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OZET

Cilt hastaliklarinin teshisi giliniimiizde dermatoloji alaninda biiyiik bir sikintiya
neden olmustur. Cilt hastaliklarinin benzerliginden dolayr bu ¢ogu zaman yanlis teshise
sebep olmaktadir. Yanlig teshis ise dogal olarak yanlis tedavi uygulanmasma neden
olacaktir.

Bu caligmada cilt hastaliklar1 tanimasi {izerine bir sistem gerceklestirilmeye
calisilmigtir. Bu ¢aligmada materyal olarak insan cilt goriintiileri kullanilmigtir. Bu cilt
goriintiilerinden 6znitelik ¢ikarmak i¢in Gabor dalgacik donisiimii kullanilarak her bir
imgeden Oznitelik matrisi elde edilmistir. Bu Oznitelik matrislerin standart sapma,
ortalama ve entropi degerleri hesaplanmistir. Bu degerlerle her imge icin 3 parametrelik
yeni bir 6znitelik vektorli olusturulmustur. Elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasi igin
yapay sinir aglar1 kullanilmistir. Elde edilen 6z nitelikler farkli 6grenme algoritmalar ile

capraz dogrulama testine tabi tutularak %85’e varan basar1 diizeyleri elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglar, Cilt Hastaliklari, Gabor Dalgacik

Dontistimii, Cok Katmanli Algilayici, Capraz Dogrulama



SUMMARY

DEVELOPING A SUBSYSTEM FOR DERMATOLOGICAL DISEASES
DIAGNOSIS USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Nowadays, huge distress in dermatology field is caused by diagnose of skin
diseases. Due to similarities of skin diseases, wrong diagnoses are caused. Naturally this
condition brings wrong treatment.

In this study, tried to construct a system about skin diseases recognition. In this
working, human skin image are used as a material. To reach attributes from these skin
images, attribute matrix from each image using Gabor wavelet lug. Standard deviation,
mean and entropi values of attribute matrix. With these values, made a new attribute vector
that has 3 parameters for each image. To classification of obtained attributes, used artificial
neural networks. Obtained attributes are subjected cross validate test with different

learning algorithms and finally reached approximately %85 success rate.

Key Words: Artificial Neural Network, Skin Diseases, Gabor Wavelet Lug,

Multilayer Perceptron, Cross Validate
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SEMBOLLER ve KISALTMALAR LIiSTESI

CKA :Cok Katmanli Algilayic
GWT :Gabor Dalgacik Dontistimii
YSA :Yapay Sinir Aglari
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1. GIRIS

Tezin bu boliimiinde genel olarak tezin amaci, yapisi ve yapilacak islemlere genel
hatlariyla deginilmistir. Calismanin amaci cilt hastaliklarinin teshis islemi oldugu igin

genel olarak cilt hastaliklar1 hakkinda bilgiler verilmistir.

Cilt hastaliklarin teshis etme islemi dermatologlarin en biiyiik sikintilarindan
biridir. Cilt hastaliklarin tiiriniin ¢ok olmasi teshis etme islemini zorlastirmaktadir. Bu
alanda yeteri kadar ¢alisma bulunmamakla beraber yavas yavas ilgi artmaya baglamaktadir.

Calismalarda dermatologlar i¢in yardimer sistemler gelistirilmeye ¢alisilmaktadir.

Bu ¢alismada amac¢ dermatologa (cildiyeciye) teshis etme isleminde yardimeci bir

sistem gerceklestirmesini saglamaktir.

1.1.Cilt Hastaliklar:

Deri, viicudun tiim yiizeyini saran, viicudu dis etkenlerden koruyan, viicudu
koruyup atik maddeleri viicuttan atan bir organdir. Deri kendi i¢inde ii¢ tabakadan
olusmaktadir. Bunlar; epidermis, dermis ve hipodermistir. Insanlar arasinda en ¢ok goriilen
enfeksiyon hastaliklarindan biri de deri hastaligidir. Ciltte goriilen deri hastaliklart
dermatoz olarak adlandirilir. Deri hastaliklarinin birgok sebebi vardir. Viicuttaki yaralar,
yaniklar, soguklardan dolayr olusan catlaklar fiziksel olarak deri hastaliklarina 6rnek
olarak verilebilir. Bunun disinda parazitlerden (bit, tahtakurusu vs.) dolay1 olusan cilt
hastaliklarindan bahsedilebilir. Bir diger cilt hastalik tiirli alerjik cilt hastaliklaridir. Deri
hastaliklarinin gesitleri ¢ok oldugu icin sadece iizerinde ¢alisacagimiz cilt hastalik cesitleri
hakkinda genel bir bilgiler verildi. Uzerinde calisacagimiz cilt hastalik tiirlerinden ii¢

tanesini inceleyecegiz. Bu cilt hastaliklar;

Akne(sivilce), Psoriasis(sedef) ve Tinea(mantar) hastaliklaridir.

1.1.1.Akne(sivilce)

Akne ter bezlerinin iltihaplanmasi sonucu olusan bir hastaliktir. Bu hastalik tikali
gozenekler, siyah noktaciklar seklinde ve iltithapli kabarikliklar seklinde goriilen bir
hastalik tiirtidiir] 51-53].



1.1.2.Psoriasis (Sedef)

Sedef hastaliginda kirmizi ve {izerinde sedefimsi beyaz pullar bulunan yaralardan olusan
kalic1 bir hastaliktir. Bu hastalik genellikle kafa derisi, diz ve dirseklerde ortaya c¢ikar.
Hafif olan vakalarda kisiler hastaligin farkina varmazlar. Bazen de viicudun genis

kisimlarini tutabiliyor. Ailesel 6zelligine ragmen kisiden kisiye bulagsmiyor[ 51-53].

1.1.3.Tinea (Mantar)

Mantar viicuttaki deri enfeksiyonlarindan biridir. Yasayan organizmalar oldugu i¢in
her insanda ¢ogalma ihtimalleri vardir. Deri renginde degisiklik yapip deride pullanmaya
sebep olurlar. Mantarlar genelde viicutta yag yogunlugu fazla olan yerlerde yasarlar. A¢ik
renkli kisilerde soluk ve pembe renkli sekillerde olup koyu renkli kisilerde acik ve koyu
renkte goriinebilirler[51-53].

1.2.Tezin Amaci

Bu tezin amaci yapay sinir aglar1 kullanilarak cilt hastaliginin teshis edilmesi i¢in
yardimer bir sistem sunmaktir. Cilt hastaliklarinin teshisinde olusan sikintilara ¢6ziim
getirilmeye calisildi. Tez calismast i¢in uluslararas1 kabul gormiis dermatoloji gorselleri
kullanildi. Yapilan ¢alisma ile iig tiir cilt hastaliginin teshis islemi gergeklestirilecektir. Tez
caligmasinda gorseller iizerinde boyutlandirma islemi yapilmis olup ayni boyuttaki
gorseller tlizerinde c¢alisilmistir. Calismada capraz dogrulama testi kullanilmistir. Bu
sekilde yapay sinir aginin daha saglam ve gilivenilir bir hale gelmesi saglanmis olacaktir.

Calisma sonunda doktora teshis konusunda yardimci bir sistem gergeklestirilmis olacaktir.

1.3.Tezin I¢erigi

Birinci boliimde cilt hastaliklar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir. Ikinci boliimde
daha 6nce yapilan 6rnek c¢alismalar hakkinda genel bir literatiir ¢alismasi yapilmistir.
Ucgiincii béliimde 6z niteliklerin ¢ikarilmasi, 6z nitelikler cikarilirken yapilan islemler
anlatilmistir. Bu amagla GWT, YSA, Smiflandirma, Capraz dogrulama teknikleri
anlatilmistir. Dordiincii boliimde tlizerinde calisilan cilt hastaliklarinin teshisi i¢in yapilan

uygulamanin detaylari anlatilmistir.

Son boliimde elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve 6neriler yapilmistir.



2.ONCEKI CALISMALAR

Ormek c¢alisma kisminda daha &nce genel olarak smiflandirma ile ilgili yapilan

caligmalar incelenmistir.

M.Seetha ve arkadaslari tarafindan goriintii siniflandirma i¢in makine 6grenmesi ve
algoritmalar diger yontemlerle karsilastirma yapilmistir. Bu karsilastirma sonucu farkli
parametrelerin sonucu degistirdigi gozlemlenmistir. Genetik algoritma ve destek vektor

makineleri ile farkli sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir|16].

P. Gorgel tarafindan goriintli isleme tekniklerine dayanilarak meme kanseri tani
calismasi yapilmistir. Bu ¢alismada goriintii isleme ve gabor dalgacik doniisiim yontemleri
kullanilmistir. Kitleler goriintii boliitleme ile gerceklestirilmis olup basarili sonuglar elde

edilmistir[17].

M. Sofu tarafindan otomatik elma smiflandirma ¢aligmasinda {i¢ farkli grupla
calisgtlmigtir. Goriintiiler {izerinde goriintii isleme c¢alismalart yapilmistir. Gorilintiiyii
yumusatma, gorlintii iizerindeki giiriiltiiyli kaldirma, kontrast degisiklikleri yapilir.
Goriintiideki 6n 1sleme calismasindan sonra goriintii boliitlenir. Bu ¢alisma sonucu makine
O0grenmesi ile elmanin rengi, boyutu ve leke durumuna goére farkli siniflandirilmalar

yapilmis olup ortalama %69 basar1 elde edilmistir[18].

O. Coskun tarafindan uydu goriintii verilerinin yapay sinir aglar ile
siniflandiriimasinda da 6n isleme teknikleri kullanilmaktadir. On isleme teknikleri olarak
6z nitelikler ¢ikartilmaktadir. Ozniteliklerde boyut yeniden ayarlanir. Bunun yaninda bazen
doku ya da momentum, entropi degerler kullanilmaktadir. On isleme niteliklerde amag
performans ve verimliligi artirmaktir. Bu yapilan c¢alisgma ¢ok katmanli 6grenme
algoritmasinda farkli 6grenme kurallari ile calisilmistir. Her bir kuralda farkli sonuglar elde

edilmis olup karsilastirmalari yapilmistir. Genel olarak basarim elde edilmistir[43].

H. Toylan tarafindan yapay zeka Oriintii tanima algoritmasi ile otomasyon
siiflandirma ¢aligmasi yapilmistir. Yapilan bu ¢aligmada 6n isleme ¢alismalarindan sonra
0z nitelikler elde edilmistir. Burada gereksiz Oznitelikler ¢ikarilmis olup daha basit ve
anlagilir bir model olusturulmustur. Basit bir modelde daha fikir vermesinin yaninda
performansi daha yiiksek olur. Calismada destek vektér makineleri ile KNN kullanilmis
olup her ikisi kargilagtirilip farkli sonuglar elde edilmistir. Makine gérme sistemi gergek

zamanli olup kisa siirede siniflandirmalar1 vaparak basarili sonuglar vermistir[19].



T. Olmez tarafindan yapay sinir aglari ile biyomedikal siniflandirma islemi
yapilmistir. Bu caligmadaki siiflandirmada genetik algoritmalar kullanarak probleme
¢oziim gelistirilmeye calistimistir. Ug farkl1 hiicre yapis1 incelenmis olup her biri igin fakli
yapilmis olup siniflandirma i¢in de basarili sonuglar vermistir[20].

A. Chawla ve arkadaslar1 tarafindan malign melanom ve tiim cilt kanserli
hiicrelerinin {izerinde g¢alisma yapmislardir. Bu c¢alismada melanom benzeri ozellikler
tagiyan tiimorleri 3 kategoride ele almak icin yeni bir yapay sinir agi yaklasimi
sunmuglardir. Bu yeni yaklasimla malign ve benign olan timdr goriintiilerin
siiflandirilmasi i¢in bunlar yapay sinir agina verilip tiimor sekline ve bagil timor rengine
gore diskriminant 6zellikleri kullanilmaktadir. Bu yaklagimla makul bir bir egitim/test veri
setleri i¢in kullanilan gercek malign ve benign deri tlimorii goriintiilerinde tiimorlerin
%80’ini dogru siniflandirmiglardir[32].

Bakpo ve arkadaslar tarafindan yapilan ¢alismada bir cilt hastalig1 teshisi i¢in bir
cergceve sunmuslardir. Bu ¢alismada yapay sinir aglarinin teshis ve tan1 %90 lara varan bir
basar1 elde etmislerdir. Yapilan bu calismaya gore tani ve teshis islemlerinde Ysa’nin
basarili bir yontem olduguna karar verilmistir. Ysa oOzellikleri sayesinde etken
organizmanin mutasyon yeni hastalik durumlarinda ya da bilinen bir cilt hastaliginin
degisimini farketme yetenegine sahiptir[31].

Andre Esteva ve arkadaglar tarafindan yapilan derin 6grenme aglari ile cilt teshisi
ve kanser hastaliklarinin siniflandirmasi ¢alismasinda dogrudan goriintiileri elde etmede
%60 basarim elde etmislerdir. ikili cilt kanser hastaliginin siniflandirma ¢alismasinda ise
%80’e varan basarim elde etmislerdir. Bu calismada goriintiiler aktivasyon ve harita
filtrelerinde 6 farkli kategoride incelenmistir. Yapilan ¢aligmada bu filtrelerin gabor
benzerligi tespit edilmis olup bunun yerine renk ve bolge dedektorleri(algilayicilarn)

kullanildigi tespit edilmistir[41].



3.MATERYAL ve METOT

Basaril1 bir 6riintii tanima sistemi i¢in uygun algoritmanin yaninda her smif i¢in de
uygun veri kiimelerin elde edilmesi gerekir. Kullanilacak veri miktar1 konusunda herhangi
bir kural yoktur. Bu tez c¢alismasinda 3 farkli cilt hastaligina ait 300 tane veri seti

kullanilmistir. Veri kiimesi igin dermatology resources veri tabani kullanilmistir[44].

3.1.Oznitelik Cikarim

Tez galismasinin en dnemli asamalarindan biri znitelik ¢ikarimidir. Oriintii tanima
uygulamalarinda veriler dogrudan siniflandiricinin girisine verilmez. Amag igin gerekli
olan goriintiiniin belli kism1 alinir. Bunun i¢in bazi1 6n isleme asamalarindan gegcirilir.
Guriiltli  temizleme, filtreleme, normalizasyon, kontrast yayma, boyutlandirma bu
asamalardan bazilaridir. Bilgisayardaki imgeler sayisal imgelerdir. Bu imgeler cogu zaman
biiylik boyutlarda olurlar. Boyut doniisiimii saglanarak daha kisa siirede egitim isleminin
bitmesi saglanmis olur. Boyutu disiiriilen 6rnek uzaylar siiflandiricilarda daha az

parametre ile ¢alismaya baslarlar.

Ozellik Siiflandirici
Cikarmm = (YSA) [=Karar Siniflar1

Dogal Durumlareyy Algilayict

Sekil 3.1.Tezde kullanilan 6riintii tanima sistemi

Bu sayede karar uzay ile Oriintii uzay arasindaki doniisim daha kisa siirede
gerceklesmis olur. Oznitelik icin cesitli algoritmalar kullanilmakta olup bu algoritmalarmn
amaglarindan biri de goriintiiye filtre uygulamaktir. Oznitelikte temel amag veriyi en az yer
kaplayacak sekilde ve en dogru sekilde kullanmaktir. Ozellik ¢ikariminda ¢ok fazla dzellik
zararli oldugu i¢in ozellik sayis1 az tutulmaya c¢alisilir. Kiiglik ve yeterince bilgilendirici
olan bir ozellik kiimesi sayesinde siniflandirma algoritmasinin kompleks yapist ve bu
algoritmay1 siire¢ boyunca yiirlitecek olan bellek ve zamana olan ihtiyaci

azaltacaktir[23,43].

3.1.1.Gabor Dalgacik Doniisiimii (Gabor Wavelet Transform-GWT)

Gabor dalgacik dontlistimii gelismis canlilardaki gérme sinirlerinin uzaysal frekans
ve yonelim segici niteliklerinden etkilenerek olusturulmustur. Gabor filtresi lineer bir filtre

olup, itme(impuls) cevab1 Gauss fonksiyonun harmonik bir fonksiyonla ¢arpilmasi sonucu



elde edilir. Gabor filtresinin itme yaniti, Gauss fonksiyonun Fourier doniisimii ile
harmonik fonksiyonun Fourier doéniisiimiiniin evrisimlemesidir(konvoliisyon)[27,28].
GWT sinyal isleme, uygulamali matematik, ses ve gorlntii sikistirma teknikleri gibi
alanlarda sik olarak islenmektedir. Gabor dalgaciklar1 goriintiileri etkin bir sekilde analiz
etmeyi basaran filtrelerdir. Bir boyutlu sinyallerde bir arada olan zaman-frekans bdlgesi
belirtilmek zorundadir. GWT deki 6rnek bir isaret y(t) fonksiyonun 6l¢iim ve kaydirmasi
ile olusturulmus olan taban fonksiyonlar1 ve analizlerine dayanir. Bu fonksiyonlar genelde
yiiksek ve diislik frekansli fonksiyonlardir. Literatiirde ¢ok sayida dalgacik fonksiyonu
olup siniis ve kosiniis ifadeleri fourier serisinin en temel ifadeleridirler. GWT, doku
analizi, ayirma, plaka tanima, boliitleme ve birgok bilgisayarlarli goriintii uygulamasinda
kullanilmaktadir. GWT, rastgele se¢ilmis ayn1 boyutlu bir imge tizerindeki farkli bolgeler
arasindaki karakteristik farkini en aza indirmeyi amaglar. Gabor dalgaciklart bu sekildeki
dayanikli 6zellikleri sayesinde bu piksel gruplarinin ayni resmin pargalari oldugunu ifade
etmeye olanak saglar. Baska bir niteligi de farkli boyutlardaki resimlerin dayanikli tanima
performanslarini yiikseltmektedir. Bu yiikseltmeye imkan saglayan da GWT’ de kullanilan
yiksek ve diisiik bant filtrelerinin resmin farkli boélgeleri icin ayni kalabilme

durumudur[24-28].

Gabor dalgaciklar1 fourier ile analiz edilemeyen uzay ve frekans tabanindaki
bilgileri ayristirma kabiliyetine sahiptir. Konik bi¢imli bir Gauss fonksiyonu ile ¢ok
yiizeyli bir dalganin ¢arpimindan Gabor dalgacigr olusturulur. Gauss’ un modiile edilmis
karmasik tistel fonksiyonu sayesinde zaman ve frekans arasindaki denge saglanir. Gabor
bir boyutlu sinyalleri zaman ve frekans diizlemlerinde en az belirsizlikle tanimlamistir.
Daugman orijinal gabor filtresini iki boyutlu duruma getirmistir. Iki boyutlu gabor filtresi
iki boyutlu Gauss ile diizenlenmis olup belirli bir frekans ve yonelimdeki sinusoidal dalga

seklindedir[24,26].

Gabor dalgaciklar1 ¢oklu ¢oziiniirliik mantigiyla analiz edilir. Bu sayede belli bir
¢cOziinilirliikte tespit edilemeyen goriintiiniin 6zelligi farkli bir ¢oziiniirliikkte ortaya
cikarabilmektedir. GWT de ayrintiyr yakalamak i¢in kiiglik imgeler ve diisiik renk
karsithginda (kontrast) yiiksek ¢oziintirliik tersi durumda ise diisiik ¢ozilintirliikk kullanilir.
Hem kiiciik resim ve diisiik renk karsitlig1 ile biiyiik resim ve yliksek renk karsitliginin ayni
anda kullanildigi durumlarda ise ¢oklu ¢oziiniirlikk kullanilmalidir. Dalgacik doniistimii

cebirsel olarak;



w(a,b) = % [f (t).y?(%).dt (3.1)

Seklinde tanimlanir. Burada a>0 ve bER olmak iizere;

a—> olgekleme/yayilma kat sayisini,
b—> doniisiim/6teleme kat sayisini

f(t)> isareti ; ¥, ana dalgacig1 w(a,b) ise isaretin siirekli dalgacik doniisiimiinii ifade eder.

XY et ) (32)

g(X1 yiﬂqe,l//,d_}/) =exp(_ 5
20

Verilen (3.2) nolu fonksiyon sayesinde ¢ekirdek matris hesaplanir. Bu fonksiyonun doniis

degeri karmagiktir.

Gauss elemanlar siniis ve kosiniis tarafindan modiile edilmektedir. Modiile edilen bu
elemanlar Gabor dalgacig1 Oznitelik ¢ikariminda kullanilmaktadir. Gabor dalgacigim tek
boyutlu ve iki boyutlu olarak incelemek miimkiindiir. Tek boyutluyu da gergek ve
imgesel(sanal) seklinde o6zelliklere sahiptir. Gauss siizgeci ile modellestirilmis kosiniis

sinyali gergek, siniis sinyali ise imgesel(sanal) 6zelligini belirtir.

Genelde 3.3 ve 3.4 nolu denklemler kullanilarak gercel ve imajinal degerler
hesaplanir. Bu hesaplama sonucunda bu degerlerin toplaminin karekdkleri alinarak

bulunan sonug kullanilabilmektedir[45].
Xr2 + 72y12 Xr
a(xy,4,0,w,07) =exp(-——-5—)C0s(2r — +y) (3.3)
20 A
Verilen(3.3) nolu fonksiyon gercel deger dondiirtir.
. XrZ + 7/2y12 . X/
g(X, yil’Q’W1O-'7/) = exp(_T)Sln(ZﬂE-l_W) (34)

Verilen (3.4) nolu fonksiyon ise imgesel(sanal) deger dondiiriir. Bu fonksiyonlarin
sonuglarini kullanabilmek i¢in her iki fonksiyonun degerleri hesaplanir. Hesaplama iglemi

degerlerin karelerinin toplaminin karekokleri alinarak yapilir.



f= 0 in@
X xcos_ + ysin (35)
y' =—Xxsin@+ ycosé

Yukaridaki (3.5) nolu fonksiyondaki esitligi elde etmek i¢in kullanilan doniisiim matrisi

sayesinde (3.7) nolu denklemdeki gibi olur.

3.6
sin@ cos@ (36)

[x’}:[c?se —sine}{x} 37)
y' sing cos@ |y

O acismin pozitif ve negatif durumuna gore dondiirme islemi gerceklesir. © agisi

{cos 6 -—sin 9}

pozitif iken saat yoniiniin tersine dondiirme islemi yapilirken negatif olmast durumunda ise
saat yoniinde dondiirme islemi gerceklesir.
Siniis ve kosiniisteki dalgalarin frekansma gore siizgecin merkez frekansi belirlenir. Iki

boyutlu gabor filtresi asagidaki denklem kullanilarak elde edilir.

X12+ 2,12 Xr
gy, 4,0,p,0.7) =exp (—#) cos(ZnE +y)

X" =X.cosf+y.sinf
y'=-x.sin@+y.cos g

(3.8)
g->gabor ¢ekirdegini ve g(X,y) fonksiyonu gabor fonksiyonunu géstermek tizere;

0->desenin agisim, A=> desenin dalga boyunu 6> standart sapmasini vermektedir. Ayrica
¥ fazin ofset degerini, v ise uzamsal goriis agisin1 belirtir. 6 degeri biiyiik oldugunda A ve

bu degere yakin dalga boylarindaki desenler bulunur. Gabor g¢ekirdegi istenilen deseni
bulacak sekilde ayarlanir[27,28,45].

O yonelim acis1 gabor dalgacik fonksiyonunda paralel cizgilerin yoniinii temsil
etmektedir. Acilar artirllip azaltabilir. Acilar arttikca matrisin dondiirme yoniine gore

acilart artan paralel ¢izgiler(dogrular) tespit edilmektedir.



Gabor dalgaciginda band genisligi i¢in sifirdan biiyiik bir deger kullanilir. Band
genisligi degerinin diisiik olmasi durumunda standart sapma degeri artar. Bunun sonucunda

stizgecli goriintiilerdeki paralel seritlerin sayis1 artmaktadir.

Gama resmin genislik ve uzunluk orami i¢in kullanilan bir degerdir. Gauss
fonksiyonu sonucu olusan egrideki genislik ve uzunluk oranini filtrelenen imgeye de ayni1

oranda uygulanir.

7 kosiniis ¢arpanin faz agisi olarak ta adlandirilmaktadir. Faz agisint degeri 0 ve
180’ e esit iken gauss fonksiyonun egirigi merkezde konumlanmaktadir. Farkli faz agilar X
eksenine gore grafigi saga ve sola kaydirip bu egrinin y eksenine gore asimetrik olmasini
saglar. Asimetrik durum goriintiiye de yansidigi icin siizgegli bir goriintiilerdeki paralel

olan dogrular da asimetrik olmaktadir.

Gauss Kernel ile karmasik bir sinlisodin ¢arpimi sonucu karmasik bir Gabor filtresi ortaya

cikar. Iki boyutlu bir GDD, G(X) imgesinin evrisimi ile ifade edilmektedir.
3,09 = [G(X); (x=Xx)d X’ (3.9)

Burada G(x), ¥ imge yogunlugunu gosterirken y (x) ise bir gabor filtresinin kiimesini
gostermektedir[39,44].

Cekirdek matrisin boyutu elle girilebilir. Kare matris alindiginda en iyi optimum n
deger 8*sigma/gama ifadesine en yakin en kiigiik tam say1 belirlenmeye ¢alisilir[45-46].
Kosiniis ¢arpaninin faz agis1 olarak kabul edilir. Degerin sifir ve yiiz seksen olmasi

durumunda gauss egrisinin de merkezdeki degeri sifir olur.

Gabor dalgacig 6lgek ve yonelim giftine ait olmak iizere hesaplama islemi yapilir.
Tez calismasinda resmin(nesnenin) 8 dalgacik matrislerinin her birine ait istatistiksel
parametlerinin bir vektdor meydana getirecek sekilde ve ardisik baglanmasi sonucu Gabor
Oznitelik vektorleri olusturulmustur. GWT matrisinden standart sapma, entropi ve ortalama
degerleri hesap edilmistir. islem sonunda her bir resme ait 8 GWT matrisinin istatistiksel
degerlerin ardisik eklenip toplam olarak 24 uzunlugundaki 6z nitelik vektorii elde edilip

smiflandiriciya girdi i¢in hesap edilmistir[23,46].



Gabor Dalgacik Doniisiimlii(Gabor Wavelet Transform-GWT) Degiskenler

Gri tonlamali nesnelerden elde edilen matrisin boyutu MxN ve J(i,j) ise kullanilacak matris
su sekilde hesaplanir[41,45].

Ortalama

Bir imgeye ait biitiin goriintiiniin parlakligini ifade etmektedir.
1 ..
mi=om X8 27T (6 ) (3.11)

mjj ortalama degeri, MN matrisin boyutunu J(i,j) ise matris i¢indeki her bir elemani
gostermektedir.

Standart Sapma

Standart sapma veri degerlerinin ortalamadan sapmalarinin kareler ortalamasinin karekokii
olarak tanimlanmaktadir. Ayrica ikinci dereceden bir Gauss fonksiyonu olup standart

sapma degerini belirtip karisikligin (kontrastin) bir 6l¢iisii olarak kullanilmaktadir.
1 2
Si=o X 2V (1 —my)” I (3.10)
Sjj standart sapmay1, mjjortalama degeri Ij goriintiideki matrisin noktalarinin boyutunu verir.

Entropi

Genel olarak diizensizligi ifade eder. Bir goriintii lizerindeki gri degisiminin bir
Olciisii olarak kullanilmaktadir. Bir imge tzerindeki goriintiiye uygulandiginda imge
tizerindeki belirsizligi ya da gri renk diizeyi hakkinda bilgi vermektedir. Yiiksek bir entropi
degerine sahip bir sistemin durumunu anlatmak ic¢in o sistem hakkinda daha ¢ok bilgiye
ithtiya¢ duyulmaktadir. Goriintiideki tiim piksellerin ayn1 gri seviye yogunluguna sahip
olmast durumunda en kiiciik entropi ile, tersi durumda ise en biiylik entropi ile ifade

edilmektedir.

entij= - 17 (i, ) .log(j ((i, ) (3.12)

3.2.Smiflandirma Yontemleri

Siniflandirma oriintli tanima ve bilgisayar 6grenme Sistemlerinde bu sistemlere ait
Oznitelikler kullanilarak bir karar mekanizmasi ile sinifinin belirlenme islemidir.
Smiflandirma veri seti gruplara ayrilarak hangi veri setinin hangi gruba ait oldugunu

tahmin  edebilmektir. Pek ¢ok smmiflandirma yontemi kullamilmaktadir. Bu
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siiflandirmalardan bazilar1 k-NN, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, destek vektor

makineleridir[10,16].

Ozniteliklerin secimi smiflandirmanin basarimi iizerinde etkilidir. Ozniteliklerin
yaninda egitim ve test i¢in kullanilacak veri kiimelerin de uygun belirlenmesi
siiflandirmadaki basar1 oranim etkiler. Egitim ve test veri kiimelerinin belirlenmesi i¢in
rastgele yontemlerin yaninda kullanilan yontemlerden bazilar1 da 1/3 veya 2/3 gibi

oranlardir.

Bu calismada ¢apraz dogrulama kullanildigindan veri kiimemizin tamami hem
egitim hem de test kiimesi i¢in kullanilmistir. Veri alt kiimesinin bir grubunu rastgele test
icin geri kalan1 egitim i¢in kullanilmistir. Bu sekilde 10 asamada verilerin tiimii hem egitim
hem de test i¢in kullanilarak YSA c¢apraz dogrulama testi ile ortalama sonug elde

edilmistir.
3.2.1. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglari, insan beyninin temeli olan noéronlara benzer olarak olusturulmus
farkl1 topoloji ve ag modelleriyle birbirine baglanmasiyla bir araya gelen karmasik
sistemlerdir. Yapay sinir aglar1 birbirleriyle etkilesim halinde olan ve pek ¢ok nérondan
olusan paralel ve hiyerarsik sistemlerdir. Yapay sinir ag1 farkli ve bir bilgi isleme teknigi
olup algoritmik programlamaya alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Yapay sinir aglarinda
adim adim program yiirlitimii yerine sinirsel ag iliskilendirmesi ve kendi kurallarinm
tireterek sonuglart drneklerle diizenleme yoluna gider [6,1,0,18].

Genel anlamda yapay sinir aglarindaki islemciler iki topolojide siniflandirilmaktadir.
Bu topolojiler ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar seklinde iki ana grupta diisiiniilebilir.
lleri beslemeli aglarda noronlar; giris, ara ve ¢ikis olarak adlandirilan katmanlar
aracililigiyla diizenlenir. Her bir katmandaki noronlar; bir sonraki katman néronlar ile
baglanti agirliklar1 vasitasiyla iliskilidir. Katmanlarin kendi aralarinda her hangi bir
baglantilar1 olmayip, bilgi girdi katmanindan ¢ikt1 katmanina dogru iletilir. Bu aktivasyon
yonii seklinde adlandirilir. Bu tiir yapay sinir agina 6rnek olarak tek ve ¢ok katmanlt sinir
aglar1 ( MLP - Multi-Layer Perceptron ve LVQ - Learning Vector Quantization )
verilebilir.

Geri beslemeli aglarin en 6nemli 6zelligi; katmanlar arasindaki néronlar biri biriyle

baglantili olup ve dinamik bir hafizaya sahip olmalaridir. Bu tiir aglara Kohonen agi, SOM,

11



Elman-Jordan ve Hopfield agi 6rnek olarak verilebilir. Bu tiir aglarin egitilmesi takviyesiz
ogrenmeye o6rnek olarak verilebilir.

Yapay sinir aglarindaki isleme elemanlar1 biyolojik olarak insan beynindeki
noronlarla benzerlik gostermektedir. Sekil 3.2. de Dendrit adi verilen yapi, diger
hiicrelerden bilgiyi alip bunu aksonlarin uglarindan diger uglara géondermektedir. Bilgiyi
diger hiicrelere transfer etme isini aksonlar gergeklestirmektedir. Bundan dolay: aksonlar
noron c¢ikiglart olarak gorev yapmaktadirlar. Sinapslar ise akson ile dendrit arasindaki

baglantiy1 gerceklestirir.

o Akson uglan

Hucre govdesi >\

Sekil 3.2. Biyolojik sinir hiicresi ve bilesenlerinin gosterimi[20]

Yapay sinir aglarinin igleyisi de bu sisteme benzer olarak gelistirilmistir.
McCulloch ve Pitts 1940 yilinda yaptiklari bir ¢alismayla néronun, mantik sistemlerinde
basit es deger yapisiyla modellenebilecegini ortaya koymuslardir[2]. Yaptiklart bu
calismanin sonunda Sekil 3.3. ’te altta gorildigi gibi bir yapay sinir ag1 modeli

gelistirmislerdir.

Agirhik faktorii

Sekil 3.3. Yapay sinir hiicresi [20]

Genel olarak verilen bir 6rnek veri setine karsilik ¢ikis verilmis olan 6grenme
kuralina gore agirlik degerleri otomatik olarak giincellenmektedir. Egitilen ag agirlik
degerlerinin son durumuna gore verilen herhangi 6rnek bir veri setinin sonucunun tahmini

degerini yapabilmektedir. Yapay sinir agi, sinir hiicrelerinin ileri beslemeli ve geri
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beslemeli baglant1 sekilleri ile birbirine baglanmasi sonucu olugsmaktadir. Amaca uygun
hedefler i¢in ve farkli alanlarda kullanilmaya uygun birgok yapay sinir agi modeli
gelistirilmistir. Bu modellerden bazilar1 Perceptron, Adaline, MLP, LVQ, Hopfield,
Recurrent, SOM, ART ve PCA gibi modellerdir. Ogrenme g¢esitlerinden o6greticili
O0grenme, Ogreticisiz  0grenme, destekleyicili 6grenme ve karma stratejiler
kullanilmaktadir[4].

Bir sinir n kadar agirliklandirilmis girisi toplayip sonucu lineer olmayan bir
fonksiyondan geg¢irmektedir. Herhangi bir katmandaki j. elemana gelen toplam girdi sayisi
onceki katmandaki elemanlarin yi ¢iktilarinin baglantilar izerindeki wij agirliklart ile hesap
edilmis agirlikli toplamdir.
net; = Y,; w;; y;birimin ¢ikisi, bu degerin bir esik degerden ¢ikartilip lineer olmayan bir

1

fOﬂkSiyondan gegirilmesiyle f(X) = m
iWijYj

olarak hesaplanir.

Sinir sistemi birbiri ile iletisim halinde olan sinir hiicrelerinden olugsmaktadir.

3.2.1.1.Biyolojik Sinir Aglarinin Yapisi

Sinir sisteminin temel fonksiyonel birimi olup beynin ¢alismasini saglayan en 6nemli
Ogelerden biridir. Biyolojik sinir aglarinda beyinde bulunan bir¢ok sinir hiicresinin bir
araya gelmesi ile olusur. Biyolojik sinir aglart insanin davranislarini, g¢evresini tanimasi
duyu organlar aracililifiyla gelistirdigi anlama ve kavrama mekanizmalarini devreye
sokarak olaylar arasindaki iliski 6grenir. Milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesiyle
sinir aglar1 olusmaktadir. Her bir sinir hiicresi on binlerce sinir hiicreleri ile baglanti olup
birbirlerinden uyar1 almaktadirlar. Bir hiicreyi gdévde(soma), govdeye giren isaret alicilart
dentrit, ileticiler(akson) ve sinapslardan olusmaktadir. Bir hiicreden gelen uyarilar alici

olarak dentritlerin uglarindan alinip aksonlarin uglarindan baska hiicrelere iletirler.

: Merken .
Alicy =P Sinran P Tepd
=P il " Qe —
SIUIET 4 |'E'1':.1|;r1n‘| Wi— ol lt'-ﬂ.
Uyanlar R Tepkiler

Sekil 3.4. Sinir sisteminin blok gdsterimi[20].

Hiicreler arasindaki gecis noktalar1 sinaps olarak adlandirilir. Sinapslar ise bilginin
iletiminden sorumludurlar. iletim elektriksel olarak gerceklesmektedir. Sinir hiicreleri tek

kutuplu, iki kutuplu ve ¢ok kutuplu olarak kiimelendirilir. Miyelin kilif aksonlardaki
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yalitimi saglayarak uyari iletim hizimi arttirir. Ayrica ndronlarda enerji tasarrufu saglar.
Insan beyni geleneksel bilgisayarlara gére daha hizli olup daha kisa siirede tanima ve
o0grenme gergeklestirmektedir. Biyolojik sinir aglarinin performanslar1 ¢ok yiiksek ve

karmasik olaylar1 isleyebilecek yetenektedir[19-20]

Hiiere Gowdesi Uyanlarnn iletim yéni

A
f i

Cekirdek  Sitoplazma

' b 1‘ Tﬁ

Dretudrit Akson Iiyelin Ealf  AksonUeu

Hitaps

Sekil 3.5. Bir biyolojik sinir hiicresinin yapis1[20,23,26]

3.2.1.2.Yapay Sinir Hiicresi ve Elemanlari

Biyolojik sinir aglarindaki isleyise benzer sekilde calismaktadir. Insan beyninin
calisma mantigin1 temel alan yapay sinir hiicresi ile biyolojik sinir hiicresi arasindaki

benzerlik Tablo3.1. de gosterilmistir.

Tablo 3.1. Biyolojik ve yapay sinir ag1 sisteminin kargilagtirilmasi

Biyolojik Sinir Sistemi YSA Sistemi
Noron(Sinir Hiicresi) Islem eleman:
Dentrit Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢iktis1
Sinapslar Agirliklar

Bir yapay sinir agimi Girdi Katmani, Ara/Gizli Katman ve Cikti Katmani olarak ii¢ kisma

ayirilmaktadir. Belirli bir sistemde dizilen katmanlar aglar1 olustururlar. Katmanlarin
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belirli bir diizende dizilmesiyle aglar olusur. Aglar katmanlarin sayisi, diizeni ve 6grenme
algoritmalarina gore isimlendirilirler. Yapay sinir hiicreleri siireci igerisinde 5 temel
eleman vardir[9].

Bunlar:

e Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine disardan, baska bir hiicreden veya kendi
kendisine gelen bilgilerdir. Ogrenmesi istenen ornekler tarafindan belirlenirler. X;
girig degeri olmak tizere, N toplam giris degeri, i toplam indis degeridir. Buna gore
i=1....N’dir.

e Agirhiklar: Yapay bir hiicredeki bilginin 6nem derecesi ve hiicre lizerindeki tesirini
gostermektedirler. Agirliklar biiyiikliik veya kiigiiklilk degerine gore onemli ya da
Onemsiz anlamina gelmemektedir. Her bir agirlik bir girise ait olup sayisal
degerdedirler.

e Toplama fonksiyonu: Bir hiicreye gelen toplam giris ve agirlik degerlerini
kullanarak net girdiyi hesaplar. Net girdiyi hesaplamak igin farkli fonksiyonlar
kullanilir. Bu fonksiyonlardan en ¢ok kullanilani agirlikli toplami bulandir. Bu su

sekilde formiilize edilmektedir.

Sekil 3.6. Basit bir yapay sinir hiicresinin yapis1[23,26]
n
net=> XW, (3.13)
i

Giris degerleri kendi agirliklar ile carpilip elde edilen degerlerle toplanir. Bu
sekilde net girdi degeri bulunmus olur. n bir hiicreye gelen toplam girig(siire¢ elemanini),
X girisleri, W ise agirlik degerlerini gostermektedir. Bir problem igin ¢ogunlukla deneme
yanilma yolu ile toplama fonksiyonu belirlenmektedir[16-17].

Aktivasyon fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu gelen net girdiye karsi ciktt degerini
tiretir. Genelde noronun ¢ikis genligini sinirlamak amaciyla kullanilir. [0,1] veya [-1,1]

kapali araligi bir noronun noérmalize edilmis genligi ifade edilmektedir. Transfer
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fonksiyonu genellikle dogrusal olmayan bir fonksiyonlardan segilir. Ciinkii dogrusal
fonksiyonlarda girdi ile ¢ikti degerli orantilidir. YSA denemelerinin basarisizlikla
sonu¢lanmasinin nedenlerinden biri de budur. Genelde kullanilan bazi fonksiyonlara

deginilmistir[5].

Esik Deger Fonksiyonu

Esik fonksiyonu kullanilarak yapilmis bir sinir hiicresi noron literatiirde McCulloch-Pitts

modeli olarak adlandirilir. Fonksiyonun grafigi Sekil 7°de gosterilmistir [2].

F+J

Sekil 3.7. Esik deger fonksiyonu

fo={ %3, (3.14)

y=f(x) Esik fonksiyonu

Burada x giris fonksiyonu, y ise ¢ikis fonksiyonudur. Giris degeri 0’dan biiyiik ve esit ise
cikis degeri 1, giris degeri sifirdan kii¢iik ise ¢ikis degeri 0 olur.

Adim (Step) Aktivasyon Fonksiyonu
Girilen x girdi degerinin belli bir sinirin altinda veya iistiinde olmasina gore hiicre degeri

[0,1] degerini alir. Sekil 3.8 de bu durum verilmistir.
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o

Wix)

A

Sekil 3.8. Adim(Step) aktivasyon fonksiyonu

o= 029

Dogrusal (Lineer) Aktivasyon Fonksiyon

Dogrusal fonksiyonlar1 ¢ozmek amaciyla kullanilir. Gelen girdiler oldugu gibi sinir

hiicrenin ¢iktis1 olarak kabul edilir.

Mfix)

-1
Sekil 3.9. Dogrusal Fonksiyon

f(x)=K.x (3.16)
K burada herhangi bir sabit say1y1 ifade etmektedir.

Kismi Dogrusal Fonksiyon

Dogrusal olmayan bir genlik artimi saglayan bu aktivasyon fonksiyonu Sekil 10°da
gosterilmistir. Eger dogrusal bolgedeki genlik arttiran katsayi yeterince biiylik alinirsa

parcali dogrusal fonksiyon esik fonksiyonuna doniisiir.
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Sekil 3.10. Kismi dogrusal fonksiyon

y=f(x) kismi dogrusal fonksiyon

1 x>1/2
fx) = {x >>x>-1/2 (3.17)
0 x<—1/2

Sigmoid Fonksiyonu

Yapay sinir aglar1 olusturulurken sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biridir.
Dogrusal ve dogrusal olmayan davramiglar arasinda denge saglayan siirekli artan bir
fonksiyon olarak tanimlanir. Logsig fonksiyonu olarak ta adlandirilir. 0 ve 1 araliginda
dinamik degerler almaktadir. Sigmoid fonksiyona bir 6rnek logsig fonksiyondur ve Sekil

3.11.’de gosterilmistir.
A fix)

X

—
-

0
Sekil 3.11. Lojistik sigmoid fonksiyonu

Burada x netgirdi degerini ifade etmektedir. Sigmoid fonksiyonun tiirevi alinabilmektedir.

Tirev, bir fonksiyon egrisi iizerinde alinan herhangi bir noktadan cizilen ve o egriye teget
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olan dogrunun egimi olarak ifade edilmektedir. Kisaca bagimli degiskenler arasindaki

degisim olarak adlandirilmaktadir.

1
1+e=%

f(x) = (3.18)

Tiirev, bir fonksiyon egrisinin iizerinde alinan herhangi bir noktadan o egriye cizilen
tegettir.

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu da sigmoid fonksiyon benzer bir fonksiyondur. Sekil

3.12.”de bir hiperbolik tanjant fonksiyonu verilmistir.

e

fix)

Sekil 3.12. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

X —-X

tanh(x) = € —€ (3.19)

—X

et+e

Bu fonksiyonda netgirdi(x) degeri tanjant fonksiyonundan gegirilerek hesaplanir.

Sigmoid fonksiyonuna benzer olup ¢ikis degerleri -1 ile 1 arasinda degismektedir[2-27,47].

Ciktilar

Esik fonksiyonundan ¢ikan deger islem elemaninin da ¢iktisi olup bazi durumlarda
islem elemanmnin bu c¢iktiyt bir ¢iktt fonksiyonu ile bir donilisime ugratmasi
gerekebilmektedir. Bu ¢ikti, agin yapisina gore, girdi olarak bagka bir islem elemanina

veya bir dis baglantiya gonderilir[1,13].
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3.2.1.3.Yapay Sinir Aglarinin Genel Ozellikleri

Yapay sinir aglar1 paralel dagitilmis isleme yapisi, 6grenebilme ve genelleme yapma

yeteneklerinden dolay1 iistiin hesaplama ve bilgi isleme giliciine sahiptir. Birden ¢ok

néronun es zamanli ¢aligmasi ve aktif olabilme durumu mevcuttur. Genelleme yetenegi

sayesinde eslestirme ya da 6grenme siiresi boyunca karsilasilmayan girisler i¢in de yapay

sinir ag1 uygun reaksiyon gosterir.

Biitiin modeller igin gegerli olan tipik 6zellikleri asagidaki gibi siralanabilir. Bunlar;

Yapay sinir aglar1 makine 6grenmesi gerceklestirirler. Yapay sinir aglarinin temel
islevlerinden biri bilgisayarlarin 6grenmesini saglamaktir. Burada olaylar1 6grenip
benzer olaylar karsisinda uygun veya benzeri kararlar vermeye calisirlar.

Calisma yontemi bilinen programlama yontemlerine benzememektedirler. Klasik
programlama yontemlerinin uygulandig bilgi isleme yontemlerinden farkli bir bilgi
isleme yontemine sahiptirler.

Bilginin saklanmasi: Yapay sinir aglarinda bilgi agin baglantilarinda saklanmaktadir.
Klasik programlardaki gibi veriler bir veri tabaninda veya programin i¢inde gomiilii
degildir. Bilgiler agin iizerinde saklandigi i¢in bunlarmn ortaya c¢ikartilmasi ve
yorumlanmasi zordur.

Yapay sinir aglar1 6rnek kiimeleri kullanarak 6grenme gergeklestirirler. Yapay sinir
aglar1 ornekleri kullanarak egitilirler. Kullandig1 ornekler sayesinde bagli oldugu
olay hakkinda genelleme yapma yetenegine kavusturulmus olurlar. Biitiin yonleriyle
olay aga gosterilmez ve ornekler basarili bir sekilde sunulmazsa basarili sonuglar
elde edilmez veya cok diisiik olur.

Yapay sinir aglarinin giivenli ¢alisabilmeleri i¢in dncelikle egitilip performanslarinin
test edilmesi gerekmektedir. Yapay sinir aglarinin egitim islemleri i¢in var olan
orneklerin aga gosterilmesi ve agin kendi mekanizmalarin1 ¢alistirarak Ornekteki
olaylar arasindaki iliskileri belirlemesi gerekir. Ag1 egitmek igin 6rnekler egitim ve
test veri seti olarak ikiye bdliiniir.

Gortilmemis ornekler hakkinda bilgi {iretebilirler. A§ 6grenme asamasindan sonra
kendisine gosterilen test 6rnekleri hakkinda genellemeler yaparak bilgi iiretebilir.
Algi durumlarinda kullanilabilirler. Aglar daha ¢ok idrak etmeye yonelik bilgileri

islemede kullanilip basarili sonuglar elde ederler.
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Iliskilendirme ve siniflandirma yapabilirler. Aglar genel olarak kendisine drnekler
halinde verilen Oriintiileri iliskilendirir veya 6rnekleri kiimelendirerek belirli siniflara
ayirarak yeni gelen bir 6rnegin hangi sinifa ait olduguna karar verir.

Oriintii tamamlama gergeklestirebilirler. Baz1 durumlarda aga eksik bilgileri igeren
bir oriintli (pattern), veya bir sekil verildiginde ag bu eksik bilgileri bularak ¢6ziim
uretir.

Kendi kendine organize olma ve 6grenme yetenegine sahiptir. Yapay sinir aglari
ornek veri kiimeleri ile kendisine gosterilen yeni durumlara uyum saglama ve
devamli yeni olaylar1 6grenebilmesi ve egitilmesi miimkiindiir.

Eksik bilgi ile ¢calisabilmektedirler. Egitilen yapay sinir aglar1 eksik bilgiler ile ¢alisip
ve yeni gelen ornek verilerde eksik bilgi olmasina ragmen sonug iiretebilmektedirler.
Yapay sinir aglarinin eksik bilgilerle calismasi ¢ogu zaman agin performansini
etkilemez.

Hata toleransina sahiptirler. Eksik bilgiler oldugu halde yapay sinir aglarmin
caligmasi hatalara karsi toleransli olmasini saglamaktadir.

Belirsiz, tam olmayan bilgileri isleyebilme yetenegine sahiptirler. YSA’lar tam
olmayan bilgileri isleyebilme yetenekleri sayesinde olaylari 6grenip sonra bu belirsiz
bilgi iglemleri altinda aglar 6grendikleri olaylar ile ilgili iliski kurup karar verirler.
Dereceli bozulma (Graceful degradation) gosterirler. Yapay sinir aglarinin hatalara
karsi toleransli olmalari bozulmalarinin da dereceli olmasina neden olmaktadir.
Bozulma genelde eksik bilgi veya hiicrelerinin bozulmasindan kaynaklanmaktadir.
Dagitik bellege sahiptirler. Yapay sinir aglarinda bilgi aga yayilmis durumdadir.
Hiicrelerin birbirleri ile baglantilarinin degerleri agin bilgisini gosterir. Tek bir
baglantinin bir anlami olmayip, bu tir aglarda, agin tamami O6grendigi olayin
biitiiniinii karakterize etmektedir. Bundan dolay1 bilgiler aga dagitilmis durumdadir.
Sadece sayisal ile ¢alisabilmektedirler. Yapay sinir aglart sadece sayisal bilgiler ile
calismaktadirlar. Imgeler ve sembollerle gosterilen bilgilerin sayisal degerlere
cevrilmesi gerekir.

Bu o6zelliklerin disinda her modelin kendisine has 6zellikleri olabilmektedir. Klasik
bilgisayar yazilim teknolojileri ile ¢6ziilemeyen birgok problem yapay sinir aglari ile

¢oziilebilmektedir[14,15,32].

21



3.2.1.4.Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlari

Ysa’nin sahip oldugu avantajlar su sekilde siralanabilir.

Matematiksel olarak bicimlenmesi giic ve karmasik problemleri ¢6zme imkanina
sahiptir.

Ogrenebilme 6zelligi sayesinde bir drnekten yola ¢ikarak benzer drnekler hakkinda
genelleme yapma kabiliyetine sahiptirler.

Bilgiler ag agirliklarinda saklanildigi i¢in ve agin tamamina yayildigindan dolay1
bir veya birden fazla sinir hiicresinin iglevini kaybetmesi hataya yol agmaz.

Ysa sadece probleme iliskin orneklere ihtiyag duydugundan dolayr olagan bir
programlama ile sorunu ¢6zebilmektedir.

Ysa ayni vakayla ilgili farkli veriler meydana getirdiginde de yeniden egitilip
ortama uyumu saglanabilmektedir.

Siniflardirma ve oriintli tanima 6zelligi sayesinde verileri kiimelendirip sonradan
gelen verinin hangi kiimeye ait oldugunu tahmin edebilmektedir.

Yapay sinir aglarmin 6grenmesi i¢in agdaki orneklerin belirlenip hedef ciktilara
gore agin egitilmesi gerekmektedir. Secilen ornekler ile agin basar1 diizeyi dogru
orantilidir.

Ysa ‘lar paralel ¢alisma diizenleri sayesinde es zamanli uygulamalarda kolaylikla

kullanilabilirler.

Ysa’nin temel bazi avantajlarindan bahsettikten sonra bazi dezavantajlar1 da vardir. Bunlar;

Model secim ve ag topoloji belirleme islemlerinde bir kural olmamas1 kullanicinin
uzmanlik derecesi ve deneme yanilma yoluna gore se¢cim yapmaktadir.

Paralel ¢aligma mantiklarindan dolayr donanim bagimli ¢aligmaktadirlar. Bunun
icinde paralel calisan merkezi islem birimine gereksinim duymaktadirlar.

Ysa’lar bir sorunu ¢ozmeye c¢alisirken agin durumu ile ilgili bilgi vermez.

Ysa’ya verilecek problemin sayisal degerlere ¢evrilmesi gerekir. Problemi sayisal
degerlere kullanicilar ¢evirecegi icin ve sayisal degerler performansi etkiledigi igin
basar1 kullanicinin uzmanlik derecesine baglidir.

Ysa’nin egitim siiresi belli olmadigindan 6rneklerde belli bir hata degerinin altina

distiriildiigiinde egitim tamamlanmis olur[9,17,47].
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3.2.1.5.Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari

Yapay sinir aglari; smiflandirma, modelleme ve tahmin amagh uygulamalarinin
yaninda baska pek ¢ok alanda uygulanmaktadir. Karakter tanima, cilt hastalik teshisi, diller
arasinda otomatik ceviri yapma, sinyal isleme ve filtreleme, optimizasyon, kontrol, veri
sikistirma ve filtreleme, liretim uygulamalari, desen tanima ve dogrusal olmayan sinyal
isleme ve sistem modelleme gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Ysa’lar bunun yaninda pek ¢cok uygulama alaninda da kullanilmaktadir. Bunlar;
Ariza analizi ve tespiti sayesinde elektrikli makinelerin, ucak veya bilesenlerin ya da
parcalarin kalan siirelerinin tahmininde kullanilmaktadir. Bunun yani sira otomatik yol
izleme, yol durumuna gore siirlis analizi, kredi miiracaat degerlendirme islemlerinde,
miisteri analizleri, blitge yatirim tahminleri islemleri, yeni bir iirlin tasarimi, akciger
hastaliklarinin erken teshisi, sinyal isleme, hava tahminleri analizi, robotik islemlerde,
giiriiltii tahmin analizlerinde, avug i¢i ve retina okuma, nesne eslestirme gibi daha pek ¢ok

uygulamada kullanilmaktadir[10,21].

3.2.1.6. Yapay Sinir Aglarinin Egitilmesi

Yapay sinir aglar insanlar gibi zamanla egitilirler. YSA var olan bir 6rnek kiimesi
tizerinde girdiler ve ¢iktilar arasindaki bagmtilarin agirliklarinin degistirilmesi sonucu
egitilirler. Girilen girdi degerleri i¢in transfer fonksiyonu tarafindan saglanan degerlere
yanit olarak hedeflenen ¢ikt1 degeri ile iiretilen ¢ikt1 degerleri arasindaki fark en kiigiik
diizeye diisiiriiliinceye kadar baginti agirliklarinin giincellenmesidir. YSA’da agirliklar
sabit olmayip aktivasyon fonksiyonu tarafindan ortaya ¢ikarilan ¢ikti degerlerine gore
giincelleme yapilabilir. Zamanla ag kendisini istenen c¢iktiya uyarlaylp diizenleme
yapabilmektedir. Bu sekilde 6grenme islemini yapabilmektedir.

Egitim uygun sayida Ornek veri kiimesinden olusmalidir. Cok fazla olmasi
performansi olumsuz etkiledigi gibi az olmasi da yanlis sonuclara sebep olabilmektedir.
YSA’ da aga bir giris vektorii yonlendirilerek agdaki her eleman igin girdi ve ¢ikti
degerleri iiretilir. Her bir elemanin(birimin) ¢iktis1 sonraki agirliklarin gilincelleme
islemlerinde kullanilmaktadir. Cikt1 degerlerine sahip olunduktan sonra hedeflenen ¢ikt1 ve
elde edilen c¢iktilar karsilastirilip ¢ikti hatasi bulunur. Hatalar aga geri yayilarak, hata
oranini azaltmak i¢in birimlerdeki agirliklar degistirilir. Yapay sinir agim biiyiik 6rnek

kiimeleriyle egitmek c¢cok daha hassas sonuglar iiretmesine olanak saglamaktadir.
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Degisiklikler durumunda yapay sinir aglari tekrar egitilebilmektedirler. Ysa yeni ornekler
verildiginde ysa c¢iktist sonucu elde edilen ¢ikti degeri ve gergek deger birbirine yakinsa
ysa 0grenme isini basarmistir denilebilir.

Ysa’da agin kullanilacak topoloji yapisi, parametreler, drneklerin toplama islemi,
agda kullanilacak baglangi¢ degerleri vd. belirlenmelidir. Yapay sinir aginin devamli hata
diizeyinin iistiinde olmasi durumunda agin baslangic agirlik degerleri degistirme, agin
topolojik yapisini degistirme, yeni 6rnek veri kiimeleri ve 6rnek veri kiimesinin sayisi
artirthip azaltilarak islemler uygulanabilir.

Aglarin egitilmesi bazen ¢ok uzun siirebilmektedir. Bunun sebebi agin baslangig¢
degerlerinin  ¢ok uzun olmasindan kaynaklanmaktadir. Ysa aginda farkli
iterasyonlar(tekrarlar) ~ kullanilmaktadir. Iterasyon degerine gore basarim oram
degisebilmektedir. Bir de agin agirlik degerleri i¢in bir standart olmayip genel olarak 0 ile
1 araligindaki degerler kullanilmaktadir.

Bu c¢alismada sigmoid fonksiyonu kullanildigi i¢in veriler [0-1] araliginda
normalize edilmistir. Bu calismada ileri beslemeli sinir ag1, danigsmanli 6grenme ve geriye
yayilim algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢caligmada agin egitimi ve test edilmesi i¢in toplamda
300 tane imge kullanmilmistir. Bu imgeler esit sayida alt veri kiimesine ayrilip bir kismi
egitime tabi tutulmustur. Sonra geri kalan imgeler test i¢in siiflandiriciya verilmistir.
Capraz dogrulama testi sayesinde bu dongii 10 kere yapilmistir. Her defasinda bir basarim
oranini vermistir. Egitilen veri kiimesine gore test kiimesi bir bagarim orani iiretir. Ayrica
100, 500, 1000 ve 1500 seklinde iterasyon degerleri degistirilerek egitim ve test etme
calismasi yapilmistir. Elde edilen sonuglar karsilastirilmistir. Iterasyon sayisinin yaninda
farkli ndéron sayilar ile egitim ve test etme islemleri yapilip farkli sonuglar elde

edilmistir[26,30-31].

3.2.2.Yapay Sinir Aglarinin Yapilarina Gore Siiflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 benzerlik gostermelerine karsin belli bir modelleme ve isleme standardi
yoktur. Ysa’lar ag yapilar1 ve 6grenme algoritmalarina gore siniflandirilir. Yapay sinir

agidaki noronlar yapilarindaki baglanti sekillerine gore ikiye ayrilir[20,25].
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3.2.2.1. Tleri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda bilgi akis1 tek yonlii olup giris katmanindan ¢ikis
katmanina dogrudur. Bir katmanin ¢ikisindan alinan bilgi akis1 agirliklar {izerinden bir
sonraki katmana iletilir. Her katman kendisinden sonraki katmanla baglantisi olup,
katmanlarin kendi i¢indeki noronlarin birbirleriyle ve diger katmanlardaki noronlarla bir
baglantisi bulunmamaktadir. Geri yayillim oO6grenme algoritmasit bu tir aglarda

kullanilmaktadir.

\
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/ NI

Girig Katmani
Sekil 3.13. ileri beslemeli ve ¢ok katmanli bir YSA gésterimi

Cikislar

3.2.2.2. Geri Beslemeli Aglar

Ileri beslemeli aglarin tersine dinamik bir yapiya sahiptir. Burada en az bir hiicre ¢ikist
kendi katmanindaki hiicreye ya da kendisinden onceki katmanlardaki hiicrelere giris verisi
olarak baglanabilmektedir. Bu tiir aglar dogrusal olmayan geri beslemeli dinamik ag olarak
hareket etmektedirler. Agin baglanis sekline gore farkli yapr ve davranista yapay sinir agi
elde dilebilir. Geri beslemeli aglarda amag hatay1 diisirmektir. Bunun igin girdi degerine
kars1 tretilen ¢ikti degeri ile beklenen c¢ikti degeri karsilastirilir. Aralarindaki fark hata
olarak kabul edilir. Bir sonraki tekrarda hatanin azaltilmasi agirlik degerlerine dagitilir.
Hopfield SOM (Self Organizing Map), Elman ve Jordan bu aglara Ornek olarak
verilebilir[15,16].

Cikt1 katmanindaki n. hiicresi i¢in olusan hata
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En=Bn-Cn (3.20)
Tiim hatalar toplanarak ¢ikti katmani i¢in olusan toplam hata bulunur. Toplam hata

formiilii (E yi hata olarak gosterirsek);

e=52E, (3.21)

Girigler Cikis

Sekil 3.14. Geri beslemeli agin gosterimi

3.2.3.Yapay Sinir aglarinin Ogrenme Stratejileri

Yapay sinir aglarinda 6grenmenin amaci verilen girdi degerlerine ¢ikt1 degerlerini
tiretmektir. Ayrica aglarin tahmin etmedeki hata oranini en aza indirip agirlik degerlerini
elde etmektir. Yapay sinir aglarinda 6grenme egiticili, egitcisiz ve takviyeli 6grenme

olarak 3 grupta incelemek miimkiindiir.

3.2.3.1.Egiticili Ogrenme

Yapay sinir aglarinda egiticili 6grenmede aga girdi degerlerinin yaninda ikt
degerleri de verilir. Agin irettigi c¢ikti ile verilen c¢ikti degerleri karsilastirilarak noron
basina diigen hata orani hesaplanir. Bu hata oranina gore her ndron kendi agirliklarini
giinceller.
Bu 6grenmede tahmin edilen sonu¢ bulununcaya kadar dongiiye devam edilir. Dogru
tahmin orani agin egitimine gore basarim gosterir. Eger ag iyi egitilmemisse test
asamasinda da dogru sonu¢ vermemesi miimkiindiir. Bu 6grenme metoduna 6rnek olarak
delta kurali, rastsal Ogrenme kurali ve geri beslemeli algoritmalar 6rnek

gosterilebilir[8,16].

26



Yapay

S Gergek gikiy
Sinir

y(t)

Girig

x(1)

Danigsman

Ogrenme
Isareti
Hata

p(d,y)

Sekil 3.15. Egiticili Ogrenme Yapisi[14]

3.2.3.2. Egiticisiz Ogrenme

Egiticisiz Ogrenmede aga yalmizca giris degerleri verilip c¢ikis degerlerinin
verilmedigi bir 6grenme yontemidir. Bu tiir aglar girilen 6rnekleri alip belli 6lgiitlere gore
smiflandirma yapip ve giris bilgilerine gore agirhk degerlerini  diizenlerler.
Performanslarini herhangi bir dis etkiye ihtiya¢ duymadan iceriden gozlemleyebiliyorlar.
Ag baglanti agiliklar1 ayni nitelikte olan dokular1 ayirabilecek sekilde ayirip 6grenme
islemini bitirmis olur. Hebbian 6grenme, Grossberg 6grenme ve Kohonen’in 6zorgiitlemeli

harita ag1 bu tiir aga 6rnek olarak gosterilebilir[8,16,24].

Sekil 3.16. Egiticisiz 6grenme blok diyagrami[14]
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3.2.3.3. Takviyeli Ogrenme

Bu yaklasimda yapay sinir agina bir ¢ikis verilmez. Yalniz elde edilen ¢ikisin
verilen girise karsilik iyilik veya dogrulugunu degerlendiren bir olgiit kullanilmaktadir.
Yani her tekrar sonucunda elde ettigi sonucun durumu hakkinda bilgi verir. Bu bilgilere
gore ag kendini yeniden tanzim eder. Ag tamamen deneme yanilma yoluyla egitilmektedir.
Aga verilen bir 6rnek veri araciligiyla ag§ hem 6grenme hem de sonug ¢ikararak islem
yapmaya devam eder. Hinton ve Sejnowskinin gelistirdigi Boltzman Kurali ya da genetik

algoritmalar bu aga ornek olarak verilebilir[7-8].

vt

isareti

Sekil 3.17. Takviyeli Ogrenme Blok Diyagrami[14]

3.2.4. Cok Katmanh Algilayici1 (CKA)

Ag yapilan tek katmanli yapay sinir aglari, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 ve
dongiilii yapay sinir aglari seklinde 3 farkli grupta incelenir. CKA, dogrusal iliskinin
olmadigi durumda kullanilan bir yontemdir. Bu modele hata yayma modeli veya geriye
yayllim modeli denilmektedir. Ama¢ agin hedeflenen ciktisi ile iiretilen ¢ikti arasindaki
hata farkini en aza diisiirmektir. CKA bilhassa tanima, siniflandirma ve genelleme
yapilacak problemlerde ¢6zlim araci olarak kullanilmaktadir.

CKA ag modelinde bir giris, bir ya da daha fazla ara katman ve bir ¢ikis katmanindan
olusmaktadir. Her katman kendisinden sonraki katman ile baglantilidir. Girig katmaninda
bilgi isleme yapilmayip oldugu gibi kendisinden sonraki katmana gonderilir. Ara katman
ise giris katmanindan gonderilen bilgiler islenerek ¢ikis katmanina gonderilir. Her

katmandaki islem elemani kendisinden sonraki katmanlardaki tim islem elemanlar ile

28



baglidir. Cikis katmaninda ise giris katmanindaki girdilere karsilik bir ¢ikt1 degeri
tiretilir[7,9,48].

Girdi Cikt
Katmam Katmam

G1 Cl
G2 C2
G3 C3

Esik Esik
Degeri Degeri

Sekil 3.18. Cok katmanli ag modeli

CKA agi egiticili 6grenme stratejisini kullanmaktadir. Aga ornekler ve hedef
ciktilar verildigi icin genelleme yaparak bir ¢6ziim uzay: iiretir. Bu ¢6ziim uzayma gore
benzer yeni drnekler verildiginde bu ¢6ziim uzay1 sonuglar iiretir.

CKA agmm 6grenme kurali en kiiciik kareler ydntemine dayali Delta Ogrenme
Kuralinin genellestirilmis halidir. Bundan dolayr bu 6grenme kuralina Genellestirilmis
Delta Kurali da denilmektedir. Agin dgrenebilmesi igin orneklerden olusan egitim setine
gereksinim duyulmaktadir. Bu set i¢inde biitin 6rnekler i¢in girdi ve o girdiler igin

hedeflenen ¢iktilar belirlenir. Girdi katmanindaki k. Siireg(proses) elemanmin ¢iktist C

su sekilde hesaplanir.
Cy =G, (3.20)
Ara katmandaki siire¢ elemanlarina gelen net girdi ( NET? ) degeri ise su sekilde
hesaplanir.
NET® =) AC (3.21)

k=1
Burada Ay k. girdi katman1 elemanini j. ara katman elemanina baglayan baglantinin
agirlik degerini gostermektedir. j. ara katman elemanin c¢iktisint gostermektedir.

Uygulamada genellikle sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Tiirevi alinabilir bir
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fonksiyon amaglandigr ic¢in Sigmoid fonksiyonu kullanilir. Sigmoid fonksiyonu

kullanildiginda olusan ¢ikt1 (3.22) denklemde gosterilmistir,

1

a —_—
G 14 e_(NETf‘+ﬂ?) (3.22)

Burada g}, ara katmanda bulunan j. elemanina baglanan esik deger elemanin agirligim

gostermektedir. Esik deger linitesinin ¢iktis1 bir olup sabittir. Agirlik degeri ise sigmoid
fonksiyonunun yonlendirmesini belirlemek {izere konulmustur. Egitim esnasinda ag bu
degeri kendisi belirlemektedir.

Aga verilen girdi ve iretilen ¢ikti degerleri karsilagtirilarak aralarindaki fark hata
kabul edilir. Amag bu hatanin disiiriilmesi oldugu i¢in geriye hesaplamada bu hata agin
agirlik degerlerine dagitilarak bir sonraki tekrarda hatanin azaltilmasi saglanir. Cikti
katmanindaki m. siire¢(islem) eleman1 i¢in olusan hata (Em).

Em=Bm-Cm (3.23)
Burada b1,b2,..om beklenen deger, C1,Ca, ... Cm ¢ikt1 degeri Em ise hata degeridir.
Bir islem elemani i¢in olusan hata buysa ¢ikti1 katmani i¢in olusan toplam hatayr bulmak
icin biitlin hata degerlerinin toplanmas1 gerekir. Hata degerlerinin bazilar1 negatif olacagi
icin toplamin sifira esit olmasini 6nlemek amaciyla agirliklarin kareleri alinarak sonucun

karekokdi alinir. Toplam hata su formiil ile elde edilir.

1o
TH==SE 3.24
2 m ( )

Toplam hatayr en aza indirmek i¢in bu hatanin kendisine neden olan siire¢
elemanlarina dagitilip agirliklarinin degistirilmesi gerekir. Bu hesaplamanin ardindan hem
ara katman ile ¢ikti katmani1 arasindaki agirliklar, hem de ara katmanlar aras1 veya ara
katman ile girdi katmani arasindaki agirliklar degistirilir. Boylece agin agirliklarinin
tamam1 degigmis olacaktir. Ara katman ile ¢ikti katman arasindaki agirligin degisimi

(3.25) formiiliinde gosterilmistir

AAZ (1) = 25,G2 + aAA®, (t-1) (3.25)
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Burada A 6grenme katsayisini, a momentum katsayisini, dm m. ¢ikti {initesinin

hatasini gostermektedir. Su sekilde hesaplanir.

o, = f'(NET).E, (3.26)
Buradaki f'’ (NET) aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonunun
kullanilmasi durumunda;
0y =C,1-C,).E, (3.27)
olacaktir. Degisim miktart hesaplandiktan sonra agirliklarin t. tekrarindaki yeni degerleri
sOyle olacaktir.
AL (1) =A5L =D +AAT (1) (3.28)
Ara katmanlar arasi veya ara katman ile girdi katmani arasindaki agirlik degisimleri de
formiillerde gosterildigi gibi olur.
AA (1) = A57Cy + aAA (t—1) (3.29)

olacaktir. Buradaki hata terimi da ise soyle hesaplanacaktir.

o = f'(NET)%émAj.’m (3.30)
Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu diistiniilirse bu hata degeri su sekilde
hesaplanacaktir.

57 =Ci(1-C)Z AT, (3.31)

Boylece agin agirliklarinin hepsi degistirilmis olacaktir. Bir tekrarda hem ileri hem
de geriye hesaplamalari yapilarak tamamlanmis olacaktir. Ikinci bir &rnek verilerek
sonraki tekrara(iterasyona) baslanir ve ayni islemler 6grenme bitinceye kadar devam
eder[1,11].

CKA agm parametreleri i¢in de agin O6grenme katsayisi, proses elemanlarinin
toplama ve aktivasyon fonksiyonlar, momentum katsayist gibi parametreler

belirlenmelidir.
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3.2.4.1. Geriye Yayihm (Back Propagation) Ogrenme Algoritmasi

Sinir aglarinda 6grenme girdi ve ¢ikti kiimesi i¢in test edilen agin, istenilen ¢iktiyi
verecek agirlik kiimesinin belirlenmesidir. Bu agirlik vektorii istenen ¢ikti ile ag ciktist
arasindaki fark en az oluncaya kadar ayarlanip bulunur. Amaca goére 6grenme gruplari i¢in
farkl1 O0grenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Cok katmanli algilayicilarin yapisinda
kullanilan geriye yayilim oOgrenme algoritmasi esasen bir danismanli Ogrenme
algoritmasidir. Cok katmanli aglar giris, ¢ikis ve en az bir ara(sakli) katmandan
olugsmaktadir. Katmanlarin kendi icerisindeki noronlar arasinda ve geriye dogru (bir

katmandan onceki katmana) baglant1 yoktur.

- E:I]".I?‘ Hesaplama Y Gnw

—_ _._
@‘*%;.Om
L — N
[~ | [

F‘f
oo N
Giris Kalman Gieli Katmauila Cikis Katmaun

- Bulunan Hatay: Gen Yayma Yonia

Sekil 3.19. Bir geri-yayilma ag gosterimi

Anlagilmas1  kolay ve matematiksel olarak ispatlanabilir olmasindan dolay:
uygulamalarda en ¢ok kullanilan 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, hatalar1 ¢ikistan
girise dogru azaltmaya calisir. Bu islemi yaparken her katmandaki ndronlarin agirlik
degerleri giincellenir. Burada liretilen ¢ikt1 ile hedeflenen ¢ikt1 arasindaki farki hata olarak

geriye dogru dagitma islemi gergeklestirilir.

Geri yayilim algoritmasinin MLP’ leri egitmede en ¢ok kullanilan temel bir algoritma
olup akis semasi Sekil 3.20°de verilmistir. Egitim ve test islemi bu akisa gore
yapilir[2,17,18].
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Sekil 3.20. Cok katmanl bir algilayicinin geri yayilim akis semasi[20,26]

3.2.5. Capraz Dogrulama

Smiflandirma caligmalarinda test sonuglarinin basarim orami dogru hesaplamak
onemlidir. Bu nedenle ¢aligmalarin ¢ogunda ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmaktadir.
Bu yontem sayesinde test sonuclarinin basarim oraninin giivenilirligi artar. Egitim ve test
veri kiimesinin belirlenmesinde ¢ogu zaman rastgele yontemler kullanilmaktadir. Bu tiir
yontemlerde veri setinin bir kismi1 egitim bir kismu test i¢in kullanilmaktadir. Egitim ve test

kiimesinde kullanilan 6rnek imgelerin benzerlik oranina gore farkli sonuglar elde edilir. Bu
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tiir yontemler sonucu elde edilen test sonuglarinin giivenilirlik sorunu vardir. Capraz
dogrulama testi sayesinde bu giivenilirlik sorunu ortadan kaldirilmaya ¢alisilmistir[51-52].

Capraz dogrulama testinde veri kiimesi k kadar ve esit sayida alt veri kiimelerine
ayrilir. Ki, Ko, K3, ....kn seklinde pargalara ayrilabilir. Bu veri kiimelerin her biri hem egitim
hem de test i¢in kullanilmaktadir. Test i¢in her defasinda bir veri kiimesi alinir geriye kalan
veri gruplari egitim i¢in kullanilmaktadir. Siniflandirict ¢alistirilip bir sonug elde edilir. Bu
defa diger bir veri kiimesi test i¢in se¢ilip geri kalan veri kiimelerin tiimii egitim i¢in
kullanilip smiflandiriciyr galistirip ikinci bir sonug elde edilir. Bu sekilde bu tim kn alt
kiimeleri i¢in ¢aligtirip bulunan tiim sonuglarinin toplaminin kn ya boliinmesi sonucu
ortalama sonug bulunur. Literatiirde genelde 10 katli ¢capraz dogrulama testinin daha uygun
oldugu belirtilmektedir[24,33,49-50].

Bu calismada 10 k-kath ¢apraz dogrulama testi kullanilmis olup veri kiimesi 10
tane alt veri kiimesine boliinmiistiir. Calisma boyunca bu veri kiimelerin her biri hem
egitim hem de test icin kullanildi. Hangi alt veri kiimesinin test i¢in alinacagi onemli
degildir. Her defasinda veri kiimelerden biri test geri kalan veri gruplart da egitim igin
kullanilip siniflandiriciya yonlendirilerek sonug elde edildi. Bu islem 10 defa tekrar edilip

bulunan sonuglar toplanip 10’a boliinerek ortalama sonu¢ bulunmus olur.
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4.UYGULAMA

Bu béliimde cilt hastaliklarinin teshisi icin yapilan uygulama anlatilmistir. Bu
uygulamada 3 farkli cilt hastaligi baz alinmis olup bu hastalik iizerinde yapilan islemler
aciklanmistir. Bu boliimde sirasiyla yapilan 6n isleme ve uygulama islemleri anlatilmistir.

Cilt hastaliklarina ait 3 farkli hastaliktan her birinden 100 imge toplanarak toplam
300 tane imge elde edilip GWT metodu ile 6z nitelik vektdrii olusturulmustur. Oznitelik
vektori ¢ikarilan imgeler yapay sinir aglar1 ve ¢apraz dogrulama(cross validation) testinin
teknikleri kullanilarak siniflandirma yapilmaya ¢alisilmistir. Kullanilan cilt hastaligina ait
imgeler uluslar aras1 bir veritabaninda elde edilmis olup Cizre devlet hastahanesinin cildiye
doktorlarmdan ve Dicle Universitesinin Egitim Arastirma Hastanesindeki lgili alanda
calisan dermatologlardan yardim alinarak imgelerin ait oldugu cilt hastalig1 grubu {izerine
degerlendirme yapilmistir.

JPEG formatinda kullanilan resimler MATLAB programi ile 2 boyutlu gri tonlu
resimlere doniistiiriilmiistiir. Ayrica uygulamada kullanilan tiim resimlerin boyutu 128x128
piksel olarak ayarlanmistir. Daha sonra bu resimler bicubic interpolasyon bilinear yotemi
sayesinde 16x16 ‘lik piksellik resimlere doniisiim ve histogram esitleme islemleri
yapilmustir. Sekil 4.1° de Akne cilt hastaligina, Sekil 4.2° de Sedef cilt hastaligina ve Sekil

4.3’te ise Mantar cilt hastaligina ait 6rnek imgeler gosterilmistir.

Sekil 4.1. Akne cilt hastaliginin gésterimi



Sekil 4.2. Sedef cilt hastaliginin gdsterimi

%

\’

Sekil 4.3. Mantar cilt hastaliginin gosterimi

Bu boliimde her bir hastalik i¢in 3. boliimde anlatilan Gabor dalgacik doniisiimii ile
Gabor Oznitelik vektorleri olusturulmustur. Bu 6znitelik vektorleri her bir imgeye ait 8
dalgacik matrislerinin istatiksel degiskenlerinin bir vektdr olusturacak sekilde ardisik
eklenmesi sonucu olugmustur. GWT matrisinin standart sapma, entropi ve ortalama
degerleri hesap edilmistir. Bu elde edilen 3 deger ve 8 dalgacik doniisiimiiniin ardisik
eklemlenmesi sonucu her resim igin 24 boyutunda Oznitelik vektorii elde edilmistir. Her
hastaliktan 100 er resimden olusan veritabani diisiiniildiiglinde 100x24 lik Oznitelik
matrisine 10 asamali ¢apraz dogrulama(10 fold cross validation) metodu ile siniflandirma

uygulanmaya calisilmistir.
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Sinir aglarmin, hastaliklar1 siniflandirmada hangi parametrelerinin etkili oldugunu
saptamaya ¢aligmak amaciyla 3 faktor ile denemeler yapilarak dogru siniflandirma oranlari
ve Confusion matrisler elde edildi.

Bu ii¢ faktor

1- Yapay sinir aginin 6grenme algoritmalari.

a. Trainscg
b. Trainrp
c. Trainlm
d. Trainbfg

2- Ara katmanda bulunan noéron sayilari
a. 25 noron
b. 50 noéron
3- lterasyon sayilari
a. 100 iterasyon
b. 500 iterasyon
c. 1000 iterasyon
d. 1500 iterasyon

Bu faktorlerden biri olan 6grenme algoritmalar1 hakkinda genel bilgiler verilmistir.
Herhangi bir problemi ¢ozebilmek icin hangi 6grenme algoritmasinin en hizli olacagim
bilmek zordur. Ciinkii, 6grenme algoritmasinin se¢imi bir¢ok faktdore baghdir. Tez
calismasi kapsaminda kullanilan CKSA’nda 4 ¢esit 6grenme fonksiyonu kullanilmistir. Bu
O0grenme algoritmalarinin hepsinin genel amaci hatayr minimize edecek noktayr hata

fonksiyonu tizerinden bulmaktir.

Olcekli Eslenik Gradyan Algoritmasi (Scaled Conjugated Gradient)

Ileri beslemeli yapay sinir aglari igin cesitli adaptif 6grenme algoritmalar1 Hinton
tarafindan 1989 yilinda kesfedilmistir [34]. Bu algoritmalarin ¢ogu optimizasyon
teorisinde iyi bilinen gradyan azalan algoritmalardir. Hinton tarafindan elde edilen bu
algoritmalar diisiik yakinsama oranina ve kullanici tarafindan saptanan fakat herhangi bir
teorik temeli agiklanmamis parametrelere bagimlidir. Bunlardan bir tanesi standart geri
yayilim (Back Propagation) algoritmasidir. Bu algoritma genis 6l¢ekli problemlerde koti

performans gostermekte ve 6grenme orani, momentum katsayist gibi kullanicinin karar
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verdigi parametrelere gore islem yapmaktadir. Problemin bu algoritmalarla basarili bir
sekilde ¢0ziilmesi, kullanicilarin dogru parametreleri kullanmasina bagimlidir. Bu
dezavantajlarin  giderilmesi amaciyla Martin Moller,[35] de egiticili bir 6grenme
algoritmasi sunmustur. Hinton’un c¢alismasinda SCG algoritmasi genis Olgekli
problemlerde  BP(Back  Propagation) ve  Broyden—Fletcher—Goldfarb  (BFG)
algoritmalarindan basarili oldugu ve kullanicinin belirledigi kritik degerlere bagimli

olmadig1 ortaya konulmustur.

Broyden-Fletcher—Goldfarb Algoritmasi (trainbfg)

Battiti ve Massuli, 1990 yilinda optimizasyon literatiiriine BFGS diye gegen bir
algoritma gelistirdiler[36]. Bu algoritmanin esasini ¢izgi arama ile birlestirilmis eslenik
yonler olusturmustur. BFG metodu Newton Metodu yaklasimini esas alarak hatay:
minimize etmeye ¢alisir. BFG metodu ikinci dereceden tiirevlenebilir bir fonksiyonda
hareketsiz noktalar1 arayan bir tepe tirmanma optimizasyon teknigidir. Newton metodu ve
BFG metodu, kuadratik Taylor agilimma sahip fonksiyon olmadan optimum noktaya
yaklasilmasini garanti etmemektedir. Bu metotlarin ikisi de hata fonksiyonunun birinci ve
ikinci tlirevlerine ihtiya¢ duymaktadir. BFG, diizgiin olmayan(non-smooth) optimizasyon

problemlerinde yiiksek performans gostermektedir[37].

Kendini Toparlayabilen Geri Yayimimh Ogrenme Algoritmas1 (Resilient
Backpropagation-Trainrp)

Yapay sinir aglarinda sezgisel olarak 6grenen egiticili 6grenme algoritmalarindan
biri RP dir. Martin Riedmiller ve Heinrich Braun tarafindan 1992 yilinda gelistirilmistir.
Bu algoritmada agirliklar hata fonksiyonunun davranisina gore giincellenir. RP
algoritmasinin avantaji agirliklarin degisim miktarlarim1 kolayca hesaplayabilmesi ve bu
durumun dogal olarak sonuca hizli gitmesini saglamasidir. Manhattan 6grenme metodunun
gelismis  versiyonudur. Kompleks problemlerde RP algoritmasinin  performansi

diismektedir[38].

Levenberg-Marquardt Algoritmasi (Trainlm)
Kenneth Levenberg tarafindan ilk olarak 1944 yilinda gelistirilmis bir algoritmadir.
En lineer olmayan en kiigiikk kareler problemini ¢dzmekte kullanilan yaklasimi esas

almaktadir. Bu algoritma hata fonksiyonuna egri uydurma problemi gibi yaklagarak hatay1
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minimize edecek degeri tahminlemeye ¢alisir. LM Algoritmasi Gauss Newton Algoritmast
ve gradyan azalan algoritma sonuglarinin enterpolasyonunu yaparak hatanin minimum
oldugu noktay1 bulmaya ¢alismaktadir[39]. Levenberg bu algoritmay1 daha sonra tanistigi
istatistikgi Donald Marquardt ile 1963 te tekrar gelistirmistir. Bu algoritma ile lineer
olmayan modellerde enterpolasyon maksimum komsuluk esasmma dayanarak
gerceklestirilmigtir[40].

Capraz dogrulamadan(Cross Validation) elde edilen dogru siniflandirma oranlari
Tablo 4.1 de sunulmustur. Goriildiigii gibi yapilan denemelerde en yiiksek basarim 50

noronlu ara katmana sahip, trainscg 6grenme algoritma ile 1500 iterasyonda bulunmustur.

Tablo 4.1. Capraz dogrulama dogru siniflandirma orani gdsterimi

trainscg trainrp trainlm trainbfg

epoch | n=25 n=50 n=25 n=50 n=25 n=50 n=25 n=50
100 %72 %81 %70 %74 %76 %79 %69 %76
500 %80 %80 %78 %83 %78 %79 %65 %71
1000 %82 %83 %81 %84 %73 %78 %64 %75
1500 %80 %84,3 | %83 %83 %70 %77 %56 %65

Hastaliklarin yapay sinir aglari ile smiflandirma problemine farkli bir agidan bakabilmek
icin elde edilen ¢apraz tablo sonuglar1 ek-1 de verilmistir. Ekteki tablodan bazi grafiksel

gosterimlerle problem hakkinda yorum yapilmaya caligilmistir.

Tablo 4.2. Dogru Simiflandirma oranlari tablosundan hesaplanan istatistikler

Tammlayic istatistikler
N Minimum | Maximum Ortalama Std. Sapma

Bagarim(%) 32 56,00 84,30 75,9781 6,81525

Tablo 4.2. de calisma boyunca yapilan denemelerden elde edilen ortalama basarim
gosterilmektedir. Normal dagilim gosteren bir 6rneklemin yiizdelik dilimleri sekil 4.4° te

gosterilmistir.
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Sekil 4.4. Her bandin bir birimlik standart sapmaya esit oldugu normal dagilim egrisi

Bu verilere bakilarak, bu 0zniteliklerden elde edilecek yapay sinir ag1 smiflandiricilarin
yaklagik %68 inin bagsarim oram1 (75,97-6,81) ile (75,97+6,81) arasinda
degisecektir(%69,%82,78).

Histogram
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Sekil 4.5. Basarim oranlarinin histogrami

Sekil 4.5. te goriildiigii gibi basarimlarin histogrami alindiginda siniflandirma probleminde

yapilan denemelerin ¢ogunlugunun yiizde 80 ile 85 arasinda bir dogru simiflandirma
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oranini sagladig goriilmektedir.

4.1. Ogrenme Algoritmalar1 A¢isindan Simiflandirma Sonuclari Analizi

Tablo 4.3.0grenme algoritmalarinin dogru siniflandirma oranlarinin istatistikler

Ogrenme Algoritmalari Istatistikler Std. Hata
trainscg Ortalama 80,2875 1,30814
Standart Sapma 3,69998
Minimum 72,00
Maksimum 84,30
trainrp Ortalama 79,5000 1,80278
Standart Sapma 5,09902
Minimum 70,00
Maksimum 84,00
trainlm Ortalama 76,2500 1,12995
Standart Sapma 3,19598
Minimum 70,00
Maksimum 79,00
trainbfg Ortalama 67,8750 2,37876
Standart Sapma 6,72814
Minimum 56,00
Maksimum 76,00

Tablo 4.3. te goriildiigii gibi trainscg Ogrenme algoritmasini kullanan YSA
simiflandiricinin 6znitelikleri siiflandirmada elde ettigi dogru smiflandirma oranlari
bakimindan ortalamasi en yiiksektir.

Trainbfg 6grenme algoritmasinin standart hatasinin yiiksek olduguna bakilarak,
trainbfg algoritmasini kullanan siniflandiricilarin iterasyon veya ndron sayilarindan
etkilendigi yorumu yapilabilir.

Trainlm fonksiyonu her ne kadar trainscg 6grenme fonksiyonundan daha diisiik
basarim oranlaria sahip olsa da en diisiik varyasyona ve standart hata ya sahiptir. Bu ise
caligmada gerceklestirilen denemelere bakarak, trainlm 6grenme algoritmasinin néron ve
iterasyon sayisi degisikliklerinden daha az etkilendigi sonucuna ulastirmaktadir.

Sekil 4.6. daki kutu grafik incelendiginde en yiiksek basarima sahip olan trainscg
fonksiyonunun bir tane aykiri deger icerdigi goriilmektedir. Bu 25 ndéron ve 100
iterasyonlu yapiya sahip olan %72 basarim degeridir. Ortalama degerin bu tarz aykiri

degerlerden etkilendigi distliniildiiglinde bu aykirn degerin denemeden c¢ikarilmasi
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durumunda trainscg algoritmasinin basarimi, tablo 4.3’teki degerinden daha yiiksek

olacaktir.

85,009

80,004

75,004 T

70,0049

Basarim(%)

65,00

60,007

55,007

| I ! !
trainscg trainrp trainlm trainbfg

Ogrenme Algoritmalar

Sekil 4.6. YSA simiflandiricilarinin 6grenme algoritmalarina gore basarimlarinin kutu grafikleri

Sekil 4.6.’daki grafige bakilarak Trainbfg ve trainrp algoritmalar1 genis bir aralikta sonug
vermistir. Bu algoritmalarin, Gabor filtreleri ile elde edilen 6znitelikleri kullanarak hastalik
siniflandirma probleminde kullanilmas1 uygun degildir.

Yiiksek basarimi ve diisiik varyasyonu sebebiyle trainscg algoritmasinin basarili oldugu

sOylenebilir.
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4.2. Noron Sayilar1 A¢isindan Siniflandirma Sonuglar: Analizi

Tablo 4.4. Noron sayilarina gére YSA siniflandiricilarinin bagarim istatistikleri

Néron Sayilart Istatistikler Std. Hata
25 Noron | Ortalama 73,5625 1,89949
Standart Sapma 7,59797
Minimum 56,00
Maksimum 83,00
50 Noron Ortalama 78,3938 1,27019
Standart Sapma 5,08074
Minimum 65,00
Maksimum 84,30

Tablo 4.4. ten ndron sayist 25’ten 50 ye c¢iktiginda basarim ortalamalarinin arttigi
goriiliiyor. Bu sonucun, 50 ndronlu siniflandiricilardan elde edilen basarimlarin yiiksek,
standart hatasinin diisiik olmasina bakarak dogru oldugu sdylenebilir.

Histogram

Néron Sayisi= 25

Frekans

T T T T
55,00 60,00 65,00 70,00 75,00 80,00 85,00

Basarim(%)

Sekil 4.7. Ara katmaninda 25 noron bulunan YSA siiflandiricilarin bagarim oranlar1 histogrami
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Histogram
MNoron Sayisi= 50

4=

Frekans

2=

65,00 70,00 75,00 0,00 85,00
Basarim(%)

Sekil 4.8. Ara katmaninda 50 néron bulunan YSA siniflandiricilarin basarim oranlar histogrami

Sekil 4.7.de ve Sekil 4.8.’de, farkli 6grenme algoritmalar1 ve farkli iterasyon sayilari ile
yapilan denemelerde YSA smiflandiricinin ara katmaninda bulunan néron sayilarindan
elde edilen bagarimlarin frekans dagilimlar1 gosterilmistir. Her iki ndron yapisina sahip

YSA smiflandiriclardan 16 sar adet kullanilmastir.
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85,0049

80,007

75,004

70,0049

Basarim (%)

65,004 _—

60,00

55,007

T T
25.00 50.00

Noéron Sayilar

Sekil 4.9. YSA siniflandiricilarinin néron sayilarina gére basarimlarinin kutu grafikleri
Sekil 4.9°de YSA siniflandiricilardan elde edilen kutu grafiklere bakarak, 50 ndrona sahip
siiflandiricilarin daha tutarli ve daha yiiksek sonug iirettigi sdylenebilir. Baz1 6grenme
algoritmalarinin ¢aligmasi ¢ok uzun siirdiigiinden ndron sayisi olarak farkli yapidaki YSA

siniflandiricilart deneme imkani bulunamamuistir.
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4.3. Iterasyon Sayilar1 Acisindan Simflandirma Sonuglar1 Analizi

Tablo 4.5. iterasyon sayilarina gore YSA smiflandiricilarinin basarim istatistikleri

Iterasyon Sayilari Istatistik Std. Hata
100 Ortalama 73,3750 2,15421
Standart Sapma 6,09303

Minimum 64,00
Maksimum 82,00
500 Ortalama 78,7500 1,30589
Standart Sapma 3,69362
Minimum 74,00
Maksimum 84,00
1000 Ortalama 73,7500 3,28824
Standart Sapma 9,30054
Minimum 56,00
Maksimum 83,00
1500 Ortalama 78,0375 2,27439
Standart Sapma 6,43294
Minimum 65,00
Maksimum 84,30

Tablo 4.5.’te her bir iterasyon sayisindan 8’er deneme yapilarak elde edilen basarim
oranlar1 gosterilmistir. Tabloya bakildiginda 500 iterasyonun digerlerinden daha yiiksek
ortalama ve daha diisiik standart hataya sahip oldugu goriilebilir. Iterasyonun artmasi her

zaman siniflandiricinin performansini arttirmamaktadir.
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#5,00

80,007 T

75,00 J_

70,004

Basarim(%)

65,00 -

60,007

55,007

T T T T
100.00 500.00 1000.00 1500.00
iterasyon Sayilan

Sekil 4.10. YSA smiflandiricilarinin iterasyon sayilarina gore basarimlarinin kutu grafikleri

Sekil 4.10. da denemeler sonucunda elde edilen basarimlarin iterasyon sayilarina
gore grafikleri verilmistir. Degisim araliginin diisiik olmasi ve basarim ortalamasinin
yiikksek olmasma bakilarak 500 iterasyon ile siniflandirma yapilabilecegi, iterasyonun

artisinin diizenli bir performans artimina neden olmayacagi sdylenebilir.

47



5.SONUC

Cildiye boliimiinde teshis islemi doktorlarin en ¢ok sikinti ¢ektigi durumlardan
biridir. Cilt hastaliklar1 birbirine benzedigi i¢in yardimei bir sistem yardimiyla bu sikintilar
giderilebilir. Cilt hastaliginin bir sistem yardimiyla teshis edilmesi biiyiik kolayliklar
saglayacagi gibi dogru teshis etmeye de yardimci olacaktir. Bu yardimci sistem sayesinde
doktorlarin ¢alismalarinin hizlanmasina da olumlu katkilar sunmaktadir.

Yapilan bu ¢alismada Gabor dalgacik dontisiimii ile 6znitelik ¢ikarimi yapilarak ve
YSA smiflandirma teknigi kullanilarak cilt hastaliginin teshisi yapilmaya calisilmistir. Cilt
hastaliginin teshisi 3 farkli hastalik grubu tizerinden farkli ara katmandaki noron sayisi,
iterasyon sayisi ve egitim fonksiyonlari ile yapilmistir. Her defasinda bu 3 faktor ile ysa
smiflandirict ¢aligtirilip farkli sonuglar elde edilmistir. Elde edilen sonuglarin ¢ogunun
basarimi, ortalama olarak %80-%85 araliginda degismektedir. Yapilan denemelerde en
yiiksek basarim 50 noronlu ara katmana sahip trainscg O6grenme fonksiyonu ve 1500
iterasyonda %84,3 ile bulunmustur. Yapilan denemelerde bu basarim oranmin yaninda
ortalama olarak yakin standart sapma degerleri ile sonuglar elde edilmistir. Yapilan bu
calisma ile {i¢li simiflandirma yapildigi icin elde edilen basarim orani kabul edilebilir bir
araliktadir.

Bu smiflandirma teknigi ve testi sonrasi elde edilen basarim oram ilerde cilt
hastaliklarinin teshis edilmesinde kullanilabilecegini gdstermistir. Bu sistem gelistirilerek
cilt hastaliginin teshis edilmesi islemlerinde dermatoglara(cildiyecilere) biiyiik kolayliklar

saglayacaktir.
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6. EKLER
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