaplanmasi

Hiz simirt ihlal edildi mi?

‘ Her bir ajan i¢in uygunluk degerinin ‘

ilgili hiz1 degistir

Sekil 1. YAA akis diyagrami.

4. Benzetim Cahismalar:

IYAA algoritmast IEEE 6 generatorlii 30 barall
ekonomik ve emisyon yiik dagitim problemine 283.4
MW veya 2.834 pu yiikk talebiyle iletim hatti
kayiplarinin
uygulanmistir. Test sistemindeki {iretim birimlerine
ait yakit maliyeti, emisyon katsayilar1 ve {iretim
birimlerinin sinir degerleri Tablo 1°de gosterilmistir
[12]. Denklem (5)’de gosterilen amag fonksiyonuna
gore W=1.0 oldugu durumda sistemin toplam yakit
maliyeti, w=0.0 oldugu durumda ise toplam emisyon
degeri hesaplanmaktadir. Ekonomik ve emisyon yiik
dagitimi probleminin ¢bziimiinde kullanilan IYAA

ihmal edilmesi durumunda

parametreleri Gy=40, 0=20, ajan veya popiilasyon
sayist N=100, a=0.1, h=0.05, iterasyon sayist 300
olarak alinmistir. TYAA’ nin test sistemine 30 kez
uygulanmasi ile elde edilen minimum toplam yakit
maliyeti degerleri Sekil 2’de gosterilmistir. Ayrica
YAA algoritmasindan 10. egitim denemesinde elde
edilen toplam minimum yakit maliyeti degerinin
iterasyona bagimli olarak degisimi Sekil 3’de
gosterilmistir. Sekil 3’te toplam yakit maliyetinin
yaklagik olarak 50-65. iterasyon arasinda minimum
degerine ulastig1 goriilmektedir.
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Tablo 1. Uretim birimlerinin maliyet fonksiyonu, emisyon katsayilari ve sinir degerleri

a 10 10 20 10 20 10
b 200 150 180 100 180 150
[ 100 120 40 60 40 100
o 4.091 2.543 4.258 5.326 4.258 6.131
B -5.554 -6.047 -5.094 -3.550 -5.094 -5.555
v 6.490 5.638 4.586 3.380 4.586 5.151
4 2.0E-4 5.0E-4 1.0E-6 2.0E-3 1.0E-6 1.0E-5
Iy 2.857 3.333 8.000 2.000 8.000 6.667
Po" 5 5 5 5 5 5
Pc™ 150 150 150 150 150 150
600,1118
) A
% 600,1117 7
g 600,116
£ 600,1115 /
= 600,1114
< 600,1113
=~

1234567 8 9101112131415161718192021222324252627282930

Egitim Sayisi

Sekil 2. IYAA ile elde edilen toplam yakit maliyeti degerleri

Sekil 4’de ise toplam emisyon miktarinin iterasyona
gore degisimi gosterilmektedir. Toplam minimum
emisyon miktarinin yaklasik 50 iterasyondan sonra en

uygun degere geldigi Sekil 4’den acikca
goriilmektedir.
630 T T T
5] R SRS RS SRS S S—
E 1 S S -
£
b
] A4 it .
©
= ! . . ! .
= : : : : :
% 810 o T o o T 7
>_
1] SR beeeenneen bemeenennees boeeeeaneens beeeenneen bmeeeenees -
600 ;
| | | | |
0 50 100 150 200 250 300
[terasyon

Sekil 3. Iterasyona gore degisen yakit maliyeti egrisi

Tablo 2 ve 3°de YAA algoritmasindan elde edilen en

iyi ¢oOziime ait generatorlerin ¢ikis  giiclerini,

minimum toplam yakit maliyeti degeri (YM($/h)),
toplam emisyon (EM(ton/h)), talep edilen yiik
(TU(pu)) degerleri ve literatiirde farkli optimizasyon
algoritmalar1 tarafindan elde edilmis degerlerde
kargilagtirilmasi gosterilmektedir.

0.235 . ; .
(] - - S b .

0.225¢

=
]
%)
1

0.215 ¢

Emisyon (tonfh)
R
i

=

ma

=1

o
T

|

=

ha
T

|

0495 |- S b b S b 4

019 i i i i i
0 50 100 150 200 250 300
lterasyon

Sekil 4. Iterasyona gore degisen toplam emisyon
miktart egrisi

Tablo 2°deki karsilastirma sonuglarina gére [YAA’nin
toplam yakit maliyeti degeri hibrit pargacik siirii ve
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yer¢ekimsel algoritmast  (HPSO-GSA),
parcacik siirii optimizasyon algoritmast (PSO) ve
diferansiyel gelisim (DE) algoritmalarindan elde
edilen sonuglar ile ayni oldugu, diger optimizasyon
algoritmalarindan elde edilen sonuglardan ise daha iyi
oldugu gorilmektedir.  Tablo 3’te koyu olarak
gosterilen ¢oziimler detayli bir sekilde incelendiginde,
YAA ile elde edilen minimum emisyon degeri
literatiirdeki elde edilen diger sonuglarla benzerlik

arama

gosterdigi goriilmektedir.

algoritmasinin Khajehzadeh ve ark. tarafindan hiz
siirlama denklemleri kullanilarak iyilestirme yapilan
IYAA algoritmas1 ekonomik ve emisyon yiik dagitim
probleminin ¢6ztimii i¢in IEEE 30 barali 6 generat6rlii
test sisteminde basarili bir sekilde uygulanmistir.
Onerilen algoritma tarafindan elde edilen sonuglarin
literatiirdeki  diger sonuglarla karsilastirildigindan
benzer sonuglar elde edildigi goriilmiistir. Bu
caligmada, 1iyilestirilmis YAA’min ekonomik ve
emisyon yiik dagitimi probleminin ¢oziimiine kolay

5. Sonuclar

Bu ¢alismada, son zamanlarda gelistirilen sezgisel

algoritmalardan

biri

olan

yergekimsel

arama

bir sekilde uygulandig1 gosterilmistir.

Tablo 2. IYAA dan elde edilen sonuglarin farkli optimizasyon algoritmalarindan elde edilen sonuglar ile

karsilastirilmast (yakit maliyeti icin)

Yiintem PGl PGZ PG3 PG4 PGS PGG TU(pU) YM($/h) EM(tOn/h)
LP[6] 0.150 0.300 0.550 1.050 0.460 0.350 2.860 606.31 0.223
MOSSTI[7] 0.1125 0.3020 0.5310 1.0208 0.5311 0.3625 2.860 605.890 0.222
NSGA[8] 0.1038 0.3228 0.5123 1.0387 0.5324 0.3241 2.8341 600.34 0.2241
NPGA][8] 0.1116 0.3153 0.5419 1.0415 0.4726 0.3512 2.8341 600.31 0.2238
SPEA[8] 0.1009 0.3186 0.5400 0.9903 0.5336 0.3507 2.8341 600.22 0.2206
MBFA[9] 0.1133 0.3005 0.5202 0.9882 0.5409 0.3709 2.834 600.17 0.2200
NSGA-II[11] 0.1059 0.3177 0.5216 1.0146 0.5159 0.3583 2.834 600.155 0.2219
BB-MOPSO[11] 0.1090 0.3005 0.5234 1.0170 0.5238 0.3603 2.834 600.112 0.2222
DE[10] 0.110 0.300 0.524 1.016 0.524 0.360 2.834 600.11 0.2231
OHS [12] 0.1086 0.2995 0.5315 1.0121 0.5230 0.3591 2.8338 600.00 0.2219
PSO[3] 0.1066 0.2996 0.5243 1.0164 0.5262 0.3609 2.834 600.11 0.2223
GSAJ[3] 0.0947 0.2650 0.5418 0.9819 0.5070 0.4435 2.8339 601.06 0.2204
HPSO-GSAJ[3] 0.1096 0.2998 0.5243 1.0162 0.5243 0.3598 2.834 600.11 0.2221
iYAA 0.1096 0.3000 0.5240 1.0163 0.5243 0.3598 2.834 600.11 0.22215

Tablo 3. IYAA 'dan elde edilen sonuglarin farkli optimizasyon algoritmalarindan elde edilen sonuglar ile

karsilagtirtimasi (emisyon igin)

Yontem PGl PGZ PG3 PG4 PGS PGG TU(pU) YM($/h) EM(tOn/h)
LP [6] 0.150 0.300 0.550 1.050 0.460 0.350 2.860 606.31 0.223
MOSST [7] 0.4095 0.4626 0.5426 0.3884 0.5427 0.5142 2.860 644.11 0.1942
NSGA[8] 0.4072 0.4536 0.4888 0.4302 0.5836 0.4707 2.8341 633.83 0.1946
NPGA[8] 04146 | 04419 | 05411 | 04067 | 05318 | 04979 | 2834 | 636.04 0.1943
SPEA[8] 04240 | 04577 | 05301 | 03721 | 05311 | 05190 | 2834 | 64042 0.1942
MBFA[9] 0.3943 0.4627 0.5423 0.3946 0.5346 0.5056 2.8341 636.73 0.1942
NSGA-11[11] 0.4074 0.4577 0.5389 0.3837 0.5352 0.5110 2.8339 638.249 0.1942
BB-MOPSO[11] 0.4071 0.4591 0.5374 0.3838 0.5369 0.5098 2.8341 638.262 0.1942
DE[10] 0.406 0.459 0.538 0.383 0.538 0.510 2.834 638.27 0.1952
OHS [12] 0.412116 | 0.466949 | 0.547454 | 0.3711771 | 0.534693 | 0.501016 | 2.833999 | 639.5493 0.1942
PSOI[3] 0.4017 0.4604 0.5403 0.3875 0.5360 0.5081 2.834 637.67 0.1942
GSA[3] 0.5000 0.5643 0.4435 0.4429 0.4818 0.4014 2.8339 643.96 0.1969
HPSO-GSA[3] 0.4062 0.4591 0.5379 0.3829 0.5379 0.5100 2.834 638.27 0.1942
IYAA 0.4097 0.4563 0.5244 0.3930 0.5310 0.5196 2.834 637.9112 0.1942
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Ozet

Sayisal gériintii karistirma, gériintii  sifreleme ve
gortintiiye bilgi gizleme gibi onemli uygulamalarda
kullanmilmaktadwr.  Bu seviyeli
goriintiiler icin hiicresel otomata ve parcacik siirii

calismada,  gri

optimizasyonu tabanli yeni bir sayisal gériintii
karistirma yontemi sunulmaktadir. Hiicresel otomata
yéntemi goriintii karistirma matrisini olustururken,
parcacik siirti optimizasyonu ise en bagarili goriintii
karistirma performansini saglayan optimum goriintii
karistirma elde
yontem, farkli boyutlarda olan iki test goriintiisiine

matrisini etmektedir.  Onerilen
uygulanmis ve basari performanst incelenmistir. Elde
edilen sonuclar siginda; onerilen yontemin iglem
yogunlugunu azalttigi, daha az iglem siiresinde daha
basarili karistirma performansi sergiledigi ve pasif

saldwrilara karst daha giivenli oldugu gozlenmistir.
1. Giris

Sayisal gorintii karigtirma, goriintii sifreleme ve
steganografi uygulamalarinda siklikla kullamilan
yontemlerdendir. Sayisal goriintii karistirma islemi,
bir gorintiiniin piksel degerlerinin konumlarinin
belirli bir kurala veya yonteme gore degistirilmesi ve
yeniden siralanmasi seklinde gergeklestirilmektedir.
Bilgi giivenliginin saglanabilmesi igin basarili
algoritmalara ve yontemlere ihtiyag duyulmaktadir.
Literatiirde sayisal goriintii karigtirma problemleri i¢in
arastirmacilar tarafindan kaotik dizi [1,2], lineer
kanonik transform [3], fibonacci dizisi[4], hiicresel
otomata [5-9] gibi bircok yOntem Onerilmistir.
Hiicresel otomata, karmasik sistemlerin
modellenmesinde  siklikla  kullanilan
modeldir. Hiicresel otomata, tanimli oldugu kurallar
gercevesinde  karmasik daha Dbasite

ayrik  bir

sistemleri

ufukozkaya@sdu.edu.tr

indirgeyerek ¢ozme kabiliyeti nedeni ile goriintii
karistirma ve sifreleme uygulamalarinda kullanilan
onemli bir yontem haline gelmistir. Diger taraftan,
hiicresel otomatanin 6zel bir tiirlii olan hayat oyunu

teorisi de gOrlintii  karigtirma  problemlerine
uygulanmaktadir [5,8,9]. Ancak, hayat oyunu teorisi
kullanilarak ~ gergeklestirilen ~ sayisal  goriintii

karistirma uygulamalarinin baslica problemi, hayat
oyunu teorisinin en temel bileseni olan tohum
matrisinin random olusmasidir. Goriintii karigtirma
islemi random olusan tohum matrisi ve sonrasinda bu
matrise bagli olusan yeni nesil matrislerine gore
yapilmaktadir. Halbuki, her giris goriintiisii igin
mimkiin olan en 1iyi kanstirma performansini
saglayan optimum tohum matrisi elde edilmelidir.
Diger taraftan, karistirma seviyesinin artmasi goriintii
karigtirma performansini artirsa da islem yiikii ve
stiresinde hatir1 sayilir bir artisa neden olmaktadir.

Bu calismada, girisine gelen gri seviyeli bir goriintii
icin miimkiin olan en iyi karistirma performansini
saglayan tohum matrisinin ve dolayisiyla goriinti
karistirma matrisinin elde edilmesi hedeflenmektedir.
Hedeflenen goriintii karigtirma matrisinin (i) komsu
pikseller arasindaki korelasyonu minimize etmesi, (ii)
pasif saldirilara kars1 giivenli olmasi istenmektedir.

Takip eden boliimlerde, sayisal goriintii karigtirma ve
optimizasyon asamalar1 sirasiyla izah edilmis ve
sonrasinda ise elde edilen sonuglar paylasiimistir.

2. Onerilen Yontem

Sayisal goriintii karigtirma i¢in 6nerilen yontem temel
olarak iki asamadan olusmaktadir. Birinci asamada
goriintii  karigtirma  islemi i¢in Onerilen goriinti
karistirma matrisinin elde edilmesi ve uygulanmasi
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anlatilmistir. ikinci asamada ise, goriintii karistirma
matrisinin en 6nemli bileseni olan tohum matrisinin
ve dolayistyla  goriinti  karistrma  matrisinin
optimizasyonu  gergeklestirilmistir. Bu  bdliimde
sirastyla bu iki agama izah edilecektir.

2.1. Sayisal Goriintii Karistirma

Sayisal  goriintii  karigtirmada  temel  prensip
goriintiiniin piksellerinin konumlarini degistirmek ve
komsu pikselleri arasindaki korelasyon degeri ¢ok
diisiik olan yeni bir goriintii elde etmektir. Elde edilen
yeni komsu pikselleri arasindaki
korelasyonun minimum seviyede olmasi, goriinti
sifreleme veya goriintiiye veri gizleme
uygulamalarinda orijinal goriintiiniin  istatistiksel

saldirilarla elde edilmesini zorlagtirmaktadir. Bu

goruntiinin

nedenle, basarili ve giirbiizligi yiiksek karigtirma
algoritmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢aligmada
hiicresel otomatanin 6zel bir ¢esidi olan hayat oyunu
teorisi kullanilarak sayisal goriintii karistirma islemi
gerceklestirilmistir.  Takip eden alt boliimlerde
sirastyla hayat oyunu teorisi, onerilen hayat oyunu
goriinti  karigtirma  yontemi  ve  goriintii
karistirma performans parametreleri izah edilecektir.

tabanl

2.1.1. Hayat Oyunu Teorisi

Hayat oyunu (Game of Life) teorisi John Horton
Conway tarafindan 1970’li yillarda gelistirilmistir. 2-
boyutlu 6zel bir hiicresel otomata ¢esidi olan hayat
oyunu mxn boyutlarinda random bir tohum matris (

A,) ile baslar. Tohum matristeki her hiicre iki degere

sahip olmaktadir. Olii hiicreler “0” durumu ile ve
canli hiicreler ise “1” durumu ile ifade edilmektedir.
Her hiicrenin sonraki nesillerdeki A (n=1,2,3,...)

durumu ise bir hiicre ve onun komsulari arasinda
tanimlanan  durum  giincelleme  kurallar1  ile
belirlenmektedir. Bu kurallar her nesilde gegerli olup
her hiicrenin eszamanli olarak
giincellenmektedir. Durum gilincelleme kurallari
asagida verilmis olan 4 temel kuraldan olusmaktadir:

durumu

Kural 1) Canli bir hiicre eger ikiden daha az canl
komsu hiicreye sahipse bir sonraki nesilde

yalnizliktan oliir.

Kural 2) Canli bir hiicre eger iigten daha fazla canli
komsu hiicreye sahipse bir sonraki nesilde
kalabaliktan 6liir.

Kural 3) Canli bir hiicre eger iki veya ii¢ adet canl
komsu hiicreye sahipse bir sonraki nesilde durumunu
korur.

Kural 4) Olii bir hiicre eger ii¢ adet canli komsu
hiicreye sahipse bir sonraki nesilde yasar.

2.1.2. Hayat oyunu tabanl goriintii karigtirma

Caligmanin goriintii karistirma asamasinda iki fazli bir
goriintii karistirma yaklasimi Onerilmektedir. Birinci
fazda, komsu pikseller arasindaki korelasyon
kirilirken, ikinci fazda ise karistirma etkisi maksimize
edilmektedir. Onerilen goriintii karigtirma yaklagimi
temel olarak 5 adimdan olugmaktadir:

1. Adim: Tohum matrisi Ao random olarak tretilir.

Tohum matrisi, karistirma iglemi uygulanacak olan gri
seviyeli goriintii ile ayn1 boyuttadir.

2. Adim: Hayat oyunu gerceklestirilir ve yeni nesil
matrisler A, (n=1,2,3,...) iretilir. Nesil sayis1 N

ayni  zamanda karigtirma  seviyesini

belirlemektedir.

gorinti

3. Adim: Goriinti karistirma matrisi (GkM ) (1)’de
verilen esitlik ile elde edilmektedir. Sekil 1’de ise
n=4 i¢in goriintli karistirma matrisinin tretilmesi
gosterilmistir.

GRM (i )) > A, (i, 1)x2* ®

Sekil 1. n = 4 icin goriintii karistirma matrisinin
tiretilmesi

4. Adim: Bu adimda birinci faz ger¢eklesmektedir.
Orijinal gri  seviyeli goriintliniin  piksellerinin
konumlart bir onceki adimda elde edilen goriintii
karistirma matrisine gore degistirilmektedir.
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Orijinal goriintiiniin piksel konumlart satir oncelikli
degismektedir ve burada goriintii karigtirma matrisinin
satir Oncelikli sirada ve kiiciikten biiylige dogru
degerlerine gore degisim s6z konusudur. Karigtirma
seviyesini (N) artirmak gorlintii karigtirma matrisi
eleman degerlerinde ¢esitliligi artiracagindan daha
gicli bir karnigtirma isleminin  gerceklesmesini
saglayacaktir. Ancak, bu durum islem yogunlugunu
ve siiresini artiracaktir.

5. Adim: Bu adimda ikinci faz ger¢eklesmektedir. Bir
onceki adim sonucunda elde edilen 6n karigtirma
goriintiisii  piksel konumlar1 satir Oncelikli sirada
degistirilmektedir.  Burada karigtirma
matrisinin siitun oncelikli sirada ve biiyiikten kii¢iige
dogru degerlerine gore degisim s6z konusudur. Bu
adim  sonunda karistirma  islemi
tamamlanmaktadir.

gorlnti

goriinti

2.1.3. Performans parametreleri

Bir sayisal goriintii karistirma yonteminin basarisini
Olcen ilk performans parametresi komsu pikseller
arasindaki  korelasyon degerleridir. Dolayisiyla
orijinal goriintiiniin ve karistirilmig goriintiiniin yatay,
dikey ve kosegen korelasyon degerleri elde
edilmektedir. Bu ¢aligmada, korelasyon degerleri
goriintiiden rasgele segilen 4000 ornek icgin elde
edilmektedir.

Diger performans parametresi gri fark derecesidir
(GFD). GFD, karigtiritlmis goriintii ve orijinal goriinti
arasinda tanimlanmig bir parametredir. GFD degeri
Onerilen yontemin karigtirma etkisini vermektedir.
Karigtirma etkisi ise, karigtirilmig gorintiiniin pasif

saldirilara  karsi  giirbiizligli  hakkinda  bilgi
vermektedir[5].
. 1 . -
GO, )= 3., [P )=PG )T @
M*lN*lGD(i, J)
EGD(, )= 2 ©
(M =2)x(N-2)
p - E'(GD(, ) ~E(GD(, j)) 4

~ E'(GD(i, j))+E(GD(i, j))
E(GD(i, j)) ve E'(GD(i, j)) degerleri

sirastyla  orijinal  goriintiiniin =~ ve  karigtirilmis
goriintliniin ortalama gri fark degerlerini vermektedir.
GFD degeri -1 ile +1 degerleri arasinda deger
almaktadir ve karistirma isleminin basarist +1
degerine yaklastik¢a artmaktadir[5].

Burada,

2.2, Goriintii matrisinin

optimizasyonu

karistirma

2.2.1. Hiicresel otomata

Goriintl sifreleme ve karigtirma uygulamalarinda 2-
boyutlu hiicresel otomata yapilar1 kullanilmaktadir.
Bu yapilar, Mx N adet hiicreden olusmaktadir. Her
bir hiicre canli veya 6lii olmak {iizere iki duruma
sahiptir ve bu durumlar sirastyla “1” ve “0” ile temsil
edilmektedir. Bir hiicrenin durumu iist satirindaki ¢
komsu hiicrenin durumuna baghdir. Bu durumda

komsu hiicreler icin 2° =8 adet farkli durum soz
konusudur (Tablo 1). Komsu hiicrelerin sahip oldugu
farkli durumlar neticesinde 2% =256 adet kural
olusmaktadir. Ornegin kural-90 ele alinirsa, ikili
sistemdeki 90=(01011010), degeri Wolfram kodu
ile yeni hiicrenin durumunu belirleyen degerlere
doniistiiriilmektedir (Tablo 1). Bu sayede komsu

hiicrelerin sahip oldugu duruma karst yeni hiicrelerin
durumu bu degerlerle belirlenmektedir.

Tablo 1. Kural-90 i¢in yeni hiicrenin durumu

Komsu Hiicrelerin Yeni Hiicrenin
Durumu Durumu
0 0 0 0
0 0 1 1
0 1 0 0
0 1 1 1
1 0 0 1
1 0 1 0
1 1 0 1
1 1 1 0

2.2.2. Parcacik siirii optimizasyonu

Parcacik siirli optimizasyonu (PSO), popiilasyon
tabanli bir optimizasyon yontemidir ve ilk olarak
Kennedy ve Eberhart tarafindan kus ve balik
sliriilerinin sosyal davraniglarinin incelenmesi sonucu
ortaya  ¢tkmigtir  [10-11].  Literatiirde  farklhi
disiplinlerden birgok problem igin kullanilan bu
yontem ile ilgili detayli bilgiler ilgili referanslardan

saglanabilir [10-11].

Bu asamada, optimum goriintli karistirma matrisini
elde etmek i¢in iki boyutlu bir PSO algoritmasi
kullanilmigtir. Burada, optimizasyon parametreleri
hiicresel otomata kurali ve karistirma seviyesidir. Bu
parametrelerin optimize edilmesi ile en uygun goriintii
karistirma matrisine ulasilacaktir. mxn
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boyutlarindaki bir giris goriintiisii i¢in Oncelikle
1xn boyutunda rasgele bir giris
olusturulmaktadir. PSO algoritmas1 tarafindan elde
edilen hiicresel otomata kurali degeri kullanilarak

vektori

giriy gorlintiisii ile aynt boyutta olan Ab tohum

matrisi olusturulmaktadir. Daha sonrasinda ise, PSO
algoritmasmin diger optimizasyon parametresi olan
karistirma seviyesi degeri ile yeni nesil matrisler
olusturulur. Son olarak da esitlik (1) ile verilen kurala
gore goriintii karigtirma matrisi elde edilir.

PSO algoritmasinda en uygun hiicresel otomata kurali
ve karigtirma seviyesi degerini elde etmek igin
asagidaki hedef fonksiyonu kullanilmistir.

:| (kor)yatay x (kor)dikey x (kor)kd,segen
| GFD |

H.F. (%)

Hedef fonksiyonunun minimize edilmesi korelasyon
degerlerinin daha diisiikk degerlere ve benzer sekilde
GFD degerinin de daha biiyiikk degerlere ulagmasini
saglayacaktir. Algoritmada, 10 parcacik kullanilmis
iterasyon  sayist 50  olarak
belirlenmistir. PSO  algoritmasinda  eylemsizlik
katsayis1 0.9 olarak belirlenmis ve her iterasyonda
linecer olarak azaltilmistir. Pargaciklarin hizlarimin
giincellenmesinde yer alan Ogrenme katsayilari ise

ve maksimum

C,=C,=2 olarak segilmistir. Hiicresel otomata

kurali 1 ile 255 degerleri arasinda ve karistirma
seviyesi ise 1 ile 10 degerleri arasinda optimize
edilmistir.

3. Sonuglar

Onerilen yontem literatiirde bu tip caligmalarda en
¢ok kullamlan gri seviyeli iki goriintiiye (Lena ve
kameraman) uygulanmistir. Caligmada iki farkl
yontem uygulanmigtir. Birinci yontemde, bolim
2.1°de izah edilen goriintli karistirma matrisi random
tohum matrisi ve hayat oyunu ile elde edilmis ve
goriintii karistirma performansi incelenmistir. Burada,
karigtirma seviyesi (n) 15 olarak segilmistir. ikinci
yontemde  ise, c¢alismada  Onerilen  yOntem
uygulanmistir. Her iki yontem de 10 kez uygulanmig
ve performanslar irdelenmistir. Tablo 2 ve tablo 3’te
her iki yontem ile elde edilmis olan ortalama sonuglar
verilmigtir.

Tablo 2 ve tablo 3’te verilen sonuglarin 1s18inda
Onerilen yontemin komsu pikseller arasindaki
korelasyonu daha iyi diisiirdiigii ve daha biiyiik GFD

degerlerini elde ettigi goriilmektedir. Hayat oyunu
yonteminde standart sapmanin daha fazla olmasi Ab
tohum matrisinin  random elde edilmesi ile
agiklanabilir. Sekil 2 ve sekil 3’te lena ve kameraman

test goriintiileri ve karistirma islemi sonucunda elde
edilen yeni goriintiiler verilmistir.

Tablo 2. Lena igin her iki yontemle elde edilen
korelasyon ve GFD degerleri

Hayat Oyunu Yont. Onerilen Yontem
Korelasyon | Ortalama | St. Sapma | Ortalama | St. Sapma
Yatay 0.0005 0.0124 0.0001 0.0143
Dikey 0.0242 0.0128 0.0055 0.0015
Kosegen 0.0085 0.0124 0.0005 0.0019
GFD 0.9511 0.0001 0.9516 0.0013

Tablo 3. Kameraman i¢in her iki yontemle elde edilen
korelasyon ve GFD degerleri

Hayat Oyunu Yént. Onerilen Yéntem
Korelasyon | Ortalama | St. Sapma | Ortalama | St. Sapma
Yatay 0.0035 0.0214 | -0.0001 0.0033
Dikey 0.0302 0.0190 0.0117 0.0088
Kosegen 0.0041 0.0157 0.0001 0.0003
GFD 0.8958 0.0003 0.8967 0.0006

b)

Sekil 2. a) Lena b) Karistirilmig goriintii

a) b)

Sekil 3. a) Kameraman b) Karistirtlmis gériintii
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Sekil 2-b’de goriilen karigtirilmig goriinti kural-75 ile
elde edilmis tohum matrisi ve n=10 igin elde
edilmistir. Benzer sekilde, sekil 3-b’deki goriintii ise
kural-86 i¢in elde edilen tohum matrisi ve n=8 igin
elde edilmistir. Goriildiigii ilizere Onerilen ydntem,
hayat oyunu yontemi ile n=15 igin elde edilen
karistirma performansinin iistiine ¢gikmaktadir ve bunu
daha az islem yogunlugu ve islem siresi ile
gergeklemektedir. Onerilen yontemin komsu pikseller
arasindaki korelasyonu diigiirme performanst da
sirastyla sekil 4 ve sekil 5’de verilmigtir. Burada,
dagilim grafikleri orijinal ve karistirillmis goriintiiye
ait rasgele 4000 piksel ile yatay komsusu i¢in elde
edilmigtir.

Bu calismada, 6nerilen yontem gri seviyeli goriintiiler
i¢in basaril bir karigtirma performanst
sergilemektedir. Hem Onerilen goriinti karigtirma
matrisi ile etkili bir goriinti karistirma islemi
gerceklestirilmis hem de PSO  algoritmasinin
kullanim1 ile Onerilen bu sistem giirbiiz bir hale
getirilmis ve karistirma performansi iyilestirilmistir.
Bundan sonraki ¢alismalarda, Onerilen ydntemin
renkli goriintiiler i¢in uygulanabilirliginin incelenmesi
ve giivenlik analizlerinin yapilmasi hedeflenmektedir.

\
250

Sekil 4. Komsu piksellerin korelasyonu (Lena)

250

[
o
Go

9

o e @
©  Kangtmimis Goranta ®
o Q@
@ Orijinal Gorintd . 0° wp, e o WP,
o .4 -
{+]

200+

Sekil 5. Komsu piksellerin korelasyonu (Kameraman)
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Cok Hedefli Parcacik Siirii Optimizasyonu icin Smith Abag: Yaklasimi
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Ozet

Bu  ¢alhismada, ¢ok  hedefli stirii
optimizasyonu i¢in Smith abagina dayali yeni bir
yaklagim  onerilmigtir. ile her bir

parcacigin konumunu lokal en iyi parcaciga gore

pargactk
Bu  yaklasim

giincellemeleri
parcacigin belirlenmesinde ise empedans ve admitans

saglanmaktadir ve lokal en iyi

cemberleri kullanilmistir. Onerilen yéntem, farkl
davranmisa sahip ii¢ test fonksiyonuna uygulanmis ve
performans parametreleri incelenmistir. Elde edilen
sonuglar 1s1ginda, Smith abagr yaklasumimin ¢ok

hedefli  optimizasyon uygulamalart i¢in basarili
oldugu gézlenmigtir.

1. Giris

Glinimiiz ~ miihendislik tasarim  problemlerinde

tasarim hedeflerinin eszamanli olarak ¢6ziimlenmesi
amaglanmaktadir. Tasarim problemlerinin biiyiik bir
¢ogunlugu da birbirleriyle zit davranisa sahip tasarim
hedeflerini igermektedir. Yani, bir tasarim hedefini
iyilestirmek  digerlerinde  kotiilesmeye  neden
olmaktadir.  Dolayisiyla, tasartm  probleminin
¢Oziimiinde tek bir ¢b6ziim noktasindan bahsetmek
yeterince dogru olmayip, bunun yerine hedeflerden
birisi i¢in digerlerinden 6diin vermeden elde edilecek
bir ¢6zliim kiimesine ulagmak gerekmektedir ve bu tip
problemlerin ¢6ziimii i¢in ¢ok hedefli optimizasyon
yontemleri kullanilmaktadir.

Literatiirde ¢ok hedefli optimizasyon i¢in bir ¢ok
yontem bulunmaktadir. Bunlar arasinda en c¢ok
bilinenler ise; evrimsel strateji [1], genetik
algoritma[2-3], parcacik siirii optimizasyonu tabanli
¢ok hedefli PSO
algoritmasinda, parcaciklar en iyi performansa sahip
olan pargacigin rehberliginde
noktasini ararlar. Global optimum tekil bir ¢6ziim

optimizasyon yontemleridir.
optimum  ¢0ziim

noktasinda oldugundan en iyi performansa sahip
parcaciga gore pozisyon degistirmek olduk¢a mantikli

ufukozkaya@sdu.edu.tr

bir davramigtir. Ancak, ¢ok hedefli optimizasyon
problemlerinde ¢6ziimii ifade eden birden ¢ok ¢6ziim
noktast bulundugundan ¢oziim kiimesini elde
edebilmek i¢in pargacik konumlarinin ayni1 pargaciga
gore degil, ¢oziim kiimesine ulagsmay1 saglayacak en
uygun pargaciga gore giincellenmesi gerekmektedir.
Dolayisiyla, ¢ok hedefli pargacik siirii optimizasyon
yonteminde siiriiniin hepsine kilavuzluk eden “global
en iyi” kavramimin yerini “lokal en iyi” kavrami
almaktadir [4-6]. Cok hedefli optimizasyonda temel
amag¢, ¢Oziim kiimesini olusturan biitlin ¢dziim
noktalarin1 en dogru sekilde elde etmek oldugundan,
lokal en iyi parcacigin tayininde basarilt bir yonteme

veya yaklagima ihtiya¢ duyulmaktadir.

hedefli
problemlerinin pargacik siirlii optimizasyonu yontemi
ile ¢oziimii i¢in bir yaklasim onerilmektedir ve lokal
en iyi parcaci@in belirlenmesinde Smith abagi
empedans ve admitans ¢emberleri Kkullanilmustir.
Onerilen yaklasim, farkli davramstaki iic test
fonksiyonuna uygulanmis ve performans: yakinsama
ve ¢Oziim ¢esitliligi agisindan degerlendirilmistir.

Bu c¢alismada, ¢ok optimizasyon

2. Parcacik Siirii Optimizasyonu

Parcacik siirii optimizasyonu (PSO), popiilasyon
tabanli bir optimizasyon yontemidir ve ilk olarak
Kennedy ve Eberhart tarafindan kus ve balik
stirilerinin sosyal davranislarinin incelenmesi sonucu
ortaya ¢ikmistir [7-8]. PSO algoritmasi bir pargacik
strtisii  ile problemine
aramaktadir ve burada her bir pargacik optimizasyon
problemi i¢in birer potansiyel ¢6zliim noktasini temsil

optimizasyon ¢Ozim

etmektedir. S adet pargaciktan olusan bir siiriide her
parcacik icin ii¢ parametre tanimlanmaktadir.

X; : Parcacigin giincel konumu;

V, : Parcacigim giincel hiz;

P; : Parcacign bireysel en iyi konumudur.
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Parcaciklar her islem adiminda ge¢misteki tecriibeleri
ile o anki performanslarin1 kiyaslayarak bireysel en
iyi konumlarimi giincellemektedirler. Giincelleme
islemi (1) nolu esitlik uyarinca yapilmaktadir. Burada,

f hedef fonksiyonunu simgelemektedir.

CIR®, fE+1) = f(pi(D)
p‘(”l)‘{xi(m), F(4(t+D) < F(p1) @
PSO algoritmasinda pargaciklar, her bir islem

adiminda bireysel performanslarmi kiyaslayarak ve
stirtide etkilesim i¢inde oldugu parcaciklardan en iyi
performansa sahip olan parcacigin (global en iyi
par¢acik) konumunu kullanarak  hizlarmi = ve
konumlarin1 giincellemektedirler. Hiz giincelleme
islemi pargacigin her bir boyutu i¢in yapilmaktadir.

Hiz giincelleme islemi esitlik (2) ile ifade
edilmektedir.
v (t+D=cfv, ;O]+cr, O P, O =% O]
+Czr2,j (t)':gj (t) - Xi,j (t)]
X (t+)=x(t)+v,(t+1) (3)

Burada, @ eylemsizlik katsayisidir ve pargaciklarin
onceki hizlarmin ne kadarim1 bir sonraki islem
adiminda koruyacaklarinm belirler. Algoritma, iki adet
bagimsiz rastgele degisken kullanmaktadir
(r,;)~U©1) ve r, ()~U(01)) Bu rastgele
degerler algoritmanin rastlantisal dogasini ortaya
GG, [0,2]

arasinda olan Ogrenme (hizlanma) katsayilaridir.

koymaktadir. katsayilar1  degerleri

p:. j(t) , 1. pargacigm t. islem adimna dek elde

etmis oldugu bireysel en iyi konumunun |.

boyutundaki degeridir. gj(t) ise, 1. islem adiminda

siriideki en 1iyi performansa sahip pargacigin
konumunun j. boyutundaki degeridir.

f(g@®) =min{ f (p,(®)), f (p(1))..... f (p, (D))}

90) < {p,(0), B0, P, (O] @
Esitlik (2)’de goriildligii {lizere bir pargacigin
konumunu giincellerken {i¢ parametre 6n plana
¢ikmaktadir. Birincisi, pargacigin sahip oldugu hiz
degeridir. Ikincisi ise, pargacigin bireysel en iyi
konumudur ve son olarak da siirideki en 1iyi
performansa sahip parcacigin (global en iyi)
konumudur. Dolayis1 ile, pargaciklar hem kendi
tecriibelerini hatirlayarak hem de siiriideki en iyi

performansa sahip parcacigin kilavuzlugunda konumu
giincellemektedir.

3. Cok Hedefli Optimizasyon

Cok hedefli optimizasyon, m adet hedef fonksiyonun

(FR) = (D, F,)y () X
uzayinda tanimlanan kisitlamalara ve n adet karar
degiskenine gore eszamanli olarak gergeklestirilen
minimizasyon veya maksimizasyon islemidir. Cok
hedefli  optimizasyon problemlerinde kullanilan
yontemlerden biri her bir hedefi tek bir hedef
fonksiyonunda  bir araya getirmektir. Hedef
fonksiyonlarini bir araya getirmede en ¢ok kullanilan
yontem ise, bu fonksiyonlar1 agirlikli dogrusal
toplamlar seklinde ifade etmektir. Her bir hedef
fonksiyonunun g¢arpilmasi gereken agirliklar, hedefin
toplam fonksiyon icindeki agirligini kaybetmeyecegi
sekilde secilmelidir. Elde edilecek degerin her bir
hedef i¢in belirlenmis agirliklara bagl olacag agiktir.
Buna ragmen her bir hedef fonksiyonu igin
tanimlanmis agirlik degerleri, uygun olarak segilerek
olusturulmus bir dogrusal toplam fonksiyonu,
herhangi bir optimizasyon algoritmasi ile optimize

karar

edilerek oldukga basarili degerler elde edilebilir. Cok
hedefli optimizasyon problemlerinde kullanilan en
gecerli yontemlerden bir digeri de pareto optimal
analizidir.

3.1. Pareto Optimal Analizi

Cok hedefli optimizasyon problemleri genellikle
birbirleri ile zit davranmisa sahip hedeflerden
olugmaktadir. Dolayisiyla, mevcut hedeflerden birine
yakinlagtiran bir ¢6ziim noktasit diger hedeflerden
uzaklagsmaktadir. Bu  durumda, ¢ok hedefli
optimizasyon problemlerinin ¢oziimiini sadece tekil
bir ¢6ziim noktasi veya vektorii ile tanimlamak ve
diger ¢6ziim noktalarindan daha iyi oldugunu her
zaman garanti etmek miimkiin degildir. Bunun yerine,
domine edilmemis ¢ozlimler olarak isimlendirilen bir
optimal ¢oziim kiimesi elde edilmesi gerekmektedir.
(Sekil 1). Bu ¢6ziim kiimesi pareto baskinlik iligkileri

kullanilarak elde edilmektedir. Ornegin; )?1 , 5(2 e X
m adet hedef fonksiyonuna sahip bir ¢ok hedefli bir

optimizasyon probleminde iki ¢6ziim vektorii i¢in:

o X <X, (X,X,’ye az baskindir) eger ve sadece
eger T (X)<F(X,), her ie {1,2, ...... m}
i¢in,
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x|

, (X, X, ’ye baskindir) eger ve sadece eger

X X
A A

ve f(x)<f,(X,) en az bir

X,
je {1,2, ...... m} icin,

._xl—

X, ~X,(X,, X,’den farksizdir) eger ve sadece
eger X; X, ye baskin degildir ve X, X, ’e baskin
degildir.

X, ve X,’nin difer ¢dziim vektdrlerine baskin

olduklar1 ve birbirlerine ise baskin olmadiklari
durumda bu iki ¢oziim vektorii karsilikli olarak
optimal ¢6ziim olarak kabul edilir ve pareto-optimal
olarak isimlendirilmektedir. Pareto optimal ¢6ziim
kiimesi, farkli hedef fonksiyonlar1 arasindaki
Odiinlesim yiizeyini ifade etmektedir ve bu kiimeye
pareto sinir (front) denir.

L fu

Sekil 1.Parametre uzaymndan, fonksiyon uzayina gegis
ve domine edilmemis ¢oziimler

4. Smith Abag Yaklasim

Smith abagi yaklasimi ile gelistirilen PSO
algoritmasinin agsamalarini izah edersek:
1. Optimizasyon probleminin boyutu, optimize

edilecek parametrelerin alt ve st sinirlari, hedef
fonksiyonlar1 ve pargacik sayisi belirlenir.

2. Pargaciklarin pozisyonlar1 alt ve iist smurlar
arasinda rasgele tayin edilir. Parcaciklarin ilk hiz
degerleri sifir olarak tayin edilir ve her bir
pargacigmn ilk bireysel en iyi konumlarn ilk
konumlarina esitlenir. Her bir iterasyonda en iyi
¢Oziimleri saklamak {izere arsiv olusturulur.

3. Siiriideki her bir pargacik hedef fonksiyonlarina
uygulanir ve fonksiyon degerleri elde edilir. Her
bir parcacik hedef uzayindaki fonksiyon degerini
ve gegmisteki fonksiyon degerlerini karsilagtirarak
bireysel performansini giinceller.

4. Parcaciklarin  hedef uzayndaki  fonksiyon
degerleri arasindan domine edilmemis ¢oziimler
pareto yontemi ile bulunur ve domine edilmemis

olan parcaciklarin konumlart ve fonksiyon
degerleri arsive gonderilir.

5. Her bir pargacik kendisine en iyi rehberi (lokal en
iyi) secerek ve kendi bireysel performansint

hatirlayarak hizini ve konumunu giinceller.

Lokal en iyi parcacigin belirlenmesi ise sirasiyla su
sekildedir:

e Arsivde depolanan pargaciklarin  fonksiyon
degerleri esitlik (5) ve (6) ile Smith abag1 uzayina
eslestirilir. 1. arsiv iiyesinin fonksiyon degerleri

(fiyl, fi,z) olmak iizere fonksiyon degerleri

empedans ve admitans degerlerine dontistiiriiliir.
Z=f,+ ], (&) ®)

Yi= zi (O (6)

e Diger parcaciklarin fonksiyon degerleri de esitlik
(5) ve (6) ile Smith abag1 uzayna eslestirilir.

e Bu asamada her pargacik arsivdeki pargaciklardan
en uygun lokal en iyi pargacigi seger. Burada, bir
pargacik icin dort farkli lokal en iyi pargacik
segilir.

ey

L
/|
/]

[T # N R
71"' ~4 . N
AT

Ny
£

PNS 7
8%
e
SRS

Sekil 2.Bir parcacigin lokal en iyi parcacik tayini

Bir pargacik igin dort farkli lokal en iyi pargacik
secilir (Sekil 2):

1. En yakin direng gemberi iizerinde bulunan arsiv
iyesi,

2. En yakin reaktans ¢emberi iizerinde bulunan arsiv
iyesi,

3. En yakin iletkenlik ¢emberi tizerinde bulunan
arsiv iyesi,

4. En yakin siiseptans ¢emberi {izerinde bulunan
arsiv liyesi.
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Sekilden de goriildiigii iizere pargacik farkli arsiv
iiyelerine bagli olarak konumunu giincelleyecektir.
Sekil 3’te yukarida maddeler halinde verilen dort
farkli durumun sonuca olan etkisi grafiksel olarak
sunulmugtur. Goriildigi iizere, her durum pareto
egrisinin belirli bir bolgesinde yogunlagmakta ve
nihayetinde gercek pareto egrisini saglamaktadir.

Pareto Front
En Yakun Direng Cemberi

En Yakin Reaktans Gemberi
En Yakn lletkenlik Gemberi
En yakin Sseptans Cemberi

F|oomm

Sekil 3.Lokal en iyi tayin ¢esitlerinin pareto front
tizerindeki etkisi

5. Sonuglar

Onerilen yaklasimin  basaris1  literatiirde  sikca
kullanilan ¢ farkli test fonksiyonuna uygulanarak
degerlendirilmistir. Algoritma her test fonksiyonu igin
40 kez caligtirtlmistir. Maksimum iterasyon sayisi
2000 ve parcacik sayist 100 olarak belirlenmistir.
Sekil 4, 5 ve 6°da elde edilen grafiksel sonuglar

verilmigtir.

Test Fonksiyonu-1: Kursawe Test Fonksiyonu [9]

fl(x)zzzll[—loexp( 02,/x +x,+1)]

f,(x)= gD X [*® +5sin (x’, )} )

Minimize Et =

-5<x <5,

1<i<3.
Test Fonksiyonu-11: Schaffer-1 Test Fonksiyonu

f(x)=x

Minimize Et =
{fz(x)—(x—Z)2

(8)
—A<x<A, 10<A<10°

Test Fonksiyonu-I11:
Fonksiyonu

Fonseca & Fleming Test

oi-onf £
o 1exp[ z(]j ©

—-4<x <4,

Minimize Et =

1<i<n.

Kursawe Test Fonksiyonu
2 T T

: : : ; +  Onerilen Yantem
0 ; ] : j +  Pareto Front
Y S S S

Sekil 4. Kursawe i¢in elde edilen pareto front

Schaffer Test Fonksiyonu

; +  Onerilen Yantem
- +  Pareto Front

Sekil 5. Schaffer-1 i¢cin elde edilen pareto front

Fonseca & Fleming Test Fonksiyonu

+  Onerilen Y&ntem
Pareto Front

o

Sekil 6. Fonseca & Fleming icin elde edilen pareto
front

Onerilen yontemin performansini degerlendirmek
amaciyla bazi ilave degerlendirmeler yapilmistir. Bu
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niceliksel degerlendirmeler Van Veldhuizen ve
Lamont tarafindan gelistirilmis olan yakinsama ve
cesitlilik parametreleridir [10]. Yakinsama metrigi,
algoritma ile elde edilen pareto frontun gergek pareto
fronta ne kadar yaklagik elde edildigini ifade
etmektedir. Bu metrik i¢in minimum ve hedef deger
“0”’dir. Diger metrik ise algoritma tarafindan elde
edilen pareto frontu olusturan noktalarin dagilimim
vermektedir. Minimum ve hedef degeri “0” olan bu
metrik de bulunan pareto frontun iki ekstremum nokta
arasindaki dagilimini vermektedir. Diger bir deyisle,
elde edilen ¢oziimlerin ne kadar diizgiin dagildigini
ifade etmektedir.

Tablo 1. Onerilen yontemin yakinsama performanst

Test

Fonksiyonu Minimum

Maksimum Ortalama Medyan Std. Sap.

Kursawe 0.000879 0.0014 0.0011 0.0011 0.00007648

Schaffer 0.00049564 0.0005153 | 0.0005097 | 0.0005072 | 0.00000612

Fonseca And

. 0.00051618
Fleaming

0.0006628 | 0.0005821 | 0.0005896 | 0.00068063

Tablo 2. Onerilen yontemin ¢esitlilik performansi

Test Fonksiyonu Minimum | Maksimum | Ortalama | Medyan | Std. Sap.

Kursawe 0.0393 0.0996 0.0503 0.0464 0.0120

Schaffer 0.0109 0.0137 0.0123 0.0122 0.0013

0.0066 0.0077 0.0071 0.0068 | 0.0005115

Fonseca And Fleaming

Onerilen yontem farkli yapidaki (konveks, konkav,
stirekli, siireksiz) test fonksiyonlar1 icin bagarill
yakinsama ve g¢esitlilik performansi gostermektedir.
Gelecek caligmalarda, yontem hakkinda daha kesin
yargilara varilabilmesi igin literatiirdeki diger test
fonksiyonlarina uygulanmasi planlanmaktadir.
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Ozet

El geometrisi tabanli sistemler, ilk gelistirilen ve
uygulanan biyometrik sistemlerden birisidir. Diisiik
coziintirliiklii kameralardan bile yiiksek basariminin
elde edilebildigi
calismalarda  genellikle
isaret¢iler veya diizenekler kullanilmaktadr. Bu

tizerine yapilan
ksitlayic

bu sistemler
kullanicilar

calismada ise, tamamen kisitlamasiz ve diizenekten
bagimsiz bir sistem Onerilmektedir. Bir kamera
yardimiyla alinan el gériintiisii Aktif Goriiniim Modeli
ile boliitlenmekte ve kimliklendirme icin kullanilacak
ozellikler ¢ikariimaktadir. Sistemi test etmek icin IITD
Avucgici k-EYK  simiflandirma

teknikleriyle sistemin basarimi incelenmistir.

Veritabant  ve

Anahtar Kelimeler: El geometrisi, Akif Goriiniim
Modeli, biyometri, tanima

1. Giris

El geometrisi tabanli biyometrik sistemler, elin ve
parmaklarin geometrik 6zellikleri arasindaki iligkileri
kullanarak dogrulama yapan
sistemler; ayirtedici Ozellikler olarak, parmaklarin

sistemlerdir. Bu

genislikleri ve uzunluklari, avugiginin genisligi ve
alan1 gibi oOzellikleri kullanmaktadirlar. Kullanim
kolayligi, ozellik sayisinin az olmasi, diisiik
coziintirliiklii kameralarin yeterli olmas1 ve diger el
tabanli  biyometrik sistemlere rahathikla dahil
edilebilmesinden dolayi, 6zellikle ¢ok fazla kullanicisi
olan yerlerde tercih edilen bir sistemdir[8].

Bu konuyla ilgili ¢aligmalar ve bunlarin uygulamalari
diger biyometrik oOzelliklere goére daha eskilere
dayanmaktadir. 1960’11 yillarin ortalarinda Robert

ekinci@ktu.edu.tr

gokdogan@gumushane.edu.tr

Miller ilk otomatik el geometri tanimlama cihazin
tasarlamis ve tamamen mekanik olan bu cihazin
patentini almistir. 1970’li yillarda ise Identimation
firmasi tarafindan ilk ticari iiriin (Identimat isminde bir
el geometrisi tarayicisi) gelistirilmis ve 1987 yilina
kadar bu cihazlar tiretilmeye devam edilmistir[1].

Sonraki yillarda, dijital tarayicilar ve kameralarin
gelisgimi ile mekanik olmayan, daha hizli ¢alisan
uygulamalar gerceklestirilmistir. Jang ve ark.[2]
calismalarinda, el geometrisi Ozelliklerini kullanan
onyiikleme teknigine dayali bir
gelistirmislerdir. Jain ve ark. [3], 50 farkli kisi ve 16
farkli agidan alinan goriintiilerin oldugu bir veri tabant
iizerinde parmaklarin uzunlugu ve genigligine gore
elde edilen 6zellikleri kullanan bir sistem geligtirmistir.
Sanchez-Riello ve ark. [4] elin renkli goriintiisiinden
25 adet 6zellik kiimesi ¢ikaran bir sistem gelistirmisler.
Bu sistemde 20 kisilik kiigiik bir veri tabani
kullanmislar ve %96'lik bir tanima oran1 ulagsmislardir.

sistem

Jain ve Duta [9] eldeki geometrik 6zelliklerin yerine
parmaklarin  hizalama gekline gore bir
gelistirmisler. Sidlauskas[1] ise 3B el profil tanimlayici
bir cihaz gelistirmistir.

sistem

Gelistirilen bu ve benzeri sistemlerde sabit isaretgiler
yardimiyla kisitlanarak geometrik
ozellikler elde edilmektedir. Bu kisitlamalar, sistemin
hata oranini ¢ok diisiirmesine ragmen, bazi &zel
durumlardaki dolayi,  sistemin
performansi olumsuz yonde etkilenmektedir. Ornegin,
bir veya birden fazla parmagini kaybetmis, yiiziik vb.
taki kullanan ya da gut gibi hastaligi olan kisilerin
sistemi kullanmalar1 zorlastirmaktadir. Ayn1 zamanda
bu sistemlerde, kullanicilar ellerini mutlaka cam gibi

elin hareketi

kullanicilardan

bir diiz ylizey ilizerine yerlestirmeleri istenmektedir. Bu
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da beraberinde bulasici hastaliklarin yayginlasmasini
yani hijyen problemlerini ortaya ¢ikarmaktadir.

Bu durumlar dikkate alinarak son zamanlarda
kisitlamasiz ortamda bazi sistemler gelistirilmeye
calisilmistir. Kumar ve ark.[5] isaret¢i olmayan yiiksek
¢oziiniirlikli el goriintiileri iizerinde ¢aligmuslar, fakat
bu calismalarinda el geometrisinden ziyade avug ici
ozelliklerine odaklanmiglardir. Park ve Kim [6] elin
avuc i¢ci kismi yerine ist tarafindan aldiklari el
geometrik Ozelliklerini ve Kizilotesi kameralarla
aldiklart damar Oriintiisii ile birlestirerek bir ¢aligma
gerceklestirmiglerdir. Xin ve ark.[7] temassiz bir
sistemde aldiklar1 el goriintiilerinde ilk 6nce kayan
pencere filtreleme algoritmasi kullanarak parmaklarin
uc noktalar1 ve parmak birlesme noktalarini belirlemis,
sonrasinda ise bunlar arasinda uzaklik, a¢1 ve uzunluk
gibi 6zellikleri ¢ikarmiglardir.

Tim bu uygulamalara genel olarak bakildiginda
gelistirilen ~ sistemler ya  ciddi  kisitlamalar
icermektedirler ya da kutu benzeri bir platforma
bagimhidirlar.  Platformun ortadan  kaldirilmasi
durumunda ise farkli 11tk kaynaklar1 = goriinti
kalitesinin bozulmasina neden olacak ve ¢ok
degiskenli arka plan goriintileri elin ortamdan
ayristirilmasi zorlastiracaktir. Ozellikle kamera agisina
el ile ayni renkte nesnelerin girmesi el boliitlemesini
engelleyebilmektedir.

Bu ¢alismada, platformdan bagimsiz, kisitlama amagl
herhangi bir isaretleyici igermeyen, el geometrisi
tabanli bir biyometrik sistem Onerilmistir. Elin doku
Ozelliginden faydalanarak, arka plandan ayristirilmasi
icin Aktif Goriinim Modeli (AGM) kullanilmistir.
AGM modelinin igerdigi sekil modeli yardimiyla da el
geometrik ozellikleri ¢ikarilmigtir. Bdylece boliitleme
ve Ozellik c¢ikarmmi iglemi tek bir asamada
birlestirilmistir.

2. Onerilen Yontem

Platformdan bagimsiz, tamamen kisitlamasiz olarak
diigiinilen bu  sistem, kabaca  asamalardan
olugmaktadir:

(1) Goriintiiniin elde edilmesi

(2) AGM ile el boliitlemesi

(3) Geometrik 6zelliklerin ¢ikarilmast

(4) k-EYK ile 6zelliklerin siiflandiriimasi

2.1. AGM ile El Boliitlemesi

El iizerinde geometrik oOzellikler ¢ikarmak ve elin
boliitlenmesi AGM  yardimiyla gergeklestirilebilir.
AGM, nesnenin sekil ve goriiniis Onsel bilgisini
kullanarak ¢6ziim uzaymi kisitlayan model tabanl
nesne konumlama metodudur. AGM’de sekil ve doku
degisimleri Temel Bilesenler Analizi (TBA) ile
modellenmektedir.

AGM, 6nceden ele ait 6nemli noktalarin koordinatlari

saptanmis egitim resimleri ile egitilir. Egitim
kiimesindeki tim elleri {(s,g)} seklinde ifade
edebiliriz:

s=s0-Psp )
g=g-Ptq 2

burada s ve g, sirastyla sekil vektorii ve doku vektorii;
so ve gy ortalama sekil ve ortalama doku; @s ve @t sekil
ve dokunun 6zvektorleri; p ve ¢ sekil ve dokunun
parametre vektorleridir. Daha fazla detay i¢in [10-12]
calismalarina bakilabilir.

Bu ¢alismada AGM’nin bir el {izerine oturtulabilmesi
i¢in 28 adet nirengi noktas1 belirlenmistir (Sekil 1). Bu
noktalar avu¢ i¢i ve parmaklarda sinir ¢izgileri
iizerinde olacak sekilde secilmistir. Sekil 1.°de de
goriildiigii tizere belirlenen noktalar elin biitiin alanini
kapsamamaktadir. Buradaki amag, bir el tam olarak
kamera agisina girmese bile isleminin
gerceklestirilebilmesidir. Ayrica, sonraki boliimde

tanima

bahsedilen goreceli metrikler sayesinde elin
Olgeklemeden de bagimsiz  hale  getirilmesi
saglanmustir.

Sekil 1. AGM nirengi noktalar
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2.2. El geometrik ozelliklerinin ¢ikarilmasi

Tanimada kullanilmak iizere alan ve uzunluga bagl
olarak el i¢in degismez olabilecek o6zellikler
belirlenmistir. Kisilerin el biiyiiklikklerinin farkli
olmasi, elin kamera diizlemine gore yakin veya uzakta
olmast ve parmaklarin agiklik durumlarindan
kaynaklanacak problemleri gidermek igin o6zellikler
goreceli olarak secilmistir. Bu amagla, uzunluk
ozellikleri parmak bogum genisliklerinin ortalama
uzunluguna (£) oranina gore, alan oOzellikleri ise
parmaklarin  bogum alanlarinin  toplamina (4)
oranlayarak bulunmustur. Buna gore ¢ su sekilde
hesaplanmaktadir:

©=(||Ps-Ps||+||P11-P17|| || P17-P1s|| || P23-Pz24||)/4 (3)

burada || . , . || iki nokta arasindaki Oklid uzakliktir. A
degeri ise;

A =2Ai ()

i=1

seklinde hesaplanmaktadir. Burada her bir 4; degeri, i.
parmagin bogumu iizerindeki 6 nokta arasinda kalan
alandir (Ornegin yiiziik parmagi igin Po, P1o, P11, P12,
P13 ve P14 arasinda kalan alan). Buna gore bir parmak
lizerindeki her bir (x;);) noktast (j=1..6) ve
(x1,y1)=(x7y7) olmak iizere parmak bogum alani su
sekilde bulunabilir:

1
Ai:i

(3) ve (4) denklemleri yardimiyla bir parmaga ait
hesaplanan geometrik oOzellikler asagida verilmistir
(Hesaplamalar 6rnek olarak yiiziik parmagi (i=2) i¢in
gosterilmistir).

Eklem genisligi (f;) = ||P1-P12|| /€ (6)
Bogum genisligi (3) = ||P1o-P13|| / € 7
Taban genisligi (f3) = ||Po-Pi4|| /€ ®)
Bogum sol uzunlugu (f3) = ||Po-P1l| /€ 9
Bogum sag uzunlugu (f5) = |P12-Pu4| / € (10)
Bogum alan1 (fs) = 4i=2/ A (11)

Bu denklemler yardimiyla bir parmaktan 6 adet
toplamda 24 adet 6zellik ¢ikarilmistir. Ayrica avug

6
Z(xi,jyi,j+1 - xi,j+1yi.}') ®)
i=1

icinden elde edilen asagidaki ii¢c 6zellik ile beraber
toplamda 27 adet 6zellik belirlenmistir.

Avugici genisligi (f2s) = ||Ps-Pas|| / ¢ (12)
Avugici sol uzunluk (f) = ||P;-P3|| /€ (13)
Avugici sag uzunluk (f27) = ||P2s-Pas|| / € (14)

2.3. Geometrik Ozelliklerin Siniflandirilmasi

AGM modelinden nirengi noktalar1 yardimiyla her bir
goriintii i¢in 27 adet Ozellikten olusan bir &zellik
vektorii olusturulmus ve bu vektor her bir kullanicinin
ID’si ile etiketlenerek k-En Yakin Komsuluk (k-EYK)
algoritmasi ile siniflandirilmistir.

k-EYK yontemi, denetimli 6grenme yontemlerinden
birisidir. Algoritma, daha once egitilmis bir sisteme,
yeni bir veri geldiginde, onun en yakin k adet
komsusuna bakarak hangi sinifa dahil olacagina karar
verir. Algoritmanin bagarisini k sayist ve benzerlik
Olciimil gibi kriterler belirlemektedir.

3. Deneysel Calismalar

Gelistirilen bu sistemde, el ile ilgili biyometriklerin test
edilmesi amaciyla siklikla literatiirde tercih edilen
IITD Dokunmasiz Avugi¢i Veritabani[13]
edilmistir. Bu veritabani, 12-57 yag arasindaki 235

tercih

kullanicidan alman sol ve sag ele ait 800x600
¢oziiniirliikteki goriintiilerden olugmaktadir (Sekil 2).
Her bir el i¢in en az 6 farkli goriintii alinmugtir.

Sekil 2. Kullanilan veritabanindan érnek goriintiiler

Bu veritabanindan rasgele segilen 25 adet farkli kisiye
ait birer goriintii tizerinde, AGM modelinin egitimi
igin, elle 28 adet nokta isaretlenmis ve sistem
egitilmistir. Bu noktalar sayesinde hem AGM modeli
ele uydurulabilir hem de parmak o&znitelikleri tespit
edilebilir. Daha sonra veritabanindaki tiim goriintiiler
icin egitilmis AGM yardimiyla el bolitlemesi
yapilmigtir. AGM’nin basarili bir arama yapmasi i¢in
ilk arama baglangi¢c konumu ve 6l¢eklendirmesi gok
onemlidir. Bu nedenle 3-seviyeli goriintii pramitleri
olusturularak arama uzay1 kiigiiltiilmiistiir.
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AGM modelinden nirengi noktalar1 yardimiyla her bir
goriintii i¢in 6zellik vektorleri olusturulmustur. k-EYK
algoritmasi i¢in her kullanictya ait 5 adet goriintiiden
elde edilen oOzellik vektorii egitim amaciyla
kullanilmig, egitimde kullanilmayan 1’er adet
goriintiide siniflandirma basarimini test etmek igin
kullanilmustir. Algoritma egitimde her bir kullanici i¢in
5 adet gorinti kullanildigindan, smmiflandirma
algoritmast k=1, k=3 ve k=5 i¢in degerlendirmeler
yapilmistir.

4. Sonuclar ve Tartisma

El geometrik ozelliklerin  tespit edilmesi ve
kullanilmast olduk¢a kolaydir. Bu nedenle, nispeten
disiik seviyeli giivenlik gerektiren yerlerde ve 6zellik
sayis1 diger biyometrilere oranlara daha az oldugu i¢in
cok kullanici olan yerlerde rahatlikla kullanilabilir.

Bu ¢aligsmada el geometrisi tabanli ancak elin herhangi
bir kisitlama altinda kalmadan veya herhangi bir yere
temas etmeden, hatta el goriintiisine arka plan
serbestligi saglayacak bir kimliklendirme yontemi
Onerilmistir. Ayrica boliitleme islemi ile 6zellik
¢ikarma islemi AGM
gerceklestirilerek  birlestirilmistir.
gercek zamanli uygulamalar i¢in biiylik bir avantaj
saglayacag diisiiniilmektedir.

modeli tizerinden

Bunun 6zellikle

Onerilen sistemde kameradan bir goriintii iizerinde
daha once egitilmis AAM modeli ¢alistirilarak elin
boliitlemesi yapilmis, buradan elde edilen sablon
iizerinden 27 adet el geometrik oOzelligi tespit
edilmistir. Bu 6zellikler, ii¢ farkli k degeri ile k-EYK
smiflandirma algoritmast kullanilarak
simiflandirilmistir. Sonug olarak k=1 igin %97.65’liik,
k=3 icin %96.38 ve k=5 icin %94.26’lik dogru
siiflandirma oranlar1 tespit edilmistir.

Elde edilen sonuglar istenilen seviyede degildir ancak
bu c¢alismanin devaminda; gelistirilen bu sistem, su
anda iizerinde calisgtigimiz avugici Oriintii tanima
sistemi ile birlestirilmesi planlanmaktadir.
Birlestirilmis sistem, yeni olusturmaya basladigimiz el
veritaban1 (Sekil 1.) ile bir uygulama alaninda test
edilecektir.

5. TesekKkiir
Bu calisma, Giimiishane Universitesi Bilimsel
Aragtirma Projeleri Komisyonu tarafindan

desteklenmistir. (GUBAP 13.F5121.02.2, 2013)
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Ozet

Benzer gsekilli cisimlerden sagilan elektromanyetik
dalgalari kullanarak ayirt etme probleminin ¢éziimii,
gelis agisina bagimliliktan dolayr olduk¢a zordur. Bu
bagimhilig kaldirmak sagilhim
sinyallerinden ayirici  oznitelikler  ¢ikarilmali  ve
islenmelidir. Bu ¢alismada, kiiresel geometriye sahip
dielektrik hedeflerin taminmas: i¢in bir suiflandirma
yontemi  onerilmektedir.  Ilk sagtlim
sinyallerinin ~ yapisal  ozellikleri  kullanilara
oznitelikler elde edilmistir. Daha sonra bu oznitelikler
ile  yapay tabanli  bir  smiflayict
tasarlanmistir  Dielektrik  kiireler temel alinarak

ortadan icin,

olarak

sinir  agt
yapilan benzetimler ile sistem basarimi incelenmigtir.
1. Giris

Elektromanyetik sa¢ilim sinyallerini kullanarak hedef
tanima, dalganin gelis agisina bagimli oldugundan
¢oziimii zor bir problemdir [1]. Tanima isleminin
etkin bir bicimde yapilabilmesi i¢in sa¢ilim
sinyalinden ayirt edici oOznitelikler ¢ikarilmali ve
uygun sekilde iglenmelidir [2]. Bununla birlikte,
cikarilan Oznitelikler giiriiltiiye karst da dayanikli
olmalidir [3].

Tasarlanacak bir hedef smiflama sisteminde iki ana
bilesen bulunmaktadir. Bunlardan ilki hedeflerin
karakteristik ~ ozelliklerini  ifade ederek  diger
hedeflerden ayrilmasmi saglayacak Ozniteliklerin
cikarilmasidir. Cikarillan &znitelikler, hedefe bagl
karakteristik ~ Ozellikleri  hedeflin  pozisyon ve
goriildiigii agidan bagimsiz olarak tanimlanabilmelidir
[4]. Gergek hayatta uygulanabilirligin artirilmasi
icinse, ¢ikartilacak Ozniteliklerin giiriiltiiye karsi
giirbiiz olmalar1 gerekmektedir [5].

alper.selver@deu.edu.tr

yesim.zoral@deu.edu.tr

Bu caligmada, ge¢-zaman sinyallerinden dogrudan
cikarilan yapisal Ozniteliklerin hedef siniflamada
kullanilabilirligi {izerine bir smiflayict tasarimi
gerceklestirilmistir.  Farkli  yarigaptaki  dielektrik
kiirelerin hedef olarak se¢ildigi caligmada, kiire
yarigapinin ge¢ zaman sacilim sinyallerinde neden
oldugu yapisal degisimlerin ¢ikarilmasi ile yeni bir
Oznitelik kiimesi tanimlanmistir. Tanumlanan yeni
Oznitelik kiimesi ile ifade edilen farkli yar1 ¢aplardaki
dielektrik kiiresel hedeflerin siniflanmasi i¢in yapay
sinir aglart kullanilmig, elde edilen sonuglar ile
gelistirilen sistemin basarimi degerlendirilmistir.

2. Sagihim Sinyallerinin Elde Edilmesi

Polarizasyonu x ekseni ve yayilma dogrultusu z
ekseni olan bir dalganin dielektrik kiireye carptiktan
sonra sacgilmasimin analitik olarak ifade edilmesi,
Hertz ve Debye potansiyelleri  kullanilarak
miimkiindiir [3]. Sacilim verisi kiiresel koordinatlarda
o=n/2 diizleminde, hedef kiireden 72 cm uzaklikta
(R=72 cm) ve 18 farkl: bistatik en-boy agis1 (6=10°,

200, e, 1800) i¢in alinmigtir. Uzak alan ifadeleri
frekans uzayinda 0-12 GHz bant araliginda 873 veri
noktast ve 13.75 MHz frekans c¢oziniirligi

kullanilarak elde edilmistir. Daha sonra IFFT (Inverse
Fast Fourier Transform) kullamlarak toplam 5.115
ns’lik 1024 tane 6rnek igeren sagilim sinyali zaman
uzayinda elde edilmistir.

Sekil 1°’de farkli yarigaptaki kiirelerden sagilan geg
zaman sinyalleri verilmistir. Sinyallerin farkli yapisal
Ozellikler gosterdigi asikardir. Sekil 2’de ise aym
yarigaptaki kiireden farkli goriis acgilart igin elde
edilen ge¢ zaman sinyallerindeki degisimler
gosterilmistir.. Farkli yarigaptaki dielektrik kiirelerin,
gorlis agisindan bagimsiz olarak siniflamasi i¢in Sekil
1’deki degisimlere duayarli olmasi ve Sekil 2’deki
degisimlerden etkilenmemesi gerekmektedir.
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win?

Electric Field (v/m)
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Sekil 1. 120 derece gelis agisinda 3 farkli yaricapa
sahip (2cm, 3cm, 4cm) dielektrik kiireden elde edilen
sa¢ilma sinyali

Sk ............ .................. m— 50 deg [
: : —+— 100 deg
| = 120 dog |

Electric Field (v/m)

i i i
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Sekil 2. 3 cm yarigapa sahip dielektrik kiireden 3
farkl gelis agisinda (80°, 100°, 120°) elde edilen
sagtlma sinyali

Siniflandiricinin - bagsarimi  ilk  olarak giirtiltiisiiz
sacilim sinyalleriyle 0Olgiilmiis, daha sonra bu
sinyallere giiriiltii eklenerek ayni benzetimler tekrar
edilmistir.

0 a0 100 150 200

Sekil 3. 0.4 cm yarigapl kiireden 90° agiyla elde
edilmis 15, 5, -5 dB SNR degerine sahip sa¢ilim
sinyalleri

3. Oznitelik Cikarma

Oznitelik ¢ikarma algoritmasi sagilim sinyallerinin
gorsel  oOzellikleri almarak ¢alismaktadir.
Sinyallerin salimim yapan bir karakteristie sahip
oldugu goz oniinde bulundurularak (Sekil 1, 2) 6 tane
Oznitelik belirlenmistir. Bu  Oznitelikler asagidaki
gibidir;

temel

1) Tepe ve dip noktalarin genligi

2) Tepe ve dip dalga sekillerinin yatay eksene gore
soldan genisligi

3) Tepe ve dip dalga sekillerinin yatay eksene gore
sagdan genisligi

4,5) Tepe ve dip dalga sekillerinin yatay eksenin sag
ve sol taraflarina gore egimleri

6) Tepe ve dip noktalarin birbirine olan uzakligi

Bu veriler 15181nda, verilmis tek bir sacilim sinyalinde
toplam n tane tepe ve dip nokta oldugu disiiniiliirse
sonu¢ olarak 6n-1 tane Oznitelik elde edilecektir.
Ozniteliklerin dogrulugu éncelikli olarak tepe ve dip
noktalarin dogru tespit edilmesini gerektirmektedir.
Sinyalin giiriiltiye maruz kalmasi sonucu ortaya
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¢ikacak olumsuz etkileri ortadan kaldirmak icin kural
tabanli bir yontem kullanilmistir.

Oncelikle sinyal belli bir esik seviyesi belirlenerek
kirpilmig, bu sayede sinyalin anlamli kisimlar
korunmustur. Daha sonra sinyal oOrnek bazinda
incelenerek belli bir esik seviyesini belli bir aralik
boyunca gegen diziler aranir ve bu sayede tepe veya
dip noktalar1 bulunur. Bu doniim noktalarinin
bulunmasindan sonra dalga seklinin genisligine iliskin
Oznitelikler sifir gecgis noktalarindan faydalanarak
bulunur.

4. Cok Olcekli Yakinsama ile Sacihm
Sinyallerinin Temsili

Ozniteliklerin ¢ikarilmasi icin belirlenen algoritmik
kurallar, sinyalin tizerine gelecek giiriiltliniin etkilerini
azaltmak {izere belirlenmistir. Giiriiltiiniin az oldugu
durumlarda tanima basariminin daha yiiksek oldugu
deneysel olarak goriigmiistiir. Bu sebeple, giiriiltiili
sinyaller ~bir yakinsama yontemiyle yeniden
olusturulmustur. Gelistirilen algoritma 3 ana adimdan
olugmaktadir.

1) Sinyal esit uzunluklu pargalara ayrilir.

2) Her parcanin merkezine simetrik Gauss egrileri
yerlestirilir. Gauss egrilerinin standart sapmasi
iizerinde c¢alisilan par¢a uzunlugunun 0.125 kati
olarak belirlenmigtir. Egrinin mutlak maksimum
degeri orjinal sinyalin mutlak maksimum degerinin
0.01 kat1 olarak alinmugtur.

3) Her parganin sinirlart igerisinde, hatayr minimum
kilacak sekilde Gauss egrileri eklenir.

Dikkat edilmesi gereken 6nemli bir nokta, pargalarin
uzunluklarimin ardigil olarak degistiriliyor olmasidir.
Yukarida bahsedilen ydntemde par¢a uzunlugu
256’dan 32’ye kadar 31 adimda azalarak gitmektedir.
Segilen uzunluklar 2’nin 0.1 aralikli kuvvetleri olarak
belirlenmistir. Bu sayede pargalar ardisil olarak
birbirlerinin {izerine gelerek yeniden olusturulmus
dalga seklinin daha diizgiin olmasini saglar.

5. Siniflama

Yapilan benzetimlerde 4 farkli yarigapa sahip kiireler
(r=1.8, 2.4, 3.0, 3.6 cm) temel alimmustir. Her kiire
icin 18 farkli ag1 degeri kullanilarak toplamda 72 tane
ornek elde edilmis ve egitim yapilmigtir. Calismada
yapay sinir ag1 olarak ¢ok katmanli ileri beslemeli ve

geri yayithml yapay sinir agi (MLP) [6] dogrusal
olmayan egri yakinsama gorevinde etkin bir yontem
olan Levenberg-Marquardt [7] yordamu ile birlikte
kullanilmistir.  Veri kiimesinin kiiciik olmasindan
dolay1, K-kat ¢apraz dogrulama kullanilmistir [8].
Calismada farkli sayidaki katlarda ¢apraz onaylama
ile benzetimler yapimstir ancak bu bildiride 9 kat i¢in
elde edilen sonuglar verilmistir. 30 deneyin ortalamasi
almarak elde edilen elde edilen Dogru Smiflama
Orani degerleri Tablo 1 ve Tablo 2°de sunulmustur.

Tablo 1’de giriltiiden arindirarak daha verimli
Oznitelik ¢ikarilmast i¢in Onerilen ¢ok dlgekli
yakinsama yonteminin kullanilmasi ile elde edilen
sonuglar verilmistir. Tablo 2’de ise sag¢ilim
sinyalinden Ozniteliklerin ~ dogrudan
c¢ikarilmasi ile elde edilen benzetimler i¢in dogruluk
degerleri verilmistir.

Onerilen

Tablo 1. Yakinsama yapimis sinyal i¢in siniflandirma
dogruluk tablosu

Dogruluk | Kiire 1 | Kiire2 | Kiire3 | Kiire 4
(%)

SNR=1000 | 96.25 94.81 92.13 93.1
SNR=-5 92.73 86.66 73.65 76.48
Tablo 2. Yakinsama yapiumamis sinyal icin

smiflandirma dogruluk tablosu

Dogruluk | Kiire1 | Kiire2 | Kiire3 | Kiire 4
(%)

SNR=1000 | 95.83 92.54 87.52 88.56
SNR=-5 78.98 70.37 65.04 69.86
6. Sonuc

Calisma sonucunda elde edilen veriler yakinsama
isleminin diisiik SNR kosullarinda gozle goriiliir bir
iyilesme sagladigini gostermektedir. Bununla beraber,
gelis acisina olan bagimlilik ortadan kalkmistir.
Benzetim dielektrik kiirelerin  Gnerilen
Oznitelik kiimesi ile ¢ok yiikksek basarimla
siiflanabildigini gostermektedir.
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Ozet

Ileri yaslarda meydana gelen obezite hastaliginin
temelinin ¢ocukluk yillarindaki beslenme ve yasam
aliskanliklariyla ilgili oldugu bilimsel ¢alismalarla
tespit edilmistir. Calismamiz ¢ocuklarda obeziteye
yakalanma riskini hesaplayan bir erken uyar: sistemi
tizerinedir. Makine oOgrenmesi kolektif 6grenme
algoritmalar: (Ensemble Methods) kullanilarak yapay
ve oOzgiin  bir klinik  karar destek
gelistivilmistir. Bu amagla ¢alismamizda kullaniimak
iizere hazirlanan bir anket ile devlet hastanelerinden
ve okullarindan veriler toplanarak bir egitim seti
olusturulmustur. kolektif
ogrenme algoritmalariyla yapilan 6grenme ve ¢apraz
basarth  sonuc¢lar elde

sistemi

Egitim  seti iizerinde

gecerleme  islemlerinde
edilmistir.

1. Giris

Diinyadaki yaygin hastaliklardan biri olan obezite,
besinlerle alinan enerjinin harcanan enerjiden fazla
olmasi ve fazla enerjinin viicutta yag olarak
depolanmasi sonucu ortaya ¢ikan bir hastaliktir.
Diinya Saglik Orgiitii tarafindan obezite, saglig
bozacak o6lgiide viicutta asir1 yag birikintisi olarak
tammlanmistir  [1].  Klinik  olarak  obeziteyi
tanimlamak igin viicut kitle indeksi (VKI) &lgiit olarak
kullanilir ve (1) numaral formiil ile hesaplanir. VKI
sonucuna goére bireyin obez olup olmadigi Tablo
1’deki verilere gore siniflandirilir.

VKI = Agirlik

M

boy?

Tablo 1. VKI simiflandirmast

Viicut Kitle indeksi (VKI) [Sonuc

18.5 kg / m?'den diisiik Zayif

18,5-24,9 kg / m? arasinda Normal kilolu
25-29.9 kg / m? arasinda Fazla kilolu
30-39.9 kg / m? arasinda Obez(sisman)

40 kg / m*den biiyiik Ileri derecede obez

Cocukluk ¢aginda baslayan obezitenin erigkin
donemde de devam etmesi ve saglik igin risk
olusturmasi s6z konusudur. Cocuklukta obezite, 5-6
yag arasi ve gelisim doneminde artig gostermektedir.
Obez ¢ocuklarin yaklasik %35°i, obez adolesanlarin
ise %80’1 erigskin yasa ulastiklarinda
kalmaktadirlar. Diger yandan eriskin yaslarda goriilen
obezite %30 kadarinda baslangicin
cocukluk c¢aglarina dayandigi bilinmektedir [2]. Bu
nedenle ¢ocukluk ve ergenlik déneminde obeziteden
korunma ve tedavi giderek 6nem kazanmaktadir.
Gerekli tedbirler erken yasta alinmadiginda hastaligin
ileri yaslarda tedavi edilmesi ise daha da

da obez

vakalarinin

zorlagmaktadir[3].

Bu nedenle ¢ocuklarda obezite riskinin erken tespit ve
tedavi edilmesi daha da 6nemli hale gelmektedir.
Caligmamiz erken teshis koyan bir klinik karar destek
sistemi tizerinedir. Erken tespit ile alinacak 6nlemler
ve yapilan tedaviler sonucunda ¢ocugun bir Omiir
boyu saglikli bir hayat gecirmesi amaclanmistir.
Calismamizda ikinci boliimde olusturulan modele,
liglincii  bolimde kullanilan metotlara, dordiinci
bolimde deneysel sonuglara ve besginci boliimde
degerlendirmelere yer verilmistir.
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2. Model Olusturma ve Veri Toplama

Calismanin isleyisi temel olarak dort ana asamadan
olugsmaktadir.  Bunlar  gerekli  verilerin  elde
edilebilmesi i¢in anket sorularinin hazirlanmasi, okul
ve hastanelerden  verilerin  anket yardimiyla
toplanmasi, algoritmalarin uygulanmasi ve sonuglarin
elde edilip yorumlanmasi seklindedir.

2.1. Anket Olusturma ve Veri Seti Hazirlama

Calismada kullanilmak tizere 6zgiin bir egitim seti
olusturulmasi amaglandi. Bu amagla obezite riskini
tespit etmek i¢in hazirlanan anket sorular1 6 ana
boliime ayrilmistir:

Bireyin temel 6zellikleri ve VKI degeri,
Psikolojik durumu,

Aile bilgileri,

Haftalik aktivite sikligi,

Giinliik 6giin siklig1,

ok wpnpE

Bazi besin gruplarini tiiketim siklig.

2.1.1. Temel ozellikler

Bu bolimde bireyin cinsiyeti, yasi, kilosu ve boyu
sorularak VKI degeri hesaplannmustr.

2.1.2. Psikolojik dzellikler

Psikolojik
tetikledigi bilimsel ¢alismalarda yer almaktadir [4-5].
Bundan dolay1 bu bdliimde 3 adet soru sorularak
bireyin psikolojik durumu degerlendirildi. Psikolojik
bir rahatsizligin olup olmadigi, ¢ok iziicii bir olay
ve ailevi sorunlarin olup

sorunlarin yemek yeme aligkanligini

yasanip yasanmadigi
olmadig1 soruldu.

2.1.3. Ailevi ozellikleri

Bu boliimdeki sorular, g¢ocuklarin genetik olarak
obeziteye yatkin olup olmadigini incelemek amaciyla
bilimsel  ¢alismalardan  yararlanarak  [4-5-6]

hazirlanmastir.

Ailede (seker hastaligr) var m?
Ailede obez olan var m1?

Ailede sigara igen var m1?

Anne boy ve kilo degerleri nedir?
Baba boy ve kilo degerleri nedir?
Aylik gelir durumunuz nedir?

ok wdpE

2.1.4. Aktivite sikligy

Hareketsiz yasam ve elektronik cihaz karsisinda
gecirilen fazla siire obezite riskini arttirmaktadir [2].
Bireyin aktivite sikligin1 incelemek amaciyla sportif
ve bedensel aktivitelere ayrilan siire ile bilgisayar ve
televizyon karsisinda gegirilen siire sorulmustur.

2.1.5. Ogiin aliskanliklart

Ogiinlerin siklik durumu, ara dgiinlerde abur cubur
yeme aligkanligi, ayakiistii tarzi yiyeceklerin tiiketim

sikligt  obeziteye neden  oldugu literatiirde
ispatlanmigtir ~ [3,5] ve  Tablo-2’deki  sorular
sorulmustur.

Tablo 2. Ogiin aliskanhiklariyla ilgili sorular

Siklikla
Her Giin

Avrada bir |Hi¢ Cok
Normal az

1) Kahvalti
2) Ogle yemegi

3) Ara 6gilin

4) Aksam yemegi

5) Gece yatarken

2.1.6. Besin titketim siklig

Bireyin Tablo-3’te bulunan besinleri tiiketme sikligi
cocuklarda obezite olugum riskini etkiledigi yapilan
caligmalarla ortaya konmustur [5-6].

Tablo 3. Besin tiiketim sikligi ile ilgili sorular

Arada
Siklikla bir Hig
Her Giin | Normal | Cok az

1) Siit ve siit Girtinleri

2) Et ve et tirtinleri

3) Tahul tiriinleri

4) Regel, bal

Tereyagi

5) Fast-food
Hamur isi
Cips patates
Gazli igecek
Meyve suyu
Seker cikolata

6) Meyve-Sebze

2.2. Veri Toplama ve Egitim Seti Olusturma

Alinan resmi izin belgeleriyle istanbul Universitesi
Capa Egitim ve Arastirma Hastanesi, Sisli Etfal
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Egitim ve Arastirma Hastanesi biinyesindeki Cocuk
Sagligi ve Anabilim dalinda Biiyiime-Gelisme ve
Pediatrik Endokrinoloji béliimlerinde anketler yapildi.
7-15 yag araligindaki 60 kadar ¢ocuk obez hastalardan
toplanilan veriler egitim setine eklendi. Ayrica
Biiyiikkgekmece ilge Milli Egitim Miidiirliigiinden
alinan diger bir resmi izinle Adem Celik ilk Okulu ve
Orta Okulunda, 7-15 yas araligindaki obez olmayan
40 oOgrenciye anketler uygulanarak egitim seti
giiclendirildi.

Boylece 100 veriden olusan 6zgilin bir egitim seti
kullanilan algoritmalar i¢in hazir hale getirildi. B6liim
2.1.’de 6 kategoriye ayrilan anket sorulari olusturulan
egitim setinde kullanilabilmesi icin sayisal degerlere
doniistiiriildii. Sorulara etki derecelerine goére puan
verildi. Her bir kategori egitim seti i¢in bir dzellik
(attribute) olarak diistiniildii. Tiim veriler daha sonra
normalize edildi.

3.Yontemler

Siniflandirma  yontemlerinden biri olan kolektif
ogrenme (Ensemble Learning) tekil
Ogrenicilerin  Ogrenme bagarisii  artirmak  igin
kullanilmaktadir. Calismamizda temel 6grenici (base
learner) olarak oOrnek tabanli Ggreniciler tercih
edilmistir. C programlama dilinde yazilabilmesi ve
Ozellestirilebilmesinden dolay1 tekil 6grenici olarak k

en yakin komsuluk algoritmasi (kNN) segilmistir.

metotlar1

3.1. Tekil Ogreniciler

kNNsimiflandiricisimin2  farkli  tiiri temel Ggrenici
olarak kullanildu:

1. Normal kNN
2. 1/d%uzaklik agirhklik NN

Ornekler arast uzakhigi hesaplamak i¢in Oklid
yontemi kullanildi. Oklid uzaklik &lgiisii kullanilarak
N boyutlu uzayda a ve b noktalar arasindaki uzaklik
(2)numarali formiil ile hesaplanir:

d(ab) = Jz?’zl<xai —x)? @)

Bilindigi tizere kNN yontemi, en yakin k adet
komsunun sinif etiketlerinin ortalamasi ile bulunur.
1/d* uzaklik agirlikli kNN yontemi, Srneklerin test
Oornegine  olan  uzakliklarina  bagh olarak
hesaplamadaki agirliklarimi dikkate alarak
simniflandirma yapar. Bu teknikte yakindaki kayitlarin

hesaplamadaki agirlig1 fazla; uzaktakilerin agirligt ise
azdir[9-10]. Her bir kaydin hesaplamadaki agirligi su
formiiller ile bulunur:

1

L

®3)

X test Orneginin sinifi ise (4) numarali formiil ile
bulunur:

K wif (ag
f(x) — Zz—lkw f(a;) 4)

Zi=1 wi

Formiildeki k, kNN’deki Kk’y1; a; ise hesaplamaya
katilan Kk adet 6rneginin etiketini gostermektedir.

3.2. Kolektif Ogrenme Metotlari

tekil
genellikle bir karar agacindan olusmaktadir; yerine
gore SVM (Support Vector Machine)gibi baska bir
smiflandirict da olabilir. Tekil 6grencililerin bir araya
gelerek 6grenci toplulugu (ensemble) olusturmalarina
kolektif 6grenme denir. Birgok uygulamada kolektif
Ogrenme bagarist tekil 6grenmeye gore yiiksektir [7-
8].Ornek tabanli tekil 6grenicilere uygun oldugundan
dolayt asagidaki kolektif Ogrenme  metotlart
kullanilmistir:

Kolektif 6grenmede kullanilan Ogreniciler

1. Yerine koyarak 6rnekleme (Bagging)
2. Oylama (Voting)
3. Rastsal alt uzaylar (Random Subspaces)

3.2.1. Yerine koyarak ornekleme (Bagging)

Bagging metodu (Boot strapping AGGregating), var
olan bir egitim setinden yeni egitim setleri tiireterek
temel Ogreniciyi yeniden egitmeyi amaclayan bir
yontemdir.  Sekil-1’de  yontemin ¢aligma  stili
goriilmektedir.

Egitim setinden yaklasik olarak %63,2 kadar orijinal
ornek alinir ve alinan &rneklerden bazilari ¢ogaltilarak
egitim setleri %100’e tamamlanir. Her defasinda bu
islem yapilarak farkli egitim setleri elde edilir. Her
egitim seti temel Ogreniciye uygulanir ve alinan
kararlar demokrasi usuliiyle birlestirilir.

3.2.1. Oylama (Voting)

Oylama teknigiyle smiflandirmada en ¢ok oy olan
etiketin sonucu baz almir. Basit oylamada tiim
siniflandiricilarin agirligi birbirine esittir. Her bir
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smiflandiricinin - tiim  simif  etiketleri  hakkinda
verdikleri kararlar birlestirilir ve ortalamalari alinir.
En yiiksek oranin ¢iktigi siif etiketi test ornegine
atanir. Caligmamizda ikili siniflandirma yani {0,1}

smiflar1 vardir. Sekil-2’de algoritmanin ¢aligma stili

goriilmektedir.
Crijinal
Egjitim
Seti
%37 %37 %37 %37 YCopianmis
%63 %63 %63 |- %63 | Oriinal
erler
Egitim Seti Egitim Seti Egitim Seti Egitim Seti
1 2 3 N

I

Karar 1 Karar 2 Karar 3 Karar M
Kararlarin Birlestiriimesi
Ortak Karar
Sekil 1. Bagging yontemi.

Temel Temel Temel Temel

Odgrenici 1 Odgrenici 2| |Ogrenici3| * * ° " " * Ogrenici N
| Egitim Seti I

Karar 1 Karar 2 Karar 3 Karar N

Kararlarin Birlestiriimesi
Ortak Karar

Sekil 2. Oylama (voting) yontemi.

3.2.1. Rastsal altuzaylar (Random subspaces)

Bu yontem, 6grenici toplulugundaki her bir 6greniciyi
ayni egitim seti ile egitmek yerine ayni egitim setinin
bazi ozelliklerini hari¢ tutup yeni egitim setleri
tiireterek Ogrenicileri egitmeyi amaglamaktadir. Her
bir o6grenici rastgele segilen oOzellikler grubu ile
olusturulmus yeni egitim setleri ile egitilir.
Ogrenicilerin farkli kararlar1 birlestirilerek komite
karar1 olugturulur [9]. Sekil-3’de bu teknigin ¢alisma
stili goriilmektedir.

Egitim Seti
ABLCDEF: Herbir egitim
BIC|D|E satinde bulunan birer
ozeliktir{attnbute),
diger bir deyigle boyuttur
B|C|D B|C|D|E C|D|E D|E
Editim Seti 1 Egitm Seti 2 Edgitim Seti 3 Editirn Seti N
y l 1 l
Karar 1 Karar 2 Karar 3 Karar N

Kararlarin Birlestirilmesi
Ortak Karar

Sekil 3.Rastsal alt uzaylar yontemi.
4. Deneysel Sonuglar

Deneysel sonugclar {i¢ ana baglik altinda incelenmistir.
Bunlar 6grenicilerin dogruluk oranlari, 6zelliklerin
simiflandirmadaki bilgi kazanglar1 ve ozelliklere ait
korelasyon matrisi seklindedir.

4.1.Dogruluk Oranlan

Calismamizda, kNN ve wuzaklik agirhikli kNN
yontemleri igin degisik K parametreleriyle 21 adet
birbirinden farkli temel 6grenici olusturuldu. Temel
Ogreniciler egitim seti {izerine uygulandi. Temel
Ogrenicilerin egitim seti lizerindeki dogruluk oranlar
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%70 ile %76 arasinda degismektedir. 21farkh
siniflandiricinin dogruluk oranlarindaki farklilik 1 ile
15 arasinda alman degisik k parametreleriyle
saglanmaya c¢alisilmistir. Fakat kolektif 6grenmenin
basarili olabilmesi igin dgrenicilerin kararlar1 arasinda
farklilik (diversity) olmalidir. kNN siniflandiricisinin
farkli k parametreli tiirleri farklilig1 saglayamamustir.
Bu nedenle 21 temel 6grenicinin dogruluk oranlari
birbirine ¢ok yakindir.

100%

95%

90%

85%

80%

75%

70% - I

65%
1/d~2 Rastsal Baggmg Oylama
kNN (k 3) Altuzaylar
(k=6)

4.2.Bilgi Kazanci

Weka yazilimi kullanilarak olusturdugumuz egitim
setinin elde edilen bilgi kazanglar1 (information gain)
Tablo-4’de oldugu gibidir.

Elde edilen bu degerlere goére obezitenin birinci
nedeni VKI ¢ikmugtir. VKI, obeziteyi tanimlayan bir
faktor oldugu icin bir neden olarak goriillmemeli,
VKI-Obezite arasinda yiiksek bir korelasyon gibi
degerlendirilmelidir. 2. sirada yer alan bazi besin
gruplarmin tikketim sikligi obeziteyi tetikleyen en
onemli faktor olarak diisiiniilmelidir. Cok az bir farkla
3. sirada yer alan bireyin i¢inde bulundugu psikolojik
durum da diger bir etmendir.

Tablo 4. Ozelliklerin bilgi kazan¢lar:

Sekil 4.Deneysel sonuglar

Sekil-4’de goriildiigii iizere oylama ve yerine Oylama
ve  yerine  koyarak  Ornekleme  (bagging)
yontemlerinde de sirasiyla %80 ve %88 basari elde
edilmistir. Bu durum dogruluk agisindan bir miktar
gelisme saglandigint gostermektedir. Glincel hayatta
da alinan ortak kararin ¢ogu zaman dogru sonuglar
verdigi Ve gilivenilir oldugu bilinmektedir.

Tekil Ogrenici olarak segilen O6rnek tabanlt
Ogrenicilerin  kolektif 6grenmede kullanilmasinin
basariy1 istenilen diizeyde artirmadigr gorilmistiir.
Rastsal alt uzaylarin %93 gibi ¢ok yiiksek bir oranda
basar1 elde etmesinin nedeni tiiretilen yeni egitim
farklihgin  (diversity)  kendiliginden
olugmast olarak goriilmiistir. 6 boyutlu egitim
setinden 4 boyutlu olarak segilen 10 farkli egitim seti
kombinasyonu c¢ogul 6grenme basarisini artirmigtir.
Egitim setindeki VKI ve beslenme aliskanliklarmin
ozellikler rastsal alt
uygulamasinda silinmedigini
isteriz. Bu 6zellikler obezite riskinin belirlenmesinde

setlerinde

bulundugu uzaylar

onemle vurgulamak

biiyiik bir 6neme sahiptir. Bu ozelliklerin degisik
kombinasyonlarda bulunmamasi durumunda obeziteyi
tespit etmek zorlasir ve bu da dogruluk oraninin
diistik ¢cikmasina sebep olur.

Sira Ozellik IG
1 |VKI 0.2894
2 |Bazi besin gruplarini tiiketim siklig1 |0.1947
3 |Psikolojik durumu 0.1828
4 |Giinliik 6giin siklig1 0.1548
5 |Aktivite 0.1236
6 |Aile bilgileri 0.0704

4.3.Korelasyon Matrisi

Tablo-5’te egitim setinde bulunan &6zelliklerin matris
korelasyonlari hesaplanmistir. Ozelliklerin
kisaltmalari su sekildedir:

Oz-1. Bireyin temel 6zellikleri ve VKI degeri,
0Oz-2. Psikolojik durumu,

0z-3. Aile bilgileri,

Oz-4. Haftalik aktivite siklig1,

0z-5. Giinliik 6giin siklig1,

0z-6. Baz1 besin gruplarm tiiketim siklig1.

Tablo 5. Ozelliklerin matris korelasyonu

0z-1|0z-2| 0z-3 | Oz-4 | Oz5 | Oz-6
Oz-1| 1 |0.17| 0.10 | 0.06 | 0.05 | 0.46
0Oz-2 1 0.65 | 0.25 | 0.20 | 0.22
0z-3 1 0.17 | 0.07 | 0.42
Oz-4 1 0.16 | 0.47
0Oz-5 1 0.78
0z-6 1
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Bilindigi tizere -1 degerlikli korelasyon, iki degisken
arasinda tam ters iliskiyi; 0, iligkisizligi; +1 ise tam
lineer diiz iliskiyi gostermektedir. Genel olarak 0.80
degerler anlamli bir korelasyonun
gostergesidir. Oz-5 (giinliik 6giin sikligr) ile Oz-6
(bazi besin gruplarimi tiiketim sikligi) arasindaki
0.78’lik deger arada gii¢lii bir korelasyon oldugunu
gostermektedir. Yani ankete katilan &grencilerin giin
icindeki 6giin sayilar1 ile bazi besin gruplarmi
tilketme sikliklar1 arasinda dogru orant1 olugmustur.

ve lzeri

Tablodaki diger verilerin diisiik olmast ankette
sorulan sorularm birbirlerinden bagimsiz oldugunu
gostermektedir.

5. Degerlendirme Ve ileri uygulamalar

Calismamizda smiflandirma basarisini artirmak igin
kullanilan kolektif 6grenme yontemleri farkli bir
alana uygulandi. Orijinal, glivenilir ve gercek bir
egitim seti kullanilarak kolektif 6greniciler ile ¢agin
biiyiik bir sorununa karsi Klinik karar destek sistemi
gelistirildi. Olusturulan bu erken uyar
sayesinde gelismekte olan bir ¢ocugun obezite riski

sistemi

cocuktan alinan  bilgilerle tahmin edilmeye
caligilabilir. Cikan sonuglara gore yiiksek risk
yiizdesine sahip kisiler haberdar edilip ilgili

kurumlara yonlendirilebilir.
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BULANIK ANALITIK

SEKTORUNDE BIiR UYGULAMA
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HIYERARSI
KULLANILARAK YESIL TEDARIKCI FIRMA SECIiMi:

YONTEMI
ENERJI

PROSESI
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2Makine Miihendisligi Boliimii
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Email: zynp.karalii@gmail.com

Ozet

Giiniimiizde isletmeler gevreye duyarli yesil {iretim
sistemleri tasarlamak, atiklarini azaltmak, c¢evresel
riskleri yonetmek ve sosyal sorumluluk bilinciyle
hareket etmek amaciyla tedarik zincirlerini gevreye
daha duyarli bir yapiya doniistiirmekte ve yesil tedarik
zinciri yonetimini benimsemektedirler. Bu ¢alismada,
enerji sektorinde faaliyet gosteren ve yesil tedarik
zinciri yonetimi uygulamalari olan bir firma igin en iyi
yesil tedarikgi firma se¢imi problemi ele alinmigtir. Bu
amagla oncelikle hiyerarsik karar modeli olusturulmus
ve modelde yer alan kriterler dikkate alinarak bulanik
Analitik Hiyerarsi Prosesi yonteminin kullanimiyla en
yikksek 6nem agirligma sahip tedarik¢i firma
isletmenin en iyi yesil tedarikgisi olarak secilmistir.

1. Giris

Israf ve atiklarm azaltilmasi, iiriin ve ham maddelerin,
dogal kaynaklarin korunmasi ve bu kaynaklarin
sirdiiriilebilir kilmmast gibi amaglar iceren Yyesil
tedarik zinciri yonetimi (YTZY), 1990’11 yillardan
itibaren akademik cevrelerin ve dreticilerin ilgisini
¢ekmistir.[1]

Yesil tedarik zinciri, sistemin tiim asamalarinda
gevreye duyarli bir yaklasimi esas kilmaktadir.
Sistem; tedarik igleminin dogal kaynaklara zarar
vermeden ya da en az zararla gergeklestirilmesi,
iretim sirasinda ortaya ¢ikan atiklarin g¢evreye zarar
vermeden yok edilmesi, kalite ve gevre standartlarina
uygun olarak iiretimi ger¢eklestirmek amaciyla ¢esitli
belgelerin  almmasi, ¢evreye duyarli iriinlerin
iiretilmesi, lojistik faaliyetlerde en iyi ag tasariminin
yapilmasi ve kullanilan ara¢ ve yakitlara dikkat

yayla@marmara.edu.tr

edilmesiyle tiim siire¢ icerisinde ortaya ¢ikacak olan
atiklarin ~ sistemli  bir  sekilde  yonetilmesini
icermektedir [2].

Bu calismada, Tiirkiye i¢in yeni bir yaklasim olarak
kabul edilen YTZY’ yi benimseyen, enerji sektoriinde
faaliyet gosteren bir firmanin yesil tedarikci segimi
problemi ele alinmis ve problemin ¢6ziimii Bulanik
Analitik Hiyerarsi Prosesi (BAHP) yontemi ile
gergeklestirilerek tedarik¢i segimi yapilmustir.

2. Yesil tedarik zinciri yonetimi

Cevre konusundaki yeni donem, diinya ¢apinda,
imalat isletmeleri i¢in yeni bir zorlugu ortaya
cikarmistir. Bu zorlama, endiistriyel gelisim ile ¢evre
korumaciligimin  birlikte var olmasmin yollarini
gelistirmektedir. Bu zorunlulugu karsilamanin ilk
adimi, tim tedarik zincirinin ana yapisinin yeniden
tamimlanarak. tedarik =zinciri islemlerinin, Urdnin
kullanim1 sonrasi ve paketlemesini icerecek sekilde
dizayn edilmesi, toplanmasi ve tekrar kullanilmast ile
mevcut tek yonlii tedarik zinciri yapisinm, kendi
igerisinde kapali devre haline getirilmesidir [3].

Cevresel  siirekliligin =~ saglanmasi  hususundaki
baskilarin artmasi firmalarmn, Urlin ve servislerinin
cevresel etkilerini azaltacak stratejik uygulamalara
olan ihtiyacin1 artirmigtir. Bu nedenle firmalarin
ekolojik verimliligini artirirken, cevresel risk ve
etkileri azaltarak pazar payr hedeflerini arttirip kar
elde etmeleri icin YTZYyi benimsemeleri gerekir [4].

YTZY felsefesinin temelinde, tedarik zinciri boyunca
atik maddeleri (enerji, emisyon, kimyasal/ tehlikeli
kat1 atiklar v.b.) ortadan kaldirmak veya minimize
etmek vardir. Yesil bilesenini ekleyerek bu tanimin
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Otesinde, yesil tedarik + yesil tiretim + yesil dagitim +
tersine lojistik kavramlarmin tanimlanmasiyla yesil
tedarik zinciri yonetimi kavrami1 agiklanir [5].

3. Yesil tedarikgi se¢cimi

Yesil satin  alma; isleme tabi tutulacak olan
hammaddelerin veya yar1 mamullerin Segiminde
cevreye duyarli, geri doniistliriilmis, islevi sona
erdikten sonra toprakta kolayca c¢oOzilebilen veya
tekrar iglenebilen ozellikler gibi ¢evresel niteliklerin,
satin alma isleminde géz 6niinde bulundurulmasi ve
tedarik¢i se¢imini etkilemesidir. Satin alma islemi
yesil tedarik zincirinin en 6nemli parcasidir ¢iinkii
iretilecek  Uriinlerin  niteligini  biiyllk  dlgiide
hammadde ve tedarik edilen trtnler belirler [6].

Tedarik zincirini olusturmadaki ya da onun etkinligini
artirmadaki en o6nemli konu, tedarikgiler arasindan
uzun donemli iliskiler kurmaya uygun daha isbirlik¢i
olanlarmi se¢mektir. Geleneksel tedarikgi segimi
yaklasimi sadece fiyat temeline dayanmaktaydi.
Isletmeler giinimiizde tedarikci secimi igin sadece
fiyat kriterinin kullaniminin yeterli olamayacagini fark
etmisler ve dikkatlerini daha kapsamli olan ¢ok kriterli
karar verme tekniklerine yoneltmislerdir. Cok kriterli
karar verme tekniklerinde geleneksel; kalite, dagitim,
maliyet ve hizmet kriterleri ¢evresel, sosyal, politik ve
miisteri memnuniyetine dayali kriterlerle
biitiinlestirilmistir. Isletmeler dogru tedarikgilerle
calisarak maliyetlerini azaltmalarmin yani sira iriin
gelistirme zamanlarinin azalmasi, {riin kalitesinin
iyilestirilmesi ve tedarik siirelerinin kisalmasiyla
birlikte rekabet avantaji da elde etmislerdir [7].

Bir igletme, tedarik merkezi sayisini azaltarak, daha az
sayida tedarik¢i ile harcamalarinda diizenlemeye,
boylece de daha diisiik toplam maliyete ulasabilir.
Daha az tedarik¢i, ayn1 zamanda, kilit tedarikgiler ile
daha iyi iligkilerin gelistirilebilmesi anlammna da
gelmektedir [8].

4. Bulamik Analitik Hiyerarsi Prosesi
yontemi kullanmilarak bir 1s1  Kkontrol
firmasinda yesil tedarikgi firma segimi

4.1. Uygulama yapilacak firmanin tanitilmasi

ABC A.S, bir 1s1 kontrol firmasi olup, yanma ve 1sitma
teknolojilerinde lider marka konumuyla gaz, siv1 yakit
ve ¢ift yakit briilor imalatinda, Urlin yelpazesin de 12
kW' den 20.000 kW' ye kadar mevcut ihtiyaglara
uygun Qrdnler yer almaktadir. Her tiirlti kazan dairesi

ve/veya proses uygulamalari igin, yakit tercihi, tercih
edilen yakit tiirline gore armatiirlerin
ebatlandirilmasi, akim semalar1 hazirlanmasi, fizibilite
calismalar1, proses ve miisterinin beklentilerine uygun
otomasyon sistemi caligmalar1 ABC A.S.’nin rutin
olarak verdigi miihendislik destegi kapsamindadir.

secimi,

4.2. Yesil tedarikci firma secimi probleminin
tammlanmasi

Bu c¢alismada, Yesil Tedarik Zinciri Yonetimi
(YTZY) uygulayan ABC AS’nin brildr dretiminde
kullandigr yar1 mamulleri satin aldig1 tedarikgileri
arasindan yesil tedarik¢i firma secimi problemi ele
alinmis ve ¢oziimde BAHP yontemi kullanilmistir.

AHP yaygin kullanim alanina sahip, ¢ok kriterli karar
verme yontemlerinden birisidir. Ydntemin anlasilmasi
kolaydir, kullanigsiz bir matematik igermez fakat hala
insani diigiinme stilini yansitamamaktadir. Bu nedenle,
hiyerarsik bulanik problemleri ¢dzmek i¢in BAHP
gelistirilmigtir. Karar vericiler genellikle, aralikli karar
vermeyi sabit degerli karar vermeye gore daha rahat
bulmaktadir. Ciinkii karsilastirma siirecinin bulanik
dogasinda tercihleri konusunda kesinlik yoktur [9]. Bu
calismada, kargilagtirmalarda tliggen bulanik sayilar
kullanarak BAHP’nin yonetimi i¢in yeni bir yaklasim
sunan Chang’in modeli esas almmistir. BAHP
algoritmasmin ¢oziim adimlar ile ilgili detayli bilgi
[91,[10],[11] nolu referanslardan edinilebilir.

4.3. Hiyerarsik karar modelinin olusturulmasi

Yesil tedarik¢i firma segimi probleminin ¢dzuminde
temel alinacak hiyerarsik karar modeli Sekil 1. ‘de yer
almaktadir. Modelin yapilandirilmasi, ABC A.S.’nin
satin alma boliimiinde ¢alisan iki miithendisin goriis ve
degerlendirmeleri ve konu ile ilgili literatiir temel
alinarak gergeklestirilmistir. Sekil 1 ‘den de gorildigi
gibi, alternatif tedarikgiler (Ted. A, Ted. B, Ted. C),
kalite (K), teslimat (T) ve ¢evreye duyarlilik (CD) ana
kriterleri ile zamaninda teslimat (ZT), yesil dagitim
(YD), yesil iiriin (YU) ve yesil iiretim (YUT) alt
kriterleri agisindan degerlendirilmektedir.
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Yesil Ted. Segimi

Kalite Teslimat Cevreye
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Sekil 1. Hiyerarsik karar modeli

4.4. 1dkili karsilasghrma  matrisleri  ve

agirhklarin hesaplanmasi

En iyi yesil tedarik¢inin se¢imi amacma yonelik
problemin ¢dziiminde ilk olarak, ana kriterlerin
birbiriyle ve alt kriterlerin birbiriyle karsilagtirmalart
yapilmistir. Bu karsilastirmalarda asagidaki bulanik
ticgen sayilar kullanilmigtir [12].

(1,1,1) — Esit 6nemli
(1,2,4)>Uzlasma
arasindaki deger
(1,3,5)— Biraz 6nemli
(3,5,7)—>Fazla 6nemli
(5,7,9)>Cok fazla 6nemli
(7,9,11)—>Asir1 derecede 6nemli

durumunda iki ardistk yargi

Asagidaki tablolarda yer alan kiyaslamalar, ABC
A.S.’nin satin alma boliimiinde ¢alisan iki miithendisin
ortak gorisleri ile belirlenmistir.

Tablo 1.Amacimiza gore bulanik degerlendirme

Tablo 1’den agirhk vektorii Wa=(0.546, 0, 0.454)"
seklinde hesaplanir.

Tablo 2. Teslimat kriteri agisindan alt kriterlerin

degerlendirilmesi
ZT YD
ZT (1,1,1) (1,3,5)
YD (1/5,1/3,1) (1,1,1)

Tablo 2°den agirlik vektdrii Wy = (0.7, 0.3)" seklinde
hesaplanir.

Tablo 3.Cevreye duyarlilik kriteri agisindan alt
kriterlerin degerlendirilmesi

YUT YU
YUT L1 (U7.1/513)
YU (3.5,7) 1,11

Tablo 3’den agulik vektorii Wep = (O, 1)" seklinde
hesaplanir.

4.5. Alternatif tedarikgilerin kriterlere gore
degerlendirilmesi

Bu degerlendirmelerde asagidaki bulanik iiggen
sayilar kullanilmigtir [12].

(3,5,5)— Cok iyi
(1,3,5)— lyi
(1,1,1)—0rta
(1/5,1/3,1)—Diisiik
(1/5,1/5,1/3)—>Cok diisiik

Tablo 4.Kalite kriteri acisindan alternatif
tedarikgilerin degerlendirilmesi

A B C
A 1,11) (1,3,5) (3,5.,5)
B (1/5,1/3,1) (1,1,1) (1,3,5)

C (151/513) (15131  (L11)

Tablo 4’den agirlik vektorii Wy = (0.578,0.37,0.052 )"
seklinde hesaplanir.

Tablo 5.Zamaninda teslimat alt kriteri agisindan
alternatif tedarik¢ilerin degerlendirilmesi

A B C
A L,11) (1,3,5) L,11)
B 15131  (LLL)  (15131)
C L,11) (1,3,5) L,11)

matrisi
K T CD
K (1,1,1) (3,5,7) (1,1,1)
T (1/7,1/5,1/3) (1,1,1) (1,3,5)
CD (1,1,1) (1/5,1/3,1) (1,1,1)

Sk= (5,7,9)®(1/18.3, 1/13.5, 1/9.3)=(0.3, 0.5, 1)
S$1=(0.08,0.12,0.25)

Sco= (3,5,7)®(1/18.3, 1/13.5, 1/9.3)=(0.2,0.4,0.8) elde
edilir. Bu vektorleri kullanarak,
V(SKZST)=1,V(SKZSQD)=1,V(STZSK)=O,V(STZSQD)=O.
15,V(Scp>S1)=1,V(Scp=Sk)=0.83 bulunur. Bu sayede,

Tablo 5°den agirlik vektori Wzr = (0.5, 0, 0.5 )T
seklinde hesaplanir.

Tablo 6.Yesil dagitim alt kriteri acisindan alternatif
tedarikgilerin degerlendirilmesi

A B C
A 1,11) (1,3,5) (3,5.,5)
B (1/5,1/3,1) (1,1,1) (1,3,5)

C (151/513) (15131  (L11)
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Tablo 6’dan agirlik vektorii Wyp = (0.6, 0.4, 0.02 )T
seklinde hesaplanir.

Tablo 7.Yesil iiriin alt kriteri agisindan alternatif
tedarikgilerin degerlendirilmesi

A B C
A L,11) L,11) (1,3,5)
B 1,11) (1,1,1) (1,3,5)
C (15131 (15131  (LL1)

Tablo 7den agirlik vektorii Wyg = (0.41, 0.41, 0.18 )"
seklinde hesaplanir.

Tablo 8.Yesil iiretim alt kriteri aisindan alternatif
tedarikgilerin degerlendirilmesi

A B C
A L,11) L,11) (1,3,5)
B 1,11) (1,1,1) (1,3,5)
C (15131 (15131  (LL1)

Tablo 8’den agirhik vektdrii Wygr =(0.41, 0.41, 0.18 )"
seklinde hesaplanir.

Tablo 9. Amacin ana kriterleri

K T CcD Secenek
6nem
agirhg

Agirhk 0.546 0 0.454
Alternatif
A 0.578 0.53 0.41 0.50
B 0.37 0.12 0.41 0.39
C 0.052 0.35 0.18 0.11
5. Sonug
Bu calismada, ABC A.S.’nin brildr dretiminde

kullanilan yart mamulleri satin aldig1 ii¢ tedarikgisi
arasmndan en iyi yesil tedarik¢i firmanin segimi
problemi ele alinmistir. Problemin ¢6ziimiinde ¢ok
kriterli karar verme yontemlerinden BAHP yontemi
kullantlmistir.  Bu  yontemin kullanilmasi, karar
vericilerin  AHP’ de degerlendirme skorlarini
belirlemede ¢ogu zaman yasadigi emin olmama
zorlugunu yok edebilir. Tablo 9.” dan da goriildiigi
gibi en yuksek 6nem agirligma sahip A tedarikgisi
firmanin en iyi yesil tedarikgisi olarak segilir. Bu tiir
kargilastirmalar icin ELECTRE, DEA, TOPSIS, ANP
gibi ¢ok kriterli karar verme metotlart da
kullanilmaktadir. Farkli akademik c¢alismalarda bu
metotlar degisik secim problemlerine uygulanabilir ve
sonuglar1 kiyaslanabilir.
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PSO Algoritmasi ile Cok Katmanh Algilayict Ag Mimarisinin Belirlenmesi
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Ozet

CKA (Cok Katmanli Algilayict) aginda kullamilacak
olan en uygun egitim algoritmasinin ve optimum noron
sayisimin  belirlenmesi 6nemli bir etkendir. Bu iki
parametre maksimum test basaruim oranlari temel
Optimizasyonu  (PSO)
algoritmast ile optimize edilmistir. Egitilecek veri
kiimeleri olarak mamografik kitle, wine ve kan bagus:
ele alimmustir.  Optimizasyon sonuglarindan  yola
¢tkarak belirlenen egitim algoritmalart ve ndron
sayuart verilmistir. En uygun egitim algoritmasmnin

alinarak  Parcactk  Stirii

trainrp (resilient geriye yayilimi) oldugu anlasimustir.
Maksimum test basarum oranlart mamografik kitle,
wine ve kan bagisi icin siwraswyla %81.45, %96 ve
%84.14 elde edilmistir.

1. Giris

Sezgisel bir optimizasyon algoritmasi olan Pargacik
Siirii Optimizasyonu (PSO) popiilasyon temelli olup
Dr.Eberhart ve Dr.Kennedy tarafindan gelistirilmistir

[1].

PSO'nun popiilasyon temelli olmasi, kus veya balik
sosyal  davranislarindan  esinlenerek
gelistirilmis olmasindan kaynaklidir. PSO, olasiliksal
bir optimizasyon yontemidir ve ¢ok degiskenli ve
parametreli optimizasyon problemlerinin ¢6ziimlerinde
kullanilmaktadir [2]. PSO, algoritmalari, optimizasyon
problemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir [3].

siiriilerinin

Bu c¢alismada bir CKA ag1 icin gerekli olan gizli
katmandaki noéron sayisi ve belirlenen 5 O6grenme
algoritmasindan (trainrp (Resilient geriye yayilimi),
trainlm (Levenberg-Marquardt geriye yayilimi), traingd
(Gradyant  distimii  geriye  yayilimi), traingdx
(Momentum ve adaptif 6grenme orani ile gradyant
diigiimii geriye yayihimi) ve trainoss (one-step secant
geriye yayilimi)) ideal olan algoritmanin Pargacik Siirii

2sblcmn@gmail.com

Stulay@yildiz.edu.tr

Optimizasyonu ile belirlenmesi hedeflenmistir ve farkl
popiilasyon sayilariyla kiyaslamalari yapilmaistir.

2. Parcacik siirii optimizasyonu

Optimizasyon, belirlenen amag igin belirli kisitlamalar
yapilarak en uygun ve en iyi ¢oziimiin elde edilmesidir.
En iyi ¢6ziim; probleme, ¢6ziim metoduna ve belirlenen
hata toleransina bagli olarak problemden probleme gore
degiskenlik gosterebilir.

Optimizasyon problemlerinin ¢dziimiinde matematiksel
yontemlerin ~ kullaniliyor ~ olmus  olmasi  gibi
dezavantajlarindan 6tiirii  performans1 daha yiiksek
yontemler gelistirilmis ve bu gelisim esnasinda
dogadaki olaylar temel alinarak sezgisel optimizasyon
algoritmalar1 gelistirilmis. Bu algoritmalar da sezgisel
yontemler olarak adlandirilmistir.

PSO, siirii zekasina dayanan bir algoritmadir. Siirii
halinde hareket eden hayvanlarm ¢ogu zaman rastgele
sergiledikleri hareketlerin, amacglarma daha kolay
ulagmalarini  sagladigi goriilmistir. PSO  bireyler
arasindaki sosyal bilgi paylasimini esas alir. PSO'da her
bireye pargacik ve parcaciklardan olusan popiilasyona
da siirii denir. Her bir pargacik kendi pozisyonunu, bir
onceki tecriibesinden yararlanarak siiriideki en 1iyi
pozisyona dogru ayarlar. PSO, temel olarak siiriide
bulunan bireylerin pozisyonunun, siiriiniin en iyi
pozisyona sahip olan bireyine yaklagtirilmasina dayanir

(3].
2.1. PSO algoritmasi

PSO’da her pargacik bir ¢oziim sunar. Kurulacak olan
algoritma kus siirtisii {izerinden olacak olursa, bu
durumda her bir parcacik bir kusu ifade etmektedir.
Tim pargaciklarin uygunluk fonksiyonuna bagl olarak
bulunan uygunluk degerleri vardir. Pargaciklar, kuslarin
ucuslarini yonlendiren hiz bilgisine benzer bir bilgiye
sahiptir. PSO rastgele iiretilmis belirli sayida ¢oziimle
(parcacikla) baslatilir ve pargaciklar giincellenerek en
uygun ¢oziim degeri aragtirtlir. Parcaciklarin her biri,
par¢acigim en 1iyi kendi ¢Oziimii (pbest) ve tim
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parcaciklarm en iyi ¢oziimi (gbest) kullanilarak

giincellenir ve bu degerler hafizada saklanir.
BEGIN

X Tane Pargaciga Hiz ve Konum Degerleri Ata
REPEAT
FORi=1TOX
Uygunluk Degerini Hesapla;
Pbest Degerini Giincelle;
Gbest Degerini Giincelle;
END FOR
UNTIL Sonlandirma Kriteri
END

Sekil 1. PSO Algoritmast [4].

Hiz ve pozisyon degerlerinin giincellenmesi igin
kullanilan hiz vektorii;

Vi= [Vis, Vig, -..Vio ]

Parcacigin hizi ve konumunun giincellenmesi sirastyla
esitlik (1) ve (2) de verilmistir.

VI = vk + cyrandf (pbest{‘ - xlk) + cyrand} (ghest* — xk) (1)

Xik+1 — xl{{ + I/ik+1 (2)
2.1.1. PSO parametreleri

= Parcacik sayisi: Genelde 20-40 arasindadir.

= Parcactk boyutu: Probleme gore degiskenlik
gosterir.

* V= Bir iterasyonda, bir parcacikta meydana
gelebilecek maksimum hiz degisikligini belirler.

*  Parcacik araligi: Ornegin x1 igin (-5,5)

»  Ogrenme faktorleri: c;, C; olup [0,4] aralifinda
secilebilir.

» Sonlandirma kriteri:
iterasyon sayisi olabilir.

Minimum hata veya

2.1.2. PSO’nun avantajlar [5]

= PSO, siirii zekasi temeline dayanir. Bilimsel
aragtirmalar ve mithendislik alaninda
kullanilabilir.

» PSO'da mutasyon hesabi yoktur; pargacigin
hizina gore hesap yapildigi icin daha az
parametre gerektirir.

» Az parametre gerektirdigi i¢in PSO hesabi
kolaydir. Gelistirilen farkli hesaplamalarla

kiyaslandiginda
yiiksektir.

optimizasyon yetenegi
=  PSO, gercek sayilarla iglem yapabildigi icin
herhangi bir doniisiime ihtiya¢ duyulmaz.

2.1.3. PSO’nun dezavantajlar: [5]

e Sagilma problemlerinde sonug vermez.
o  Enerji gibi koordine olmayan sistemlerde
calismaz.

3. CKA Mimarisinin Belirlenmesi

Algilayicilar, dogrusal olmayan problemlerde ¢dziim
vermedigi i¢in, CKA (Cok Katmanli Algilayici)
yontemi ortaya konmustur ve bu algilayicilar, hatanin
geriye yayillmasi mantigina dayanir.

Bu calismada CKA (Cok Katmanli Algilayici) aginda
kullanilacak olan en uygun egitim algoritmasi ve
optimum ndron sayisinin belirlenmesi hedeflenmistir.
Bu iki parametre maksimum test basarim oranlari1 temel
alinarak PSO algoritmasi ile optimize edilmistir.

Siniflama  yapilacak  veri  kiimeleri  olarak
(http://archive.ics.uci.edu/) adresinden  mamografik
kitle, wine ve kan bagisi secilmistir. Veri kiimeleri
egitim ve test Ornekleri esit sayida olacak sekilde
ayrilmis olup sirastyla mamografik kitle i¢in 480, wine
icin 30 ve kan bagisi icin 374 adet drnek ele almmustir.

Mamografik kitle veri kiimesinde iyi huylu ve koti
huylu olmak iizere 2 smif bulunmaktadir. 961 6rnege
sahip bu veri kiimesindeki orneklerin 445 tanesi kot
huylu, 561 tanesi iyi huylu tiimérlerden olusmaktadir.
Mamografi Kitlelerinin yogunlugu, sekli, hastanin yasi
gibi toplamda 5 6zellige sahiptir. Wine verisinde 3 sinif
bulunmaktadir. 1. smifa ait 59, 2. smifa ait 71 ve 3.
siifa ait 48 adet veri bulunmaktadir. 13 girise sahip
olan bu verinin magnezyum, renk yogunlugu gibi
belirleyici 6zellikleri vardir. Kan bagis1 4 6zellige sahip
748 ornek bulunmaktadir. Kan bagisi yapanlarin sayisi
178, yapmayanlarin ise 570 olarak verilmistir. Tim
veriler esit bir sekilde 2'ye boliinmiistiir ve egitim igin
EG, test i¢cin TE dosyasi olusturularak islemler
yapilmistir. Mamografik Kitle i¢in 480 egitim, 480 test
ornegi, wine i¢in 30 egitim, 30 test ve kan bagis1 i¢in de
374 egitim ve 374 test drnegi secilmistir.

Siiflama problemlerindeki ag yapisinin uygun segimi
basarili bir smiflama yapmak i¢in biiyiikk O6nem
tasimaktadir. Bu sebeple ag seciminin iyi yapilmasi
gerekmektedir. Deneme yanilma yoluyla tespit edilen
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bazi parametreler, en iyileme yapilarak basarim orani
daha yiiksek olacak sekilde se¢ilebilir.

Parcacik siirii optimizasyonu yardimiyla en yiiksek
basarimi veren egitim algoritmasi ve agdaki ndron
sayisinin bulunmasi hedeflenmistir. CKA egitiminde
kullanilan bes farkli egitim algoritmasi optimizasyon
igin secilmistir. 1-5 olarak numaralandirilmis bu
algoritmalar sirasiyla trainrp, trainlm, traingd, traingdx
ve trainoss secilmistir. Trainrp, agirhk ve bias
degerlerini Resilient geriye yayilim algoritmasima gore,
trainlm ise Levenberg-Marquardt geriye yayihm
algoritmasmna gore giinceller. Traingd O6grenme
algoritmasi agirlik ve bias degerlerini giincellerken
gradyant diisiimiine bagl iken traingdx buna ek olarak
momentum ve adaptif Ogrenme oranmi kullanir.
Trainoss Ogrenme algoritmasi ise one-Step secant
metodunu kullanarak agirlik ve bias degerelerini
giinceller. Optimizasyon parametrelerinde, iterasyon
sayist 5, popiilasyon sayisi ise 4, 8 ve 16 segilerek
egitme islemi yapilmistir. Tablo 1, Tablo 2 ve Tablo
3'de optimize edilen CKA parametreleri igin veri
kiimelerinin maksimum ortalama test basarim oranlari
verilmistir. Tablolar incelendiginde agirlikli olarak 1.
egitim algoritmasmin yani trainfp’nin en yiiksek test
basarimmna ulagtigi goriilmektedir. Mamografi verisi
icin trainrp 6 ndron sayisiyla %81.45 basarim, wine
verisi igin trainrp, 5 ve 10 ndronla %96 basarim, kan
bagist i¢in de 3 néron sayisiyla %84.14 basarim elde
edilmistir.

Tablo 1. Mamografik Kitle verisi icin farkli popiilasyon
sayilarina gore optimize edilen CKA parametreleri

Tablo 2. Wine verisi i¢in farkli popiilasyon sayilarina
gore optimize edilen CKA parametreleri

PSO Egitme(EG) Test(TE)
Max.

s Egitme Noron Ortalama Stire

> . Test

- Algoritmast | Sayist (sn)

k= Basarim

; Orani

pop=4 1 10 | %96.00 | 144.01

pop=8 1 11 | %92.66 | 229.23

pop=16 1 5 | %96.00 |591.28

Tablo 3. Kan bagusi verisi i¢in farkli popiilasyon
sayilarina gore optimize edilen CKA parametreleri

PSO Egitme(EG) Test(TE)
Max.

Ka}n Egitme Noron Ortalama Stire
Bagis: Algoritmast | Sayist Test (sn)
Verisi & Y Basarim

Orani
pop=4 1 3 | weals | 1113
pop=8 1 4 | wgaol | 2329
pop=16 2 3 | weald | 4730

PSO Egitme (EG) Test (TE)

Max.
S = Egitme Néron Ortalama Siire
g 5 Algoritmast | Sayist Test (sn)
% > Basarim
b Orani
pop=4 5 14 %80.87 | 1776
pop=8 1 6 %81.45 | 2778
pop=16 1 14 %81.37 | 7049

CKA agi ile yapilan egitimlerde her seferinde fakli
sonuclar elde etmek miimkiin oldugundan tek bir
seferde smiflamanm dogru yapilip yapilamayacagini
kestirmek miimkiin olmayabilir. Bu sebeple egitme
islemi 10 defa tekrarlanip elde edilen sonuclarin
ortalamasi alinarak olusturulmustur. Ayrica
optimizasyon ve egitme isleminin yapildig: siireler de
belirtilmistir.

Optimizasyon algoritmasindaki popiilasyon sayisinin
test basarim orani lizerindeki etkisi ve sonuglar Tablo 1,
Tablo 2 ve Tablo 3'de her bir veri seti igin verilmistir.
Wine wverisi i¢in popiilasyon sayisi 4 veya 16
secildiginde test basarim oranlarinda herhangi bir
farklilik olmamistir. Her iki durum icinde %96’lik bir
basarim orani elde edilmistir. Mamografi verisi i¢in ise
popiilasyon sayist 4 oldugu durumda durum uzayinin az
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olmasindan dolay1 en iyl
bulunamayabilmektedir, ancak algoritmanin
tamamlanma siiresi kisalmistir. Popiilasyon sayis1 8 ve
16 oldugunda daha yiiksek test basarim oranlar1 elde
edilmistir, fakat ¢ozlim iiretme siiresi popiilasyon sayisi
artttkca  uzamaktadir. [6]'da yapilan ¢aligmada
mamografik Kitlelerin goriintiileri {izerinden yapilan
¢alismadaki basarim orani %77 olarak verilirken bu
optimizasyon ile yapilan calismamizda %81'lik bir
basarim orani elde edilmistir. Kan bagisi verisi igin
popiilasyon sayisinin 4 ve 16 oldugu durumda
maksimum basarim oran1 elde edilmistir. [7]'de yapilan
kan bagis1 tahmininde %78.2'lik bir basarim s6z konusu
iken CKA optimizasyonuyla yapilan c¢aligmamizda
basarim orani %84.14'tiir.

¢oziimler

4. Sonug¢

Yapilan c¢alismanin sonucunda, PSO algoritmasi
kullanilarak istenilen herhangi bir veri kiimesi i¢in
optimum  bir CKA yapist elde edilebildigi
gozlemlenmistir. Ayrica bu agm ortalama basari
oraninin yiiksek olmasmi da ayr1 bir avantaj olarak goz
Oniine alabiliriz, dezavantajini iSe arama uzaymin
artmasi sebebiyle agn toplam egitim siiresinin artmasi
olarak tanimlayabiliriz. Yine de, bu algoritma ile bir ag
egitiminin  baslangicinda  karsilagilan  kullanicinin
deneme yanilma asamasina maruz kalmadan en uygun
ag yapist elde edilebilmektedir.

Daha sonraki caligmalarda, ndron sayisi ve egitim
algoritmalar1 haricinde, agm gizli katman sayisi,
aktivasyon fonksiyonu, momentum katsayisi, 6grenme
orani ve hatta CKA disinda RBF, GRNN, SVM gibi
aglarin da optimizasyon degiskeni olarak atanmasi ile
¢ok daha kapsamli bir analiz yapilmast miimkiindiir.
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OZETCE

Kayisimin tazeligini korumak icin ézel énem veya dnlemlerin
alinmasi gerekmektedir. Bu yéntemlerden bir tanesi de ozon
kullammudir. Ozon, giintimiizde gida muhafazas: ve gida
tretim alanlarimin  sterilizasyonunda  kullanilabilmektedir.
Sebze ve meyvelerin kalitelerinin farkli aletsel teknikler
kullamilarak tespit edilmesinden dolayr goriintii  isleme
teknikleri son zamanlarda gida ve tarim tiriinlerinin i¢ ve dis
ozelliklerini hizli, temassiz ve tahribatsiz muayene igin giilii
bir analitik arag¢ olarak uygulanmaktadr. Yapilan ¢alismada
goriintii isleme yontemleri kullanilarak ozonlanms kayisilarin
zamana gére morfolojik ozellikleri incelenmektedir. Calisma
sonucunda en uygun ozonlama degeri Sppm-5dk olarak
ol¢iilmiistiir.

ABSTRACT

Special importance or taking measures are required to
preserve the freshness of apricot. One of these methods is the
use of ozone. Nowadays, ozone can be used for sterilization of
the food storage and food-producing areas. Lately, image
processing techniques have been administered fast, non-
contact and non-destructive examination the interior and
exterior features of fruits and vegetables as a powerful
analytical tool due to the different instrumental techniques
using to identify quality of food and agricultural products. In
this study investigated morphological characteristics of
ozoned apricots using image processing method according to
the time. As a result the optimal ozone values were measured
as Sppm-Smin.

1. GiRis

Kayis, tlilke ekonomisi ve beslenme i¢in dnemli bir meyvedir.
Kayist iilkemizde Dogu Anadolu, Akdeniz, Marmara, Ege ve
I¢ Anadolu Bélgelerinde yetistirilmektedir. Tiirkiye yillik 695
bin ton kayist iiretimi ile diinyada ilk sirada yer almaktadir
[1]. Canakkale ilinde 2010 y1l1 verilerine gore yaklasik olarak
2600 ton taze kayisi iretimi gergeklesmektedir [2]. Taze
halde muhafaza siiresi ¢cok kisa olan bu degerli meyve
tiirliniin, sadece iretiminin arttirilmast yeterli olmayip; raf
Omriiniin de arttirilmasi gerekmektedir.

Ozon uygulamasi, gidalarin  depolama  siiresinin
uzatilmasinda yaygin ve etkin bir sekilde kullanilmaktadir [3]
ve [4].

2. Tarim Makinalar1 Bolimii
Canakkale 18 Mart Universitesi

buyukcanb@comu.edu.tr

3. Gida Miihendisligi

Canakkale 18 Mart Universitesi
ccaner@comu.edu.tr

Ozon, yiiksek oksidasyon yetenegine sahip, yiikseltgen ve
antimikrobiyal bir madde olup gidalarin raf Omiirlerinin
arttirtlmasinda  ve kalitesinin  yiikseltilmesinde tavsiye
edilebilir [5].

Gida sektoriinde kullanilan kalite ve giivence yontemleri,
geleneksel insan kaynakli gérsel denetim sistemleri
kullanilarak uygulanmaktadir. Bu tiir ydntemler, yorucu,
zahmetli, zaman alici, tutarsiz ve masraflidir. Kalite kriterini
degerlendirme isleminin tahripsiz olmasi, liretimin hizli ve
verimli olmasini saglarken, artan degerlendirme dogruluguna
ilave olarak iiretim maliyetlerini de azaltir [6]. GOoriintii
Isleme teknikleri gida ozelliklerinin belirlenmesi igin
otomatik ve tahribatsiz bir yontem saglamakta olup gida
endiistrisinde  farkli  ¢esitli  driinlerin  kalitelerinin
smiflandirilmasinda uygulama alanlar1 bulunmaktadir [7], [8]
ve [9].

Bu calisma da Gorintii Isleme teknikleri kullanilarak
ozonlanmis kayisilarin morfolojik 6zellikleri tizerindeki etkisi
incelenecektir.

2. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada kullamlan kayisilar COMU  Dardanos
Yerleskesinde bulunan Hasanbey kayisi ¢esidine ait kayisi
agaclarindan temin edilmistir. Meyveler, yuvarlak sekilli ve
35-50 gr. agirhiginda olan “Prunus armeniaca L” ¢esidi
kayisilardir.

Toplanan kayisilar aymi glin laboratuvar ortamina
getirilerek kendi iglerinde uygulamalara gore ayrilmistir. Her
bir uygulama igin 30 adet kayisi 6rnegi kullanilarak toplamda
270 adet kay1s1 6rnegi bulunmaktadir.

2.1. Ozon

Ozon gazi, TKZ-6G model tasinabilir tip ozon jeneratoriiyle
elde edilmistir (Sekil 1). Kayisilara hava sizdirmayan tiip
igerisinde ¢esitli dakikalarda ve degisik konsantrasyonlarda
ozon gazi verilmistir.

Sekil 1: Ozon Jeneratorii Sistemi
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Segilen kayisilar gruplara ayrilacak, birinci gruptaki kayisilar
kontrol grubu oldugundan ozon uygulamasma tabi
tutulmayacaktir. Ikinci gruptaki kayisilar 1 ppm, iigiincii
gruptaki kayisilar 5 ppm, dordiincii gruptaki kayisilar 10 ppm,
besinci gruptaki kayisilar ise 20 ppm ozon igeren ozon gazina
maruz kalmistir. Her bir ozon konsantrasyonunda kayisilarin
bekleme siiresi olarak 5 ve 10 dk olarak segilmistir. Ozon
uygulanis kayisilar buzdolabinda +40 C’de depolanmustir.
Ozon uygulamalart;

a) Kontrol

b) 1 ppm-5dk
c¢) 1ppm-10dk
d) 5 ppm-5dk
e) 5ppm-10dk
f) 10 ppm-5dk
g) 10ppm-10dk
h) 20 ppm-5dk

i) 20 ppm-10 dk

Sekil 2: Uygulamalr icin siniflandirilan kéy1s1 ornekleri

2.2. Goriintii Alinmasi

Gortntiiler, Sekil 3°de gosterildigi gibi Fujifilm S2000 model
dijital fotograf makinasiyla c¢ekilmistir. 12 MP resim
boyutunda (4048X3040) ve ISO 400 formatinda resimler elde
edilmistir. Her bir resimde 10 adet kayisi bulunacak sekilde
resimleri ¢ekilmigtir. Elde edilen fotograflar MATLAB
programinda Image Processing Toolbox kullanilarak istenilen
ozellikler;
e  Kayisilarin toplam alani,

e Kayisilarin ¢evre degerleri,

e  Kayisilar icerisine alan en kiiciik dikdortgen alani,

e  Kayisilan igerisine alan en kiigiik konkavin alani,

e Kayisilarin merkez noktalarma gore en kisa
yarigapli,

e Kayisilarin merkez noktalarina goére en uzun
yarigapi,

elde edilmistir (Sekil 4).

Sekil 3: Orneklerin goriintiilerinin alinmasi

Orjinal Gériintli Arkaplan Gariintiisii

Fark Goriintiisii

oo e
&> ...El>.

Esikten Gegirilmis Etiketlenmis l |
Goriintii Gorinti Sonug
Goriinti

Sekil 4: Goriintii Isleme Adimlari

3. SONUCLAR

Sekil 5’de tiim uygulamalarda 1.glinden sonra bir diisiisiin
oldugu gozlemlenmistir. Bu diisiis kayisilarin depolama siiresi
ilerledik¢e fiziksel alanlarinda negatif yonde bir degisim
oldugunu gostermektedir. 20ppm-10dk ozon uygulanmis
kayisilarin alanlarinda yaklasik %28 oraninda kiigiilme
goriildiigii gozlemlenirken, Sppm-5dk uygulanmis kayisilarda
bu oran %21 olarak kalmustir.

Kayisilarin Alan Olgiimleri (Pixel)

0000 |

85000
——Kontrol
80000
—— 1ppm-Sdk

73000 7 —— 1ppm-10dk

Pixel

70000 —— Sppm-Sdk

65000 = Sppm- 10dk

—— 10ppm-5dk

e 10ppm-10dK
—— 20ppm-Sdk
50000 20ppm-10dk

55000

Olgiim ginleri

Sekil 5: Kayisilarin alan l¢timleri degisimleri

Kayisilarda meydana gelen c¢ap degisimi iriinlerin biiziiserek
kiigtildligiiniin gostergesi olarak kabul edilmektedir. Sekil 6
(a)’da goriildiigii lizere en uzun ¢aptaki en fazla degisim %14
ile 20ppm-10 dk’da olurken en az degisim yaklasik %10 ile 5
ppm-5 dk’da gerceklesmistir. Sekil 6 (b)’de ise yine en fazla
degisim %16 ile 20 ppm-10 dk’da gergeklesmistir. Kayisilara
20 ppm ozon gazi 10 dk siire ile uygulandiginda iiriinlerde
boyutsal olarak kiigiilme goriillerek su kaybma yol actig
distiniilmektedir.
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Kayisilarin En Uzun Capi (Pixel)

50
340
330 + —Kontrol
320 ——1ppm-sdk
310 -

300

=——1ppm-10dk

Pixel

——5ppm- 5dk
290

=——5ppm- 10dk

280 7 =——10ppm-5dk

270 e 10ppm-10dk

——20ppm-5dk

260 T
250 -+
0 1 H 10 15 0 20pom-10dk

Olgiim gilinleri

(@

Kayisilarin En Kisa Capi (Pixel)

——Kaontrol
—— 1ppm-5dk
——1ppm-10dk

Pixel

——5ppm-5dk

=5ppm-10dk
240 + == 10ppm-5dk
—— 10ppm-10dk
—— 20ppm-5dk

0 1 H 10 15 20 20pp-10ck

Olgiim glinleri

(b)

Sekil 6: Kayisi ¢aplarinin depolama siiresi boyunca degigimi

Goriintii  isleme ile kayisilarin  fiziksel — Ozelliklerini
belirlemede {irliniin sinirlarini tanimlanmasinda kullanilmak
tizere geometrik sekillerden yararlanilmaktadir. Yapilan
analizler sonucunda iriinlerin sinirlarini belirleyen en kiigiik
dikdortgen alani ve konkavligi hesaplandiginda en biiyiik
degisimin 20 ppm-10dk’da, en kiigiik degisimin ise 5 ppm-5
dk’da oldugu gortilmektedir (Sekil 7).

Kayisilarin kapsayan en kiigiik dikdértgen alani

(Pixel)
110000 T
105000 +
100000 - =—Kontrol
95000 ——1ppm-5dk
5 90000 1 = 1ppm- 10dk
X 85000 — S0 pm-Sdk
2 50000
=5ppm-10dk
75000
a ———10ppm-Sdk
65000 ==10ppm-10dk
60000 = 20ppm-5dk
0 1 B 5 10 15 20 20ppm-10dk
Olgiim giinleri
(a)
Kayisiyi icine alan en kiigiik kisegen (konkavin)
alani [Pixel)
S0000
85000 7 ——~Kontrol
80000 T = 1ppm-Sdk
= 75000 e 1 pp- 10dk
X 70000 5 ppm-5dk
T PR
65000 =——S5ppm-10dk
60000 + ——10ppm-Sdk
55000 -10ppm-10dk
50000 s 20ppm-5Sdk
o 1 5 10 15 20 20ppm-10dk
Olgiim giinleri

Sekil 7: Kayist kdsegenlerinin depolama siiresince degisimi

Cevre ve yaricap degisimlerinde oransal olarak en ¢ok
degisime ugrayan 20 ppm-5dk olurken en az degisim Sppm-
5dk uygulamasinda gériilmektedir. Genel olarak bakildiginda;

yiiksek konsantrasyonda ozon uygulanan kayisilarin fiziksel
o6lgiilerinde yiiksek oranda degisim oldugu goriilmektedir. En
az degisimin ise orta konsantrasyon diyebilecegimiz Sppm-
5dk uygulamasinda goriilmektedir (Sekil 8).

Kayisilarin Cevre Olgiimleri (Pixel)

—Kontrol
=—1ppm- Sdk
= 1ppm- 10dk

.
= ——Sppm-5dk
a 1150
—— 10ppm-Sdk
1100 e 10ppm-10dk
1050 ——20ppm-Sdk
20ppm-10dk
1060 =—Spprr- 10dk
o 1 5 10 15 20
Olgiim glinleri
(a)
Kayisilarin Yaricap degisimi (Pixel)
340
320 —ONtrO
300 ——1ppm-Sdk
_ ——1ppm-10dk
FEL
a =——Sppm-Sdk
160 =—Sppm-10dk
240 ==—10ppm-5dk
20 ~—10ppm-10dk
——20ppm-Sdk
200
o 1 5 10 15 20 20ppr-10ck
Olgiim giinleri

Sekil 8: Kayisilarin ¢evre ve yaricap degisimleri

4. TARTISMA

Yapilan ¢alisma da ozonlanmis kayisilarin morfolojik
yapilarindaki degisimlerinin zamana bagli olarak
gOoriintii isleme yontemleri ile incelenmistir. Elde edilen
bulgulara gore 5 ppm 5 dk’lik ozonlama degerinin
kayisilar lizerinde en az bozulma etkisi gostermektedir.

Bu caligma ile goriintii isleme tekniklerinin gida
iiriinlerinin analizinde de geleneksel yontemlerden farkli
olarak hizli, etkin ve temassiz bir yOntem olarak
kullanilmasinin uygun oldugu goriilmektedir.

fleriki caligmalarda kayisilarin morfolojik zellikleri
yaninda, renk ve yiizey oOzellikleri de elde edilerek
degisimin farkli yapay zeka algoritma ydntemleri
degerlendirilmesi amaglanmaktadir.
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Genetik Algoritma Kullanarak Cift Rotorlu Sistemin Girbz Denetleyicisinin

Kazanclarinin Ayarlanmasi

Alper Bayrak®, Firat Dogan?, Enver Tatlicioglu?

! Abant izzet Baysal Universitesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimi, Bolu
2 Izmir Yiksek Teknoloji Enstitiisii, Elektrik-Elektronik Mihendisligi Bolimii, izmir

Bu calismada, helikopteri temsil eden ve cift-rotorlu gok-girisli ¢ok-gikish sistem olarak
adlandirilan sistem ele alinmistir. Bu sistem, sabit bir mafsal tzerine oturtulmustur ve gercek
bir helikopterin manevra kabiliyetinin iki aciya indirgenmis hali olarak ifade edilebilir.
Dogrusalsizligr yuksek bir sistemdir ve bu sebeple dogrusal olmayan denetleyici tasarimi
gerektirir. Bu tir sistemler icin denetleyici tasarlamak zor olmakla beraber, bir diger zorluk da
tasarlanan denetleyicinin kazanglarinin ayarlanmasidir. Bu sebepten 6tird, bu ¢alismanin ana
itisini, genetik algoritma kullanarak, tasarlanan denetleyicinin, kazanclarini ayarlamak

olusturmaktadir.
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CUDA Platformunda iki Boyutlu Ayrik Haar Dalgacik Doni stimii
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Muhendislik Fakdltesi
Melikgazi, KAYSER
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Ozet Dalgacik dongimi  balangicta sismik verilerin
analizi amaciyla sunulrguolmasina kawn, isaret
Ayrik Haar dalgacik (wavelet) dogimu, girultdld  islemeden yapay sinirgiarina, veri madenciinden
ve gurultisiz resimlerin sgrilmasinda oldukg¢a kismi diferansiyel denklemlerin ¢oziimiine kadar cok
etkili bir yontemdir. Ardgik piksel ciftlerine ait sayida dgisik uygulama sahalarinda kullanilghr
degerlerin ortalama ve farklarinin alinmasina dayali [1]. Donisimin, dgisim hizi yuksek garetlerin
yaklasimin getirdgi islem kolaylgi ile resim lizerinde analizini kolaylatirma yetengine ek olarak sunmakta
paralel uygulanabilir olmasi, dogiimin grafik oldugu veri sikstirma Ozellgi, buylk boyutlu resim
kartlarinda  gercekligirilerek  hizlandirimasinin  ve video verilerinin dlenme sahasinda da geni
onunu agmaktadir. Bu camada iki boyutlu ayrik kullanim alani bulmasina olanak g&amistir [2,3].
Haar dalgacik dongimiu, NVIDIA tarafindan Guncel sayilabilecek resim sgkrma standartlarindan
sunulmyg Compute Unified Device Architecture biri olan JPEG-2000 ile 6nemli bir video kodlama
(CUDA) programlama ortami ile farkh (Uretici standardi haline gelgi MPEG-4 dalgacik tabanli
firmalarin yine farkli hesaplama kapasitelerine gah algoritmalar kullanmaktadir [2,3].
grafik kartlarina aktarilarak test  edilrtir.
Donistimiin CUDA platformuna uyarlangmparalel ~ Resim verisinin - sunumu ve ddiinin piksel
modelinin,  jlemciler tzerinde cajan  seri degerleri Uzerinde gorece basit aritmetifdlemlerin
uygulamasina kiyasla caina surelerini oldukca sirall yapilma zorunluiunun olmamasi, grafik kart

kisalttg gorilmiptiir. tabanli paralel mimarilerin kullanilabiligini daha
onemli hale getirmekte ve yaygiglamaktadir. 2007
1. Giris yilinda Wong, 2008 yilinda Tenllado iki boyutlu gyr

dalgacik doéngimdndn  silgtirma  performansinin
Zaman dizileri, belirli bir stirecin sonunda Ornatde  arttirimasi ve farkli dalgacik fonksiyonlarina ait
veya oOlcimi yapilan dgere ilikin gozlemler paralel modellerin  karastirnimasi  amaci ile
toplulugu olarak nitelenebilir. Zaman dizilerinin daha programlanabilir grafik kartlarini kullangiar [4,5],
iyi yorumlanmasi ve temsil ettikleri sistemin sonrasinda Franco ile Van der Laargaalan CUDA
Ozelliklerinin belirlenebilmesi adina, dizinin zama platformunu kullanarak farkli dalgaciklar (izerinde
alanindan  frekans alanina  aktarilmasi  veyaionisiim performansini géli Gretici firmalara ait
donisturidlmesi  gerekmektedir. Zaman uzayindanislemciler lizerinde caftirilmis seri uygulamalar ile
frekans uzayina gegi saglayacak cok sayida Kkarsilastirmislardir [6,7]. Bu ¢akmada, iki boyutlu
matematiksel yakilam olmakla birlikte, Fourier, ayrik Haar dalgacik dosiimii CUDA paralel
Hilbert, Radon dongiimleri ile son zamanlarda hesaplama mimarisi lzerinesttamis ve gelitirilen
uygulama sahasi oldukca ggeyen gorece yeni ve paralel model farkli kartlar tzerinde test edilerek
ilk kez Alfred Haar'n doktora tezinde bahsgiti grafik kartlarinin hizlandirma kapasiteleri
dalgacik sozggl ile anilan Dalgacik dogimi  incelenmitir. ikinci ve Gguinci bélimlerde, sirasiyla
bunlardan bazilandir [1]. Dalgacik dginu, Fransiz ayrik Haar Dalgacik dogiimiu  ve CUDA
matematik¢i Joshep Fourier tarafindan saptanmiplatformunun temel 6zelliklerinden bahsedgmi
batin periyodik fonksiyonlaringrliklandiriimis basit  dérdiincii bélimde CUDA platformuna aktargmi
trigonometrik fonksiyonlarin toplamgeklinde ifade donisiimiin farkll kartlar ile test ve kakastirma
edilebilecgini temeline dayanir [1].
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islemleri yapilms, son bélumde ise sonug ve onerilere3. CUDA Platformunun Temel Ozellikleri

yer verilmgtir.
2. Ayrik Haar Dalgacik Donusumu

Ayrik Haar dalgacik dong@imdnidn resim verisi

Kullanici taleplerinin gercek zamanli, oldukc¢a yéks
¢ozunarluklt grafikler Uzerinde gonlasmasi, c¢ok
sayida paralel ¢ghbilir cekirdegge sahip yukseksiem
glct ve band geglikli grafik isleme birimlerinin

tzerinde uygulanmasi, Once satir sonra da tUejistiriimesinin 6nini acnstir [8]. Grafik isleme

sutunlarda algak ve yiksek gegiren filtrelerin heryirimierinin

bu o6zellikleri, merkezi slem

dondtim seviyesinde kullaniimasi temeline dayanityirimlerinde, grafik jleme birimlerine kiyasla daha

[1-3]. N =2™,m € Z* olmak UzereN 6rneze sahip
tek boyutluc, = (cd,c}, ...,cy™1) sinyalinin kongu
ikilileri, katsayilar (1/v2,1/+2) olan ve H ile
gosterilen algak geciren filtre, sonrasinda kataay!
(1/v2,-1/V2) olan veG ile gosterilen yiiksek
geciren filtre kullanilarakslendiginde, 6rnek sayilari
N /2 olanc ved sinyalleri;

¢l =Y, hnlclt k€ {1,2,..,N/2/} (1)

dl =Y, glnlclt, ke{12,..,N/2/} 2)

(1) ve (2) sitlikleri kullanilarak, dongimin j.
seviyesi i¢in Uretilebilir. Aagida ayrik Haar dalgacik
donimunin farkl donglim seviyeleri igin algcak ve
yiksek geciren filtre cifti ile nasil gercekteildi gi
gOsterilmektedir.

e e BNCEn
[ HekG-e  HakGl-+

Sekil 1. Algak ve yiksek geciren filtrelerin gnét
uygulanmasi.

iki boyutlu ayrik Haar dalgacik désiimiinde ise,
Once alcak ve yuksek geciren filtre cifti yatay

dogrultuda, yani tim satirlar icin yukarida bahsedilen

tek boyutlu sinyal U(zerinde uygulagd: gibi
gecirildikten sonra, alcak ve yuksek geciren filgigi
yatayda glenmis veri disey dagrultuda, yani tim

sttunlar icin yukarida bahsedilen tek boyutlu sinya

Uzerinde uygulangi gibi gecirilmesi seklinde
modellenmtir. Boylece iki boyutlu veri, resim verisi,
her biri bglangi¢ boyutlarinin yarisi olan alcak-algak,
yiksek-alcak, alcak-yuksek ve
filtrelenmis isaretlerden olgan dort bolgeye ayrilmi
olacaktir. Alcak-algak filtrelenmi bdlge, orijinal
resim verisinin sikgtiriimis halidir ve doéngimin
ilerleyen seviyelerinde bu bdlgeye aitaietler
kullanilacaktir.

yiksek-ytksek

¢cok transistorg akis kontroll ile veri depolama icin
ayrilmitir, aritmetik glem miktarinin veri tama,
kopyalama glem miktarina oraninin daha yiksek
oldugu sinyal sleme, modelleme ve biyoinformatik
problemlerinin  ¢ozildgl pek c¢ok uygulamada
hesaplama maliyetlerini girmistir [8-10].

2006 yilinda NVIDIA firmasi, Urettikleri grafik
isleme birimlerinin, paralelkgirilebilirli gi yuksek ve
veri bazimhligi az kompleks problemlerin ¢ézimiinde
kullanilabilmesi icin CUDA adini verdikleri genel
paralel hesaplama, programlama platformunu, C gibi
Ust seviye bir programlama dilinin de aralarinda
bulundgu pek c¢ok dil dest@ ile uygulama
gelistiricilere duyurmutur [8]. CUDA programlama
platformu, grafik gleme birimindeN farkli CUDA
iplik (thread) yapisi aracgi ile N kez paralel
calistinlacak fonksiyonu cekirdek (kernel) olarak
isimlendirmektedir [9,10]. Probleme ve galnlacaz)
cihazin sinirlamalarina pl olarak iplik elemanlari
tek, iki veya U¢ boyutlu iplik bloklarindan alnus,
yine tek, iki veya U¢ boyutlu 1zgara (grid) yapilar
seklinde organize edilmektedir. CUDA
uygulamasindan cekirdek gadiginda, cekirdek icin
belirlenmi iplik bloklari e zamanh c¢akabilme
Ozelligine sahip Streaming Multiprocessor(SM)
birimlerine daitihr. SM birimleri kendi iclerinde
Single Instruction Multiple Thread (SIM&gdI verilen
bir mimariyi kullanarak cok sayida iplik elemanini
paralel caktirabilecek ozellikte igaa edilmgtir [9].
Asagida dort ve ikiSM birimi Uzerine sekiz ve dort

iplik blogunun dgitilmasi durumu érneklenstir [8].

|SMO||SM1||SM2||SM3| |SMO||SM1|

[LBo Jjl B Jj|LB2 JLB3 ] [[BO J||_BL]

[LB4 JJ|L B5 J|LB6 ]| B7 || |[B2 Jj|LB3 ]|
(a) (®)

Sekil 2. Dort (a) ve iki (b) SM birimine sahip grafi
isleme birimlerinde bloklarin dalimi.
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4. Ayrik Haar Dalgacik Do6ndsumunin
CUDA Platformuna Aktariimasi

Boyutlari 512x512 ve 1024x1024 olan resim verileri,
iki boyutlu ayrik Haar dalgacik dégiiminin CUDA

uygulamasi, CUDA SDK 5.5 yukliu sistemde ASUS

iki boyutlu ayrik Haar dalgacik dosiimiin 6nce tum GeForce GTX 560 Ti Direct CU II, MSI GeForce
satirlar sonrasinda da tiim situnlar tizerindenitgegir GTX 760 Twin Frozr ve Gigabyte GeForce GTX

alcak ve yiiksek geciren filtre cifti ile yapiliyor Titan grafik kartlari Gzerinden, dogiimin seri

stitunlarda ~filtreleme sleminin  paralel olarak (CPU2) numaralislemcileri Gzerinden 10 farkl kez
gerceklatirilecegi iki farkli CUDA cekirdezsi ~ orijinal resim verisi 4 kat kucUltulecelgekilde
tasarimini  mumkin  kilmaktadir.  Butin  satirlarcalstiriimis,  donigumin  tamamlanmasi igin

kullanilan c¢ekirdek ve seri fonksiyonlarin gata
sureleri kaydedilnyi, ardindan ortalamalari alingtir.
Her biri 3.2 GHz cagma hizina sahip 2 cekirgieile

Uzerinde filtrenin paralel gecirilgi cekirdek icin her
bir blok bir satir, bitin situnlar Gzerinde filire
paralel gecirildgi cekirdek icin de her bir blok bir
suttinu  §leyen iplik kiumelerinden olmmaktadir. 4 is parcackl yonetebilen i3-550 numarallémci,
Asagida iki boyutlu ayrk Haar dalgacik her biri yuk altinda 3.8 GHz, giér durumlarda ise 3.4
donisuminiin cekirdek yapilarina ait 1zgara, blok veGhz calsma hizina sahip 4 cekirgieile 8 is parcacg!

iplik diizenlemesine igkin kod blggu  YyOnetebilen i7-2600 numarallemci performanslari,
gosterilmektedir. ayrintilari  Tablo 1'de verilen grafik kartlarinin
performanslari ile karlastiriimistir.
#define THREADSINXDIM ...
#define THREADSINYDIM ... . " . .
define BLOCKSINXDIM Tablo 1. Kullanilan grafik kartlari ve 6zellikleri.
#define BLOCKSINYDIM ...
#define LEVELOFWAVELET ..... - -
for( int IcEchOfWachcl = 1; levelOfWavelet <= LEVELOFWAVELET; levelOfWavelet++ ) Grafik Kisaltma G raflk. Memory Base
{ ' Kart Islemci | ClockMhz) | Clock(MHz)
dim3 gridOfBlocks( BLOCKSINXDIM, BLOCKSINYDIM, GTX
HEIGHTOFIMAGE / ( BLOCKSINXDIM * BLOCKSINYDIM * ( 2~ ( levelOfWavelet - 1)) ); ) GPUl GF114 4000 830
dim3 blockOfThreads( THREADSINXDIM, THREADSINYDIM, 560 Ti
WIDTHOFIMAGE / ( THREADSINXDIM * THREADSINYDIM * ( 2 * levelOfWavelet ) ); GTX
haarWaveletForRows<<<gridOfBlocks, blockOfThreads>>>(...); GPU2 GK104 6008 980
haarWaveletForColumns<<<gridOfBlocks, blockOfThreads>>>(_..); 760
) GTX
. GPU3 GK110 6008 837
Titan
Sekil 3. Izgara, blok yapilari ve iplik sayilarinin
dalgacik seviyesine gore diizenlenmesi. Resim verisinin kartlara aktariimasi d@iin(
gerceklatiren cekirdek  yapilarinin ¢ama

Sekil 3'de verilen kod blgundan anlalacaz lzere,

izgara ve blok yapilarinin x ve y boyutlaningkin - grafik kartlarinin performans katestinimasi sadece
uygun dgerler belirlendikten sonra, z boyutuna a'tgekirdek cakma streleri Gzerinden yapiimami
degerin resim verisinin satir ve sttun sayisi, 6ncedeReyirgek cayma sireleri ile kopyalamaslémleri

belirlenmi; x ve 'y boyutlarina ikkin degerler ve  poyynca gecen sirelerin toplanmasi sonucu elde
donitimin uygulanma seviyesinedieolarak adaptif g gjlen dger kasilastirma siirecine dahil edilrtir.

ayarlandgi gorulmektedir. Aagida 512 satr, 512 g, savede grafik kartlarin veri aktarim ozelliklée
stitundan olsmus bir resim verisi icin, cekirdek jiqiji de genel bir kaniya varilabilecektir. i7-260ve
yapilarina ait izgara, blok ve iplik duzenlemegia® 3550 numarali demciler icin 512x512 boyutlu
ve blok yapilarinin x ve y boyutlarina 8 @& rasim dongimii 10 farkli tekrarin ortalamasi sirasyla
atanmasi durumu icin verilgtir. 5.010 ms (milisaniye) ve 6.012 ms bulunurken,
1024x1024 boyutlu resim dogiiminin 10 farkl
tekrarinin ortalamasi sirasiyla 33.571 ms ve 17.535
ms olarak kaydedilngtir. Ekran kartlari icin ise
sadece cekirdek ve cekirdek slresi ile toplgnmi
kopyalama streleri Tablo 2'de verilgniTablo 3'te ise
kargilastirma sonuclarina yer verilgtir.

surelerinden bamsiz olmasina kam, islemci ve

Sekil 4. Izgara ve blok yapilarinin 1. Seviye (a) ve
2. Seviye (b) durumlari.
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Tablo 2. Sadece c¢ekirdek ve kopyalama maliyetildahig, Kaynaklar

edilmis sireler.

512x512 1024x1024
Cekirdek | +Bellek | Cekirdek | +Bellek
(ms) (ms) (ms) (ms)
GPU1 0.354 0.676 1.901 3.643
GPU2 0.375 0.547 2.878 4.324
GPU3 0.105 0.279 0.402 1.764

Tablo 3. Veri kopyalama maliyetleri dahil edijmi
sureler tzerinde karastirma.

512x512 1024x1024
CPU/GPU CPUl | CPU2 CPU1 CPU2
GPU1 7.411x 8.893x 4.813X 9.215
GPU2 9.159x | 10.474 4.055x 7.764
GPU3 17.957x| 21.548 9.941 19.031x

Tablo 3'te verilen
gorulecei

rasmen dongim performansinin, ilk siemciye

kanlastirma  sonugclarindan
Uzere artan kopyalama maliyetlerine

(1]

(2]

(3]

(4]

kiyasla 1024x1024 boyutlu resim igin 4.813, 4.085 v [5]
9.941 kat, ikinci §lemciye kiyasla ise 9.215, 7.764 ve

19.031 kat hizlangdr gorGimdstor.

Kopyalama
maliyetlerinin ¢cekirdek c¢ajma slrelerine dahil

edilmedpi durumlarda ise 1024x1024 boyutlu resim

icin donisim performansi ilksiemciye kiyasla 6.093,

9.224 ve 43.619 kat hizlandirilgtir.
5. Sonuclar

ki boyutlu ayrik Haar dalgacik dégiimiin CUDA
platformu ile grafik sleme birimlerine aktarilgg bu

calsmada, grafik kartlarinin uygun problem ve
paralellgtirme senaryolari altinda caina surelerini

seri adegerlerine kiyasla olduk¢a azafti farkh
uretici firmalara ait grafik kartlari kullanilaraiespit

(6]

[7]

edilmistir. Elde edilen sonucglardan yola cikilarak,

birden fazla grafik karti barindiran sistemler irzee

farkli paralellgtirme senaryolari kullanilarak resim

da kisaltilabilecgi  6ngo6rilmektedir.

Paralel
senaryolardan verinin parcalanip grafik kartlarin
aktarilmasi seklinde modellenenlerinin kopyalama
maliyetlerini de azaltaga dikkate alindginda daha

(8]
9]

F10]

blyik boyutlu resim verileri Gizerinde oldukca kisa

surelerde istenilen seviyelerde
gerceklgtirilebilecegi sdylenebilir.
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192

113

1,97

92

219

218

210

171

159

73

151

132

18, 31, 81
49

200

136

72

141

27

182

214

31

vii

22

58

49

117

196

44

218

18

58
122,136, 159
86

182

62, 103, 117, 200
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Fatih Cemal CAN

Fatma Selen MADENOGLU

Fehmi Burgin OZSOYDAN
Fethullah KARABIBER
Firat DOGAN

Filiz SENYUZLULER
Gizem DURSUN
Gokhan ALTAN

Gozde OZSERT

Giilay AYDOGDU
Hasan BADEM
Hayrettin SEN

Huseyin ATASOY
Ibrahim TURKOGLU
Ilker GOLCUK

ismail H. ALTAS

James GEORGE

Kazim HANBAY
Kiirsat UNLUHIZARCI
M. Burak BUYUKCAN
M. Fatih AMASYALI
M. Mine SENYUZ
Mahmut OZER

Mahmut SINECEN
Mehmet Ali DURGAY
Mehmet Emin DENiZ
Mehmet Emre CEK
Mehmet Erdal OZBEK
Mehmet Fatih AKAY
Mehmet HACIBEYOGLU
Mehmet Mert TAYGUR
Mehmet SALTAN
Melike CAGLAYAN
Melike TUTKAN

Merve Ayyuce KIZRAK
Miray ALTINKAYNAK
Mitat UYSAL
Muhammed Fatih TALU
Murat Can GANiZ
Murat EKINCI

Murat KARAKOYUN
Mustafa ACIKKAR
Mustafa Alper SELVER
Mustafa YENIAD
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163
91,171
71

167
218
102
182
159

54

182
219
163
136

35
91,171
128, 146, 176
54, 58
35

132
214
62, 103, 200
72
1,97
214
155
155

92

172
54, 58
40

196
107

49

77

141
132
151

77
192
40
54
196
67
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Miicahit CALISAN
Nazan DOLU

Nihat MOROVA
Nihat PAMUK
Nuran YORUKEREN
Nurhan DUDAKLI
Nurhan Giirsel OZMEN
Okan ERKAYMAZ
Olcay AKAY

Onur ULUSOY

Ozge DOGRUSOZ
Ozkan BINGOL
Ozlem TERZI

Pelin YILDIRIM
Rembiye KANDEMIR
Rukiye Dilruba KOSE
Selguk ASLAN

Selim AKYOKUS
Selma Ayse OZEL
Serdal TERZI

Serdar YILDIRIM
Serhat DUMAN
Server Goksel ERALDEMIR
Sibel CIMEN

Seyda TOPALOGLU
Tahsin BAYKAL
Tayyip OZCAN
Tolgay KARA

Tilay YILDIRIM
Ufuk OZKAYA
Vecdi Emre LEVENT
Yahya DANAYIYEN
Yakup KUTLU
Yal¢in ISLER

Yavuz CENGIizZ
Yunus DURSUN
Zehra Gllru CAM
Zeynep Banu OZGER
Zeynep KARALI
Zhaleh SADREDDINI

- 225 -

35

132

107

12

146, 176
72

44

97

92

155

151

192

22

49

113

200

219

77

86

107
122, 136, 159
146, 176
122

210

102

22

219

155
73,210
182, 187
167

128
67,122, 136,159
1,97

27

187

73

81

206

44



