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OZET

Yiksek Lisans Tezi

KOMPLEKS DEGERLI YAPAY SINiR AGLARININ VERI SINIFLANDIRMA
PROBLEMLERINDEKI BASARIM ANALIZi

Eda CAPA KIZILTAS

Bursa Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisu
Elektronik Miihendisligi Anabilim Dali

Damisman: Dog. Dr. Ersen YILMAZ

Yapay sinir aglar1 veri isleme ve siniflandirma ¢alismalarinda siklikla tercih edilen bir
yontemdir. Sinir hucrelerinin iletim modelinden esinlenerek olusturulmus bu yontem,
noronlarin farkli dizilim ve baglantilarla ¢ikti olusturdugu matris cebir gosterimidir.
Ogrenme asamasinda hedef ¢iktilara gore egitilen yapay sinir aglari, farkli ag modelleri
ile genis yelpazede veri desenine uygulanabilmektedir. Kompleks degerli say1 uzayiyla
islem yapan ag modelleri de kompleks degerli yapay sinir aglar1 olarak
isimlendirilmektedir.

Bu ¢alismada UCI veri deposunda erigime agik olarak bulunan medikal bir veri seti olan
kardiotokogram veri seti ve goriintii isleme algoritmalarinda kullanilan deri bolitleme
veri seti kompleks degerli yapay sinir agr modeli ile smiflandirilmistir. Modelin
basarimi tahmin dogrulugu, duyarlilik ve 6zgiilliik kriterleri kullanilarak incelenmistir.

Bu tez galismasinda elde edilen sonuglar kompleks degerli yapay sinir ag1 modelinin
kardiotokogram ve deri bolutleme veri setlerinin siniflandirilmasinda basarili bir
bigimde uygulanabilecegini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: Kompleks degerli yapay sinir aglari, yapay sinir aglari,
kardiotokogram, deri bolutleme
2019, viii +83 sayfa.



ABSTRACT

MSc Thesis

Performance Analysis of Complex Valued Neural Networks for Data Classification
Problems

Eda CAPA KIZILTAS

Bursa Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electronic Engineering

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ersen YILMAZ

Artificial neural network is frequently preferred method in data processing and
classification studies. This method, which is inspired by the transmission model of
nerve cells, is a matrix algebra representation that different sequence and connections of
neurons generate output. Artificial neural network, which trained according to target
output in training step, is applicable for wide range pattern of dataset with variant
network topologies. Artificial neural network processing in complex valued geometry is
called Complex Valued Neural Network

In this study, medical cardiotocography dataset and image skin segmentation dataset for
image processing applications, that are accessible in UCI data repository, are tried to be
classified by complex valued neural network. Results of prediction accuracy, specificity
and sensitivity are used as indicators of model performance over dataset.

Outcomes of this thesis show that complex valued neural network model can be applied
successfully for cardiotocogram dataset and skin segmentation dataset.

Key words: Complex valued neural network, artificial neural network, cardiotocogram,
skin segmentation
2019, viii + 83 pages.
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1. GIRIS

Yapay zeka ve onun alt kolu olarak yorumlanan makine 6grenmesi konular1 giinliik
hayatimizin biitiin alanlarina hizla sirayet etmektedir. XX. yiizyilin ikinci yarisinda
Alan Turing’in tinli Turing Testi ile hayatimiza girdiginden beri bilim insanlarinin
dikkatini ¢eken yapay zeka, Onceleri en iyi satrang oyuncusu tasarimi gibi dar alanda
yiiksek kabiliyetli bilgisayar programlarina yogunlasmisken, sonralar1 gérme, yazma
gibi insan beyninin temel becerilerine de odaklanarak kullanim alanlarini genisletmistir.
Bugiin, internet giivenliginden {iretim planlamaya, iletisim aletlerinden uzay

teknolojisine bir¢ok alanda yogun olarak kullanilmaktadir.

Insan zekasmin Ogrenerek gelisme yetenedi ve programlanmamis kabiliyetleri de
kazanabilme becerisine odaklanan ‘zeki makineler’ alani, var olan bilgi birikimi
(veriler) lizerinden daha oOnce Ogrenmedigi Orneklerle ilgili sonuglar1 kestirmesini
saglayan makine Ogrenmesi algoritmalarindan yogun olarak faydalanmaktadir. Veri
madenciligi olarak adlandirilan ve benzer durumlarin gegmis verilerine odaklanarak
temel motifin bulunmasma dayanan uzmanlik alanin gelismesi ile makine 6grenmesinin
Oonemi artmistir. Makine Ogrenmesi, temel motifin matematiksel modeli ile veri ve
sonuclar arasindaki dogrusal ya da dogrusal olmayan, goriiniir ya da kapali iliskiler

biitiiniin elde edilmesini saglar.

Makine 6grenmesinin en ¢ok kullanildigi alanlardan birisi fotograf tanima ve goriintii
islemedir. Fotograf ¢ekme araglarinin yayginlagsmasi ve fotografa ulasim siirelerin
kisalmasi, sosyal medya ile fotograf paylasim platformlarinin artmasi ile ozellikle
internette ciddi bir goriintii veri seti olusmustur. Bu verilerin siniflandirilmasi,
yorumlanmasi, i¢eriginin tespiti onemli bir baglik olmustur. Kisisel verilerin korunmast,
internet giivenligi, kontrollii gecis uygulamalari, acil durum tespiti gibi bircok konuda
goriintii isleme ve bununla beraber makine O6grenmesi algoritmalari aktif olarak
kullanilmaktadir. Deri boliitleme olarak bilinen, resimdeki deri parcalarinin
belirlenmesine dayali goriintii isleme araci sadece insan viicudunun taninmasini
kolaylagtirmamakta, ayn1 zamanda ¢iplaklik tahmini yaparak internette sakincali

iceriklerden ¢ocuklarin  korumasmi hedefleyen giivenlik algoritmalarinda da



kullanilmaktadir. Bu goriintii isleme araci onceleri aktif olarak histogram yontemiyle
kurgulanirken, yiiksek basarili tahmin sonuglar1 gozlemlendik¢e makine Ogrenmesi

algoritmalar1 da bu alanda tercih edilmeye baslanmistir.

Biyomedikal veriler de makine 6grenmesinin aktif kullanildig1 bir uygulama alanidir.
Vicut sinyallerinin dl¢imlerinden gelen verilerin siiflandirilmasi, tibb1 goriintiileme
cihazlarinin sonug¢ analizleri, hastalik riski arastirmalarinda etken faktor tahminleri,
riskli grup karalari, protez uzuvlar ve biyonik giysiler i¢in yasamsal sinyallerin
yorumlanmasi gibi birgok uygulama alaninda makine Ogrenmesi metotlari
kullanilmakta; ¢oziimlerin daha basit ve hizl1 olmasina yardimci olmaktadir. Ozellikle
uzmanlara Kkarar-destek sistemi olarak gelistirilen ve ¢ogunlukla siniflandirma
yontemine dayanan tibbi veri seti modellemeleri gergek hayatta daha yogun

kullanilmaya baslanmuistir.

Bu tez ¢alismasinda, erisilebilir bir veri setleri olan olan Kardiotokogram (KTG) veri
seti ve Deri Bolutleme veri seti Kompleks Degerli Yapay Sinir Aglart (KDYSA) ile

modellenmis, karar-destek sistemi olarak performanslart degerlendirilmistir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ARASTIRMASI
2.1 Makine Ogrenmesi

Makine oOgrenmesi Goldberg ve Holland’a goére (1988) insanligin binlerce yildir
evrimlesmis diinyamiza dair izlenimlerinin dogrulanmis matematiksel modellerle izlem
sirecine donistiiriilme seruvenidir. Halihazirda kullanilmakta olan makine &grenme
metotlar1 arka planda biligsel bilim, genetik yapi, evrim teorisi gibi filozofik
esinlenmelere dayanmaktadir (Goldberg ve Holland 1988). Ogrenmeyi &grenen
algoritmalarin, orneklemleri (tasks) deneyimlerken (experience) her orneklem igin
performanslarini arttirmalar1 beklenir, diger bir deyisle deneyim ve Orneklem sayisi
arttikca bilgisayar programinin tahmin performans: artiyorsa makine Ogrenmesi

algoritmasi gelistirildigi s6ylenebilir (Thrun ve Pratt 2012).

Makine 6grenme algoritmalar1 Turing’den bugiine ¢esitli akademik g¢aligmalara konu
olmus, farklilasan problemler karsisinda ozellesen yapilariyla kullanim alanlari

yayginlagmustir.

Istatistik araglarmin yogun olarak kullanildig: finans alanin makine 6grenmesi metotlari
ile tahminleme ve 6ngori kabiliyetleri artmigtir. Choudhry ve Garg (2008) tarafindan
genetik algoritma (GA) (genetic algorithm) ve destek vektor makinesi (DVM) (support
vector machine) ile hisse bedellerinin 6ngériildiigii c¢aligma giris olarak teknik
gostergeleri kullanmistir.  Daha giincel bir yayn olan, risk analizi ve portfoy olusturma
alaninda derin 6grenme modeli Oneren ¢alisma (Heaton ve ark 2017) kompleks ve
blyuk wverilerdeki etkilesimi ortaya koyup, biitiinliklii bir ekonomik model

onerebilmeyi hedeflemektedir.

Medikal verilerse yiiksek duyarlilik ve hizli karar gerektiren yapilariyla neredeyse tiim
makine algoritmalarinin denenme noktasi haline gelmistir. Kononenko’nun (2001)
alaninda yaptig1 literatiir taramasi medikal verilerine uygulanan makine 6grenme
cesitlerinin belli alanlarda iyi sonuglar verirken, bazi performanslarinin kétii olabildigini
gostermistir. Bu da medikal verilere yaklasirken verinin ihtiya¢ duyacagi 6zelligin iyi

belirlenmesi gerektigine ve modelin bu dogrultuda sec¢ilmesi gerektigine isaret



etmektedir. Lee ve Kouzani (2010) karaciger taramalarindan olusan ve uzmanlar
tarafindan nodiil yerleri isaretlenmis 5721 veriyi kiimeleme yardimiyla Kkolektif
(ensemble) siniflandiricist olan rastgele orman (RO) (random forest) algoritmasini
egitmekte kullanmig ve tatmin edici sonuglar1 elde etmistir. Gogiis kanseri, diyabet gibi
hastaliklarin teshisinde karar destek sistemi olarak da makine O6grenmesi temelli

siiflandiricilar kullanilmaktadir (Breiman 1999).

Son yillarda makine 6grenmesinin en sik katki sundugu alanlardan biri de goriinti
isleme alanidir. Goriintiilerin sikistirllmasindan islenmesine (Alpaydin 2009) makine
ogrenmesi ile hizlanan gergek zamanli goriintii isleme algoritmalarinin uygulama
alanlar1 yaygmlagmistir. Ornegin otoyol parali gegislerinde de kullamilan plaka tanima
sistemleri icin yapay zek& uygulamalar1 bulunmaktadir (Cevik 2010). Kimlik saptama
uygulamasi olan yiiz tamima da makine Ogrenmesi sayesinde otomatik
gerceklesebilmektedir. Bartlett ve arkadaslari (2004) yiuz verileri Uzerinden DVM,
adaptif yilikseltme (adaboosting) ve dogrusal ayirt edici analiz (DAA) (linear
discriminant analysis) metotlarin1 karsilastirirken, Zong ve Huang (2010) asir1 6grenme
makinesi (AOM) (extreme learning machine) ydntemini Onermistir. Dardas ve
Georgenas (2011) benzer bir yontemi gercek zamanli jest tanima uygulamalari igin
Onermistir. Bagka bir goriintli isleme alani olan uydu fotograflar1 icin DVM ile sahne

analizi Onerilmistir (Li ve ark 2016)

Bu alanlarin yani sira, kullanim 6ngoriilerinin giderek 6nem kazandigi enerji alaninda
(Edwards ve ark 2012), internet aramalarinda 6ne ¢ikan dogal dil isleme alaninda (Tong
ve Koler 2001), market arastirmasi ve miisteri davraniglarinin smiflandirilmasinda
(Alpaydin 2009), internet ag trafiginin ongoriilmesi ve modellenmesinde (Zander ve ark

2005) makine 6grenmesi metotlar etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Giris ve ¢ikis kiimelerinde matematiksel iliski kurgulama makine 6grenmesi ya da
yapay zekd kavramlarindan &nce kullanilan metodolojilerdi. Ornegin, XIX. yiizyil
basinda Legendre en kiiclik kareler (least squares) ydntemiyle regresyon modeli
onermisti. XIX. yiizyilin sonlarina dogru ise regresyon betimleyici istatistiksel model

olarak kullanilmaya baslanmis, ¢oklu regresyon tanimlart ortaya ¢ikmistir (Stanton



2001). Zaman igerisinde dogrusal regresyon modellerinin yani sira dogrusal olmayan
modeller de — DVM, karar agaci (KA) (decision tree) vs.- regresyon i¢in kullanilmaya
baslanmistir. Regresyon modelleri XX. yilizyilin son ¢eyreginden itibaren bir¢ok farkli
akademik calismada goriiniir olmustur (Belsley ve ark. 1980, Breiman ve ark 1984,

Breiman ve Spector 1992).

Literatirde naif bayes (NB) (naive bayes) olarak bilinen ve 0zelliklerin
bagimsizliklarina dayanan siniflandirict modeli de aslen ardisik bayes formiili’ne
uzanmaktadir (Ster ve Dobnikar 1996). Fakat, olasilik temelli bu siniflayici nitelikler
arasindaki mutlak bagimsizlik kabulii yiiziinden diger 6grenme algoritmalari karsisinda
giicsiiz kalmistir (Dominigos ve Pazzani 1997). Bu nedenle Ratanamahatana ve
Gunopulos (2003) tarafindan modele nitelik sec¢iliminin eklendigi se¢meli bayes

siiflandiricilar (selective baysian classifiers) metodunu onerilmistir.

Ornege dayali 6grenme (instance-based learning) yontemi olarak bilinen k-en yakin
komsu (k-EYK) (k-nearest neighbourhood) benzer 6zellikteki wveri 6rneklerinin
digerlerine gore daha yakin yer alacagi prensibine dayanir. Kiimeleme ¢aligmalarinda
siklikla karsilagilan bu yontem, Wettschereck ve arkadaslariin (1997) guraltali veriler
ile yaptig1 calismada biiyilk k degerleri igin diisikk performans sonuglar1 vermistir.
Yontemin en biiyiik kaybi siniflandirma i¢in gereken hesaplama zamani oldugu i¢in
zaman ihtiyacim diisiirecek nitelik azaltimi algoritmalar1 Onerilmistir (Brighton ve

Mellish 2002, Wilson ve Martinez 2000).

DVM, Vapnik’in (1979) bagimlilik tahmini c¢alismasina dayanan basarim sonuglari
yiiksek bir modeldir. Ornekleri 6zelliklerine bélen hiperdiizlemler bulan yontem, bunun
icin diizlemlerle en yakin Ornekler arasindaki minimum uzakligi maksimize etmeye
calisan maksimum marj yaklasimini benimser (Aly 2005). Esasen ikili siniflandirmalara
uygun olan DVM yd6ntemi yapilan katkilarla ¢oklu smiflayicilar i¢cin adapte edilmistir
(Weston ve Watkins 1998, Bredensteiner ve Bennett 1999, Crammer ve Singer 2001,
Lee ve ark. 2004).



Anket verilerinin yorumlanmasi ihtiyacindan dogan KA calismalari, yetmisli yillarin
sonunda ikili se¢imler yapabilen istatistik programlari ile sonuglanmistir (Murthy 1998).
Makine 6grenmesi uygulamalarinda tercih edilen, test diigiimleri lizerinden ayrisan
dallar tizerinden sonug etiketine varan yaprak diigiimlerinden olusan ve CART olarak
bilinen KA yapisi Breiman ve arkadaslari (1984) tarafindan modellenmistir. Daha
sonra Quinlan (1993) tarafindan modele entropi, normalizasyon, budama gibi

yaklasimlar eklenerek ID3 ve C4.5 algoritmalari elde edilmistir.

Makine 6grenmesinde kullanilan bir diger yaklasim da gii¢siiz modellerden daha giiglii
tahminleyiciler olusturan kolektif (ensemble) 6grenme metodudur. Siniflayicilara ya da
regresyon modellerine uygulanabilen bu yontemin farkli yaklagimlar1 bulunmaktadir;
o0grenme kiimesine ait farkli alt kiimelerin ya da farkli degisken kabullerinin tek bir
yonteme birden fazla kez uygulanmasi, farkli makine 6grenmesi metotlarinin beraber
kullanilmast (Kotsiantis ve ark 2006). Bu yaklasim esasen Dasarathy ve Sheela’nin
(1979) nitelik uzaymi farkli smiflayicilara boldiigii ¢alismalarinda belirtilmis, daha
sonra Hansen ve Salamon (1990) tarafindan yaklasgimin genellestirme ve varyans
performanslarini iyilestirdigi ortaya konustur. Breiman’in (1996) oOnerdigi kapsayan
(bagging) algoritmasi 6grenme kiimesi kadar 6rnegi yerine koyma yontemiyle rastgele
secip ayni metoda defalarca dgretme sistemine dayanir. Oylama yontemiyle tahmine
karar veren sistemin Kkararsiz veri setlerinde basariminin daha yiiksek oldugu
gbzlenmistir (Kotsiantis ve ark 2006). Schapire ve Freund (1997) o6nerdigi arttirma
(boosting) yontemini 6grenilmemis Orneklere daha yiiksek sans veren segilim
algoritmasiyla kapsayan yOntemden ayrilir. Zaman igerisinde gelistirilen geometrik
nitelik secimi, rastgele alt kiime metodu ve rastgele bélme secimi Breiman tarafindan
(2001) KA’nin rakip yaklagimina dayanan RO metodunun kurmasina yol acti (Biau
2012). Hizli olan bu yontemin biyik verilerle asirt 6grenmeye (overfitting) izin
vermeden yiiksek basarimlar sagladigr goriildii (Biau 2012). Ayrica literatiirde farkl
parametrelerle ayni metodolojinin uygulandigit (Maclin ve Shavlik 1995) farkh

metodolojilerin beraber denendigi (Roli ve ark. 2001) uygulamalara da rastlanmaktadir.

Makine 6grenme algoritmalar i¢inde popiiler olan ve bu ¢alismanin da odak noktasi

olan yapay sinir aglar1 (YSA) (artificial neural network) biligsel bilim ve beynin sinirsel



iletiminden etkilenerek olusturulmus bir matematiksel modeldir (Idler 2014). Modelin
katmanlari sinir hiicreleri seklinde birbirine bagh kdigiimlerden olusur. N6ron denilen
sinir hiicreleri girislerini genellikle toplam olan birlestirme fonksiyonu ile {izerine alir,
aktivasyon fonksiyonu ile 6l¢eklendirerek bagli oldugu diger noronlara yayar. Daha
detayli matematiksel modeli 2.2’de verilecek YSA, farkli 6grenme modelleri ve farkli
baglant: bigimleriyle cesitli problemlerde kullanilabilir. Ornegin el yazisi tanima (Knerr
ve ark. 1992), konusma tanima (Lippmann 1989), hata tespiti (Samanta 2004), tibb1
teshis (Ercal ve ark. 1994), goriintii isleme (Chofeng ve ark. 2011), mali piyasa tahmini
(Azoff 1994), iflas tahminleme (Odom ve Sharda 1990) gibi farkli alanlarda
uygulamalarina rastlanmaktadir. YSA uygulamalari 1960’lardan itibaren siniflandirma
ve regresyon igin kullanilmaya baglanmistir (Widrow ve Hoff 1960). Fakat farkli
alanlardaki problemlere ve ¢ok boyutlu verilere uygulanmasi i¢in geri yayilim
algoritmas1 denen hatanin tiirevine gore dogru agirliklandirmalarin elde edilmesi
yonteminin yayginlagsmasi gerekmistir.  Daha once Werbos (1974) tarafindan sinir
aglarinda kullanilabilecegi belirtilen geri yayilim algoritmasi, Rumelhart ve arkadaslari
(1986) tarafindan agikliga kavusturulmus ve yaygilastirilarak YSA uygulamalarinin
cesitlenmesi saglanmistir. Daha sonra sinir aglari danigmansiz 6grenme yontemlerine
0z-dlzenleyici haritalar (self-organizing maps) (Kohonen 1982) ve adaptif rezonans
teori (adaptive resonance theory) (Carpenter ve ark. 1988) modelleriyle yonlendi.
Doksanli yillarin basinda robotik alanina uygulanan sinir aglar takviyeli 6grenme

yontemini de tetikledi (Lin 1993).

Son donemlerde 6zellikle goriintii ve dogal dil isleme alanlarinda adi siklikla duyulan
derin d6grenme (DO) ise daha giiclii ve kompleks hale gelen sinir agi modellerinin
farklilagmig katman ve sinir hiicrelerine evrilmesi ile yapay sinir aglarindan
dallanmigtir. Ivakhnenko ve Lapa (1965) en iyi Ozellikleri diger katmana ileten ag
modelleriyle derin 6grenmenin temelini atmiglardir (Seker ve ark. 2017). LeChun ve
arkadaglar1 geri yayilim uygulamasinin ¢oklu katmanlarda uzun egitim siirelerine
ragmen kullanilabilir oldugunu ¢alismalar1 ile gostermistir. (LeChun ve ark.
1989,1990). Bilgisayarlarin hesaplama hizinin artmasi1 ile doksanli yillarda
popiilaritesini yitiren YSA 2000’lerde tekrar giindeme gelmis ve derin 6grenme ifadesi

ilk kez 2000 yilinda kullanilmistir (Seker ve ark. 2017). Kisitli boltzman makinesi ile



egitilen ve denetimli geri yayilim yontemiyle ayarlanan derinlesebilir ileri beslemeli ag
yapist YSA’dan DO’ye gegis saglamistir. (Hinton 2007). 2010 yili ve sonrasi
yayinlanan biiyiik veri setleri derin 6grenme algoritmasini desteklemis, 2012 yilinda

hala siklikla kullanilan AlexNet ag yapisinin olusmasini saglamistir.

Makine Ogrenmesi, Ogrenme yontemlerine goére 3 gruba ayrilabilir: Danismanl
(Supervised), Danismansiz (Unsupervised) ve Takviyeli (Reinforcement). Bu ¢alisma

danismanli 6grenme yontemi olan siniflandirma metodolojisine odaklanmustir.

2.1.1 Danigmanli 6grenme yontemi

Ogrenme popiilasyonu igerisinde giris ve hedef ¢iftleri beraber bulunuyorsa; yani ilgili
girigler i¢in etiketli ¢ikislar mevcutsa; bu 6grenme bigcimi Danigmanli 6grenme olarak
belirtilir (Graves 2012).

Giris kiimesi C X T boyutlu uzayda tanimli C adet nitelik barindiran X matrisi — ki
bagimsiz degiskenler olarak da ifade edilir-, ¢ikis kiimesi M X T boyutlu uzayda taniml
M adet ¢ikis barindiran Y matrisi — ki bagimli degiskenler olarak da ifade edilir- olmak

tzere Dy, dagilimiyla olusturulmus ve T adet Grneklem -veri cifti- barindiran

Ogrenme seti S olusturuldugunu varsayalim.

Si () i1 T (2.1a)

X € RT™*C peyY € RT*M (2.1b)

x, €EX,y, €Y (2.1c)

Xp = [Xn1, - S Xncl,yn = [Ynr s Ynu] (2.1d)

Bu gosterimde girig-¢ikis dagilim Dy ., grafigi igin tanimlanmis en az iki ayrik
(disjoint) kime S;,S, olusturuldugu ve diger kiimelerin test ve dogrulama seti islevi
tistlendigi unutulmamalidir. Tanimlanmis biitiin kiimeler olay evreni P — (X£,Y%)

kimesinin alt kiimeleridir.

S1,S,..5, cP (2.2)



Tanimli giris verileri i¢in tanimli hedef ¢ikis verileri arasindaki eslemeyi belirten f

fonksiyonun 6grenilmesi durumu Danigmanli 6grenme metodolojisidir.

f: XV, f(xn) =y (2.3)

Bu 6grenme yontemi tahminlenecek ¢ikis setinin veri yapisina gore ikiye ayrilir.

Regresyon

Bagimli degisken kiimesi Y devamli veri yapist 6zelligi gosteriyorsa, her bagimsiz
degisken Ornegi x, i¢in en olasi ¢ikis degeri vektorii y,’ nin hesaplanmasi regresyon
olarak isimlendirilir (Specht 1991). Sistemi tanimlayan f fonksiyonu, 6grenme
asamasinda hesaplanmasi gereken katsayilardan olugmaktadir (Specht 1991). Katsayi
adeti, regresyon cesidine bagl olarak degisir. Asagida lineer regresyon i¢in, giris veri
kiimesi X icerisinde bir drnek olan x,, i¢in drintu fonksiyonu f gosterilmistir. (Seber ve
ark. 2012).

filxy) = filXn1, 0 Xnc) = ag+ay *xpq + -+ A * Xpe = VY (2.4a)
i:1,.., M (2.4b)

Oriintii fonksiyonu sonunda tahminlenmis olan ¥, sayis1 bir & hata parametresi ile

gercek cikis degerine eslenebilir (Montgomery ve ark. 2012).

Yni = filxn) +€ (2.5)

Regresyon yontemleri ¢ikis vektoriiniin eleman sayisina gore tekli ve g¢oklu; Oriintii

fonksiyonuna gore lineer ve lineer olamayan olmak tzere gesitlilik gosterir.

Siniflandirma

Cikis veri seti Y, kategorik veri yapist 6zelligi gosteriyorsa; giris Ozelliklerine gore

belirlenmis ¢ikis kiimesi etiketleri bir grup 6zelligi, bir sinifa ait olma, bir toplulugun



pargast olma niteligi tasiyorsa; bu danismanli simiflandirma yontemi ile modellenir
(Kotsiantis ve ark 2007). M sinifli bir 6rneklem i¢in model, (x,,y,) ikilisinde ¢ikis
Yn € {1,2,...,M} sonlu kiimesinde tanimli M adet simif etiketi i¢in tahminlemelidir
(Hastie ve ark. 2009).

Ozellikle ¢oklu siniflayicinin oldugu popiilasyonlarda, ¢ikisin modele entegrasyonu igin
farkli yaklagimlar bulunmaktadir. KA ve RO gibi dallanma iizerine kurulu yaklasimlar
yapilar1 geregi ¢ok smifli ¢ikislart agikga segebilirler (Dietteric ve Bakiri 1991). Bu
‘direk ¢oklu siniflama’ (direct multiclass) olarak bilinir (Dietteric ve Bakiri 1991). Fakat
baglantili yaklagimlarda (Destek Vektor Makineleri, Yapay Sinir Aglari...) farklh
yaklagimlar gelistirilmistir. Problemi ikili fonksiyona indirgeyerek, her sinif i¢in bir
fonksiyon gelistirme yoOntemi ‘sinif basina’ (one-per-class) yaklasimi olarak

bilinmektedir (Dietteric ve Bakiri 1991).

filxn) =Y > Eger; yp=jiseY =1Ly, =jiseY =0 (2.6a)
j € {12,..,M} (2.6b)

Sonugta olusan M matris, j satirinda Ornegin jsinifina ait ve diger siniflara ait

olmadigimi gosteren M X M diyagonal bir matristir.
1 0 .. 0
h
M=H=‘3 P @7)
ful o 0 1

Smiflarin birden fazla ikilinin bir araya gelmesi ile olusan kodlarla ifade edildigi
‘dagitilmis ¢ikis kodu’ (distributed output code) yaklasiminda ise; N adet ikili her sinif
icin farkli bir dizilim ile o smifi temsil eder (Dietteric ve Bakiri 1991). Bu durumda
M matris her satirinda farkli bir kodun bulundugu M x N bir matristir.

Sinif basina ve dagitilmis ¢ikis kodu yaklasimlari arasindaki fark, modelin siiflar
tahminlerken yapacagi hatalarin ne kadarimi diizeltebilecegini gosteren Hamming
uzakligidir (Wolpert 2018). Hamming uzakligi ayni uzunluga sahip iki adet ikili veri
diziliminin farkli bit igeren bit pozisyon sayisin1 verir (Choi ve ark. 2010,

Lemmermeyer 2005).
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n
1: ¢t #s
T = (ty, ", ty)veS =(sq,,5,) igindy, = z 0: tz _ s; (2.8a)
i=1

B l (2.8b)
dy= (S-T) +(S-T) = (S®T)

Coklu smifi kodladigimiz M'matris kodlar1 — satirlari- arasindaki minimum Hamming
uzunlugu, modelin sinif kodlarini tahminlenirken diizeltebilecegi minimum bit sayisin

olcumler (Dietteric ve Bakiri 1991).

Hata Diizeltme Bit Sayist = (dHZ_l) (2.9)

Sinif bagina siniflandirmalarda minimum Hamming uzakligi 2 olacag: i¢in gliriiltii ve
hata durumlarini diizeltemez. Dagitilmis ¢ikis kodu matrislerinde kod uzunlugu N sinif
sayist M’den kiigiikse minimum Hamming uzaklig1r 1 olacak ve yine hata diizeltme
kabiliyeti yakalanamayacaktir. Sadece N’nin M’den biiyiik oldugu durumlarda, yanlis
tahminlenen bit i¢in sonu¢ en yakin koda eslenebilir (Dietteric ve Bakiri 1991). Kod
boyutlarinin uzun olmasi genellestirme performansini olumlu etkilerken, 6grenme

asamasini negatif etkileyebilecegi i¢in dikkatli sec¢ilmelidir (Wolpert 2018).

2.1.2 Danigsmansiz 6grenme yontemi

Danigmansiz §grenme yontemi, 6grenme kiimesinde Y ¢ikis kiimesinin olmadigi; yani
modelin giris Orneklemleri i¢in popiilasyon kiimesinden etiketlenmis ¢ikislar elde
edemedigi durumlarda kullanilir (Ghahramani 2003). Baska bir deyisle, danigsmansiz
O0grenme algoritmalar1 giris verilerini baska boyuttaki niteliklere esler (Coates ve Lee
2011).

f . ]RCxT N RKxT (2.108.)
fl-(xnl, ey xnc) = hni
n:1,2,..T, i:1,..K (2.10b)

Danigsmansiz 6grenme {i¢ baslikta incelenebilir.
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Kimeleme

Kiimeleme etiketlenmis ¢ikis kiimesine baglanmamis giris kiimesini ayrik siniflara
bolme amactyla kullanilan bir yontemdir (Weber ve ark. 2000). Benzer giris verilerini
gruplar (Hinton ve ark. 1999). Eslenecek uzay boyutu olan K parametresini segmek, az
kiime ile esleme modeli gligsiizlestirecegi, ¢ok kiime ile esleme ise genellesme egilimini

azaltacagi i¢in ¢ok onemli bir agamadir.

Boyut Azaltma

Nitelik ve / veya kayitlarin fazla olmasi sebebiyle veri seti boyutu olusturulacak
algoritmay1 yavaslatacak ve/ veya verimsizlestirecek kadar biiyiik olabilir. Bu noktada
veri nitelikleri se¢imi, yeni Oznitelik ¢ikarimi gibi yaklasimlarla nitelik sayisinin
azaltilmasi yontemlerine bagvurulabilir. Etiketli ¢ikis verisini bulunmadig1 ya da ¢ikis
etiketlerinin kullanilmadig1r boyut azaltma metotlar1 danismansiz 6grenme yontemleri

icindedir (Dash ve ark. 1997).

Orijinal verideki dnemli nitelikleri secerek, veriyi en iyi temsil edecek alt kiimeyi
olusturan boyut azaltma yontemleri 6znitelik se¢imi olarak ifade edilir (Budak 2018).
En 6nemli niteliklerin belirlenmesinde entropi ve korelasyon 6l¢iimleri kullanilabilir

(Dash ve ark. 1997).

Boyut azaltma sirasinda orijinal 6zniteliklerin daha az boyutlu yeni bir nitelik uzayma
dontistiiriilmesi 6znitelik ¢ikarimi olarak ifade edilir. Bu metot TXC boyutlu orijinal
giris kiimesini lineer veya lineer olmayan projeksiyon fonksiyonlar: kullanarak daha az
boyutlu E uzayina eslerler (Nie ve ark. 2010). Asagida lineer projeksiyon yontemiyle X

girig matrisinin indirgenme denklemi gosterilmistir.

ET=XT"-w (2.11a)
XeR™CEe RI*K We ROK pe K < C (2.11b)
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Oznitelik ¢ikarim ydntemi olan danismansiz 6grenme yontemlerinden en popiileri

Temel Birlesen Analizi (TBA) (Principal Component Analysis) dir.

Birliktelik Kurallar1

Daha ¢ok veri madenciligi yontemi olarak bilinen ve pazardaki miisteri davraniglarini
anlamak i¢in kullanilan birliktelik kurallari, giris kiimesinde siklikla bir arada bulunan
olay, iligki veya durumlarin belirlenmesinde kullanilir (Dogan ve ark. 2014, Erpolat
2012, Ozgakir ve Camurcu 2007).

P: {1, ..,0,} i€ X veR:{Ry, ..., R} Rje X (2.12a)
#1807 2 Ry, Ny (2.12b)
P=R (2.12¢)

ise

Iliski biitiiniin kosulu olan olay biitiine 6nciil (antecedent), sonrasinda goriilmesi
beklenen olaylara ise sonu¢ (consequent) denir (Gokay ve ark. 2005). Aranan iliskinin
veri setinde goriilme sikligini ifade eden destek orani ve iliski Onciiliiniin ne kadarinda

sonuglarin goriildiiglinii belirten giiven orani birliktelik algoritmalarinin bel kemigidir

(Erpolat 2012).

2.1.3 Takviyeli- pekistirmeli- 6grenme yontemi

Makine 6grenmesi alaninda ilgilenilen tiim veriler, giris ve ¢ikis kiimesi sadeliginde
olmak zorunda degildir. Robotik, oyun algoritmalari, sensor uygulamalari gibi alanlarda
elde edilen veriler ortam bilgisi, 6nceki eylemler gibi kesikli bilgiler icerebilir. Dinamik
ortam kosullarinda etmenin (agent) davranislarini 6diil ve ceza ilkesi ile egitme islemi

takviyeli 6grenme yontemi diye adlandirilir (Kaelbling ve ark. 1996).

Bu uygulamalarda 6grenen, ayn1 zamanda karar verici olan etmendir (Kaelbling ve ark.
1996, Alpaydin 2013). Ortamin durum (state) bilgisine gore bir eyleme karar verir ve bu
eylemin ¢iktis1 olan yeni durumuna gore ortamdan 6diil ya da ceza yerine gegen takviye

sinyali (scalar reniforcement signal) alir (Kaelbling ve ark. 1996, Alpaydin 2013).
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BOylece etmen davranis¢i yaklasima gore, eylemleri ve kararlari vasitayla 6grenmis

olur.

S ortamin tiim olast durumlarinin kesikli kiimesi, t = 0,1,2 ... zaman Vverisi ve s; €S
olmak Uzere, s;, t anindaki durum verisidir (Alpaydin 2013). A etmenin olas1 tim
eylemlerinin kesikli kimesi A(s;), s; durumunda etmenin yapabilecegi olas1 tim
eylemler biitiintidiir. Etmenin t aninda A(s;) kimesinden a, eylemini tercih ettigini

varsayalim. Bu eylem:

n(sy) = a; (2.13)

seklinde ifade edilir (Alpaydin 2013). Burada m etmen davranislarinin durumlara

eslenme fonksiyonu olan politikadir. Genel olarak:

m:S - A (2.14)

seklinde gosterilir.

Etmen eyleme gectikten sonra, zaman bir adim ilerler, durum s;,; durumuna gecis
yapar ve gecmis eylem icin ortamdan 1y,; geri doniisii alimir. Bu geri doniis
politikanin t zamaninda ve s; durumundaki degerini V™ (s;) hesaplamak i¢in énemlidir.

Farkl1 takviyeli 6grenme modelleri i¢in farkli deger hesaplar1 yapilmaktadir.

Dinamik Model Tabanli

Bu 6grenme algoritmasi deger yinelemeli (value-based) ve politika yinelemeli (policy-
based) olmak iizere ikiye ayrilir (Alpaydm 2013). Ilkinde en optimum V* degerine
ulagilmaya ¢aligilirken, ikincisinde politika 7" saklanir ve giincellenir (Kaelbling ve ark.
1996).

14



Model Dis1 Tabanl

Dinamik model tabanli takviyeli 0grenme yapisi geregi yineleme gerektirdigi ve
program maliyetini arttirdigi i¢in arama ve yeni deneme yontemiyle model bagimsiz
yontemler tiiretilmistir. Bu algoritmalarda, sonraki adimlarda ongoriilen deger ile su

anki durumun degeri arasindaki fark agirliklandirarak kullanilir (Alpaydin 2013).

2.2 Yapay Sinir Aglar

Daha once belirtildigi gibi YSA sinir hiicreleri ve beyin yapisindan etkilenerek ortaya

cikarilmistir. Noronlar temsil eden en kiiciik birim algilayici (perceptron) olarak bilinir.

2.2.1 Sinir hicreleri ve basit algilayicilar

Beyin ve islevlerine dair merak milattan onceye kadar uzanmaktadir. Her ne kadar
XIIX. yiizyil oncesine kadar farkindaligin kalp ve dalak merkezli yonetildigi diisiiniilse
de tinlii filozof Aristo gibi pek ¢oklar1 beyin iizerine aragtirmis ve yazmistir (Russell ve
Norvig 2010). Camillo Golgi 1873 yilinda boyama teknigi ile tekil sinir hiicrelerinin
varligimi incelemistir. Bu gelisme sinir sisteminin matematiksel modelinin
olusturulmasinin da aralarinda bulundugu birgok arastirmanin 6niinii agmistir (Russell

ve Norvig 2010).

Sinir Aglari, McCulloch ve Pitts’in (1943) beyindeki sinirsel aktivitelerin elektrik
devresi olarak modellenmesi Uzerine yayinladiklar1 makalelerinden sonra akademinin
giindemi olmustur. 1958 yilinda Rosenblatt’in basit algilayict modeli ile hala kullanilan
en eski sinir ag1 olugturulmus, Widrow ve Hoff (1960) ADALINE adiyla (adaptif
dogrusal elemanlar) sinir ag1 ¢oziimiinii ilk kez ger¢ek bir probleme uygulamistir. Uzun
stire bilimsel ¢aligmalarda arka planda kalan sinir ag1 kavrami 1982 ve 1984 yillarinda
Hopfield’in yaymladig1 makalelerle tekrar glindeme gelmis ve bir¢cok arastirmaci yapay

sinir ag1 kavramina katki saglamistir. (Hopfield 1982, 1984).

Rosenblatt « algilayicisinin  uyarlanabilir modeli Sekil 2.1°de gosterilmistir.

‘Niceliklendirilmis hata’ (Quantizer Error) olarak belirtilen €, gozlenen deger ile
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beklenen sonug arasindaki farktir (Widrow ve Lehr 1990). Bu modelin esik fonksiyonu
olarak islev goren farkli aktivasyon fonksiyonlari ile genellestirilmis hali matematiksel

olarak Sekil 2.2 gibi sadelestirilebilir.

r-r-r-———"F"T~"T"""""™"""™"Y—/" 7T/, s s 1
xk | |
I I
o—1 [
X1 [
I I
I [
PO [
Xx : :
| F 1Yk Cikis
o —— et {+1, -1}
X% : — :
: Esik Deger :
| Makinasi I
I I
I I
- [
x> |
nk | |
I I
I I
I |
| - AWk Rosenblatt Hata I
: - X, Algilayici Kurallari [~ e :
I € + |
I I
T T N T T P e _I

d {+1, -1}
Beklenen Sonuglar

Sekil 2.1. Adaptip a Algilayicis1 (Widrow ve Lehr 1990)

Sinaps
Akson > w171
s, —
/70/7.[\ e
\ ! (Z w;T;
; E w;T; f. ! o Akson
\ i / Aktivasyon Gikst
//f\ bt " Fonksiyonu
,/
]

Sekil 2.2. Sadelestirilmis Algilayict Modeli

Tekil bir algilayict n adet x giris, her giris i¢in ayarlanabilir w; giris agirliklart ve f

aktivasyon fonksiyonu icin tekil o ¢ikisi verir.
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0=f (Z w, xi> (2.15)

Bu model aktivasyon fonksiyonu saga ya da sola kaydiracak, lineer baglantilarda
denklemi ¢ikisa uygunlastiran dikey kesen benzeri bias degeri ile zenginlestirilmistir

(Sekil 2.3).

0= f(Z Wy x; + b) (2.16)

Sinaps
Akson . W1T1
Oe};‘\ .
D S ,
j(:..-,;, ; r,)
Zur,z, +blf ® _”__gm Akson
S b Aktivasyon Cikigt
'// “ /" Fonksiyonu

7 wamy

Sekil 2.3. Biashi Algilayic1 Modeli

Algilayicilarda kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin en bilinenleri Cizelge 2.1’de

verilmistir.

Cizelge 2.1. Aktivasyon Fonksiyonlari

Fonksiyon Adi Fonksiyon Formuli
Dogrusal Aktivasyon Fonksiyonu fx)=k.x;keER
Adim Aktivasyon Fonksiyonu lexz=a
f) =1,k
D—x<a
Lse
Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu _
fe) = 1+ e
Tanjant Hiperbolik Aktivasyon 2
J- p y f(x):1+ -1
Fonksiyonu €
Sinus Aktivasyon Fonksiyonu f(x) = sin(x)
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Algilayicilarda, girisler agirliklarla ¢arpildiktan sonra genellikle birlestirme fonksiyonu
olarak toplama islemine tabii tutulur. Farkli birlestirme islemleri  Cizelge 2.2’de

verilmistir.

Cizelge 2.2. Birlestirme Fonksiyonlari

Birlestirme Fonksiyonu Fonksiyon Formuli
Toplam I
net = Z Wi X;
i=1
Carpim n
net = 1_[ W; X
i=1
Maksimum net = Max(w; x;)
Minimum net = Min(w; x;)
Cogunluk t
net = Z sgn(w; x;)
i=1
Kimlatif L
nety,,; = net; + Z Wi X;
i=1

YSA modelinde genellikle ayni transfer fonksiyonu ile ayni hiyerarsik sirada bulunan

algilayicilar birbirine bagh dizilimler halinde katman denilen yapiy1 olusturur.

Katman sayisia gore YSA

YSA katman sayisina gore ikiye ayrilir.

Tek katmanli YSA, sadece giris ve ¢ikis katmanlarindan olusur. Girisler tek katman

agirliklart tizerinden direk cikis hiicrelerine baglanmaktadir (Reed ve Marksll 1999).
Tek katmanli YSA Sekil 2.4°de gosterilmistir.
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Giris Katmani | Cikis Katmani |

Sekil 2.4. Tek Katmanli YSA

Cok katmanli YSA, giris ve cikis katmanlar1 yaninda agin karmasik iliskili veriler i¢in
dogrusal olmayan ¢oziimler iiretebilmesini saglayan ve gizli katman olarak adlandirilan
en az bir ara katmani vardir (Reed ve Marksll 1999). Gizli katman sayisi ve
katmanlardaki néron sayist ¢oziimii karmasiklastirirken ¢6ziim maliyetini arttirir. Cok

katmanli YSA Sekil 2.5’de gosterilmistir.

| Gizli Katman | | Gikis Katmani |

Sekil 2.5. Cok Katmanl1 YSA
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Baglant1 ¢esitlerine gére YSA

YSA baglant1 ¢esitlerine gore dorde ayrilir; ileri beslemeli, kaskat baglantili, tekrarlayan

ve geri beslemeli yapay sinir aglari.

Ileri beslemeli baglantida, her bir katmandaki sinir hiicreleri sadece oniindeki ve
arkasindaki katman ile baglantihidir. Hiicreler, sadece bir dnceki katmandaki sinir
hiicreleri tarafindan beslenir. Kaskat baglantili aglarda, sinir hicreleri sadece énceki
katmanlardaki sinir hiicreleri tarafindan beslenebilir. Tekrarlayan YSA ise sinir
hiicreleri arasindaki baglantinin bir dongii deseni izledigi, bdylece anlik giriglerin
gecmisteki girislerden etkilendigi aglardir. Bu zaman iliskisini dinamik tutar. Geri
beslemeli aglar ise en az bir sinir hicresinin sonraki katmanlardaki hicrelerce

beslendigi aglardir.

Bu ¢alismada kullanilan KDYSA modeli, yap1 olarak ¢ok katmanli ve ileri beslemeli
yapay sinir aglarina (CKYSA) benzedigi icin, CKYSA ag modeline odaklanilacaktir.

2.2.2 Cok katmanli ileri beslemeli yapay sinir aglari

Ileri beslemeli gok katmanli algilayici tipi yapay sinir aglar1 (Feed-Fordward Multilayer
Perceptron Artificial Neural Network) olarak da bilinir. Katman sayis1 en az 3 olan bu
aglar, sahip olduklar1 gizli katmanlarla veri seti desenini daha iyi 6grenmeye calisir.

Ayrica ag yapisi olarak ileri beslemelidir.

Evrensel poptlasyon P kimesi icinde D, y, dagilimi ile iliskilendirilmis S; 6grenme

kiimesi yaratildigini varsayalim.

Si () i1 T (2.173)

X eR™Cpey € RTM (2.17b)

X, EX,y, €Y (2.17c)

Xp = [Xnts 2 Xncl,y, = [Yn1r -0 Ynm] (2.17d)
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Yapay sinir ag1 uygulamasinda C boyutu giris nitelik sayist yani olusturulacak modelin
giris katmanindaki ndron sayisi, M boyutu ¢ikis sayist yani olusturulacak modelin ¢ikis

katmanindaki noron sayisidir. Modelin 6grenecegi 6rnek sayisi ise T adettir.

Ogrenme kiimesi S; icin iki gizli katmani ve katmanlarinda sirasiyla A ve B adet ndron
bulunan CKYSA modeli olusturuldugunu diisiinelim. Bu ag (C, A, B, M) olarak ifade
edilir. Ornek CKYSA Sekil 2.6°da gosterilmistir.

Girig 1.Gizli 2.Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katmani

Sekil 2.6. Ornek CKYSA

Burada giris katmani ve ilk gizli katman arasindaki agirliklar W, ilk gizli katman ve
ikinci gizli katman arasindaki agirliklar V, ikinci gizli katman ve ¢ikis arasindaki
agirliklar ise Q kiimesiyle ifade edilmistir. ilk gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu
f(.),ikinci gizli katmandaki aktivasyon fonksiyonu g(.), ¢ikis katmanindaki aktivasyon
fonksiyonu ise h(.) ile ifade edilmistir. Bias deger kiimeleri de sirasiyla
Bias', Bias?, Bias? dir.

Agin giris kiimesi i¢in olusturacagi ¢ikis kiimesi hesaplamasi ileriye yayilim olarak
ifade edilirken, etiketli ¢ikis lizerinden 6grenme siireci hatanin geri yayilimi olarak ifade

edilir ve 6grenme siirecini belirlemektedir.
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fleri yayilim

fleri yayilim formiilasyonu Sekil 2.6’da gosterilen CKYSA’na gére n  &rneginin ilk

gizli katman ¢ikislari i¢in;

L, = x, X W + Bias? (2.18)

matris gosterimi seklinde sadelestirilebilir.

Benzer sekilde; n drnegine ait tm ikinci gizli katman ¢ikislari

k, = l, XV + Bias? (2.19)

ile ifade edilir.

Benzer bir yayilimla n 6rnegi i¢in tiim ¢ikislar

vy, = k, X Q + Bias? (2.20)

seklindedir. Formiillerin detayl1 ¢ikarimi icin Ek 2’ye goz atilabilir.

Hatanin geri yayilimi

Hatanin geri yayilimi (back-propagation) danismanli 6grenme yonteminde agin egitimi
icin uygulanan bir prosediirdiir [26]. Veri setinin gercek ¢ikislari olan beklenen ¢ikis
kiimesi Y ile agm ¢ikis1 olan gdzlenen ¢ikis kiimesi Y arasindaki fark agm agirlik ve

bias degerlerinin nasil degisecegini son katmandan ilk katmana dogru belirler.

Bu yayilim i¢in giris kiimesinin tekil ornekleri {izerinden, her Ornekte degiskenleri
glincelleyerek ag1 egitiyorsak egitim c¢evrimigi Ogrenmedir [26]. Her Ornek igin
giincellenen ag yiiksek bellek maliyeti gerektirmez. Ama egitimin tamamlanmasi uzun

stirebilir. Tim girisler icin gozlenen ¢ikislart saklayip, hata yayilimimi toplam hata
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maliyetinden yapan egitim modeli ¢evrimdisi egitimdir [26]. Tiim veriler istenilen
yineleme (iterasyon) sayisinca ya da beklenen minimum hataya ulasilincaya kadar toplu
olarak aga girilir. Agin istenilen degerlere oturma stiresi daha kisadir.

Oncelikle hata fonksiyonu beklenen ve gdzlenen ¢ikis degerlerinin karesel farki olarak

ifade edilir.

- i%i@nm s (2.21)

n=1 m=1

Denklemdeki

degeri tlirev yaklasiminda karesel hatayr basitlestirmek icin

kullanilmastir.

Beklenen deger igerisinde tiim parametreleri barindirir. Hatanin geriye dogru
parametrelere gore kismi tiirevi o parametrenin giincellenme degerini verir.
Cikis katmani parametreleri i¢in h' (Z”kls) aktivasyon fonksiyonun z, feis degerine gore

tirevi olmak Uzere;

Z(ynm Tom) 1 (25 (222)

ablasm

seklindedir.
Benzer sekilde;
0FE
P) Z(ynm ynm) h (chkls) Z j (2-23)
Ajm — Jj=]
dir.

Ikinci gizli katman igin;
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dbias? ZZ% ynm)h(zakls)z am (7)) 2.24

n=1ms=

ve

T M
av Z Z (ynm ynm) h' (Zglkls)z q,mg (Zn])z 2.25
ij i=i

n=1m=1

seklindedir.

Ik gizli katman icin de;

dbias} Z Z im = Yam) B (Zglkw) Z 4mY (an)z i f’ (zL) 226

n=1ms=

ve

= Z Z (Ynm 227

— Yom) I’ (Z”"”)Zq,mg (Zn,)z v f’ (Zm)z

dir. Formiillerin detayli ¢ikarimi i¢in Ek 2’ye goz atilabilir.

Bulunan kismi tiirev degerleri ile ilk degerlerin nasil giincellenecegi ise tercih edilen

O0grenme yordamina gore degisir [26].

24



Ogrenme Yordamlari

Ogrenme yordamlar1 giincelleme degerinin bulunusu ile farklilasir. Giincelleme degerini
her parametre igin A ile gosterilir ve parametreyi her yineleme sonrasi t — t + 1 olarak
gunceller.

Wt+1 ES Wt— + AWt 228

Ogrenme yordamlarinin ayrmtilari EK 1°de verilmistir. Bu ¢alismada yakinsamay1

tyilestirme yontemi olarak da bilinen gradyan inis yordami kullanilmistir.

25



3. MATERYAL VE YONTEM
3.1 Veri Setleri

Bu calismada acik erisim kaynag: olan Kaliforniya-Irvine Universitesinin (University of
California-Irvine's) (UCI) Makine Ogrenme Deposu icerisinde bulunan iki farkli veri
seti kullanilmigtir. Bunlardan ilki medikal veri seti olan Kardiotokogram Veri Seti

digeri ise goriintii verisi olan Deri Boliitleme Veri Setidir.

3.1.1 Kardiyotokogram veri seti

Hamilelikte fetiisiin de gerektiginde ‘hasta’ olarak degerlendirilmesi ve anne sagligi
kadar onemli hale gelmesi ile beraber, fetiisiin en iyi bakimi almasi sorumlulugu
artmistir (Comart 2006). Ozelikle dogum sirasinda fetal liimlerini engelleyebilmek igin
fetal hipoksinin tespit edilmesi, bunun igin de fetal distres gostergelerinin takip edilmesi
gerekmektedir. Olas1 bir distres durumunda fetalin sagligini sonuglar1 dondiiriilemez

olan hipoksi ve metabolik asidoza kars1 korumak i¢in acil sezaryen karar1 verilebilir.

Myometrium kasilmalarint ve fetal kalp hizini iki farkli elektrotla Olcerek fetal distresi
goruntilemeye yarayan tibbi cihazin adi kardiyotokografi ya da elektronik fetal
monitorizasyondur (Comart 2006). Kardiyotokografi kullanimi ile fetal 6liimlerinin
azaldigin1 gosteren yayinlarla beraber, verileri yorumlanirken yiksek yanlis pozitif
sonuclar yizinden gereksiz sezaryen oranlarinda artis olduguna dair kanitlar da
mevcuttur (Comart 2006).

Kisa siire igerisinde ol¢iimlere istinaden duyarlilig: ve 6zgiilliigii yiiksek kararlar verme
gerekliligi, KTG verilerine dayanan karar-destek sistemleri olusturulmasina yol
acmustir. Ayres de Compos ve arkadaslar1 (2000) uzmanlarla hazirladiklar1t KTG veri
setinde, olgtimlerden elde edilen segici 21 nitelik belirlemis, veri setini 3 ve 10 simf
olmak iizere iki farkli sekilde gruplamistir. KTG verisi i¢in 21 nitelik ve agiklamasi
Cizelge 3.1°de verilmistir. Uclii siniflandirma normal-siipheli ve patolojik (normal —
suspect — pathologic NSP) olmak iizere ayrilmistir. Stipheli sinif uzmanlarin KTG

sinyallerine gore net bir karara varamadigi riskli durumlarn ifade etmektedir. Bu
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calismanin ana odagi olan onlu morfolojik siniflandirma ise sinyalleri daha detayli
incelemektedir. Onlu morfolojik Oriintli detaylar1 ve veri igerisindeki temsil adetleri

Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.1. KTG verisinin 6zellikleri (Aladag ve Giiven 2014).

Kisaltma Aciklama

LB Bazal Hiz Degeri

AC Hizlanma

FM Fetal Hareketlilik

uC Uterin Yogunlugu

DL Hafif Yavaslama

DS Ciddi Yavaglama

DP Uzun Siireli Yavaslama

ASTV Anormal Kisa Donem Degiskenligi Yiizdesi
MSTV Ortalama Kisa Donem Degiskenligi
ALTV Anormal Uzun Dénem Degiskenligi Yiizdesi
MLTV Ortalama Uzun Dénem Degiskenligi
Width Histogram Genisligi

Min Histogramda en diisiik frekans

Max Histogramda en yiksek frekans
Nmax Histogramda zirve sayisi

Nzeros Histogramda sifir frekans

Mode Histogram Modu

Mean Histogram Ortalamasi

Median Histogram Medyani1

Variance Histogram Varyansi

Tendency Histogram Egimi

UCI Veri Deposu’nda (Dua ve Graff 2019) yayinlanan 2126 ger¢ek vaka hamilelik
komplikasyonlarinda fayda saglamak amaciyla makine Ogrenmesi calismalarinda

siklikla kullanilmuastir.
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Cizelge 3.2. KTG verisinin morfolojik oriintii detaylari.

Kisaltma Simif detayr Adet
A Sakin Uyku 384
B REM Uykusu 579
C Uyanik Kalma 53
D Aktif Uyaniklik 81
SH A veya SUSP olarak yorumlanabilir 72
AD Hizlanma-Yavaglama Deseni, Hareketlilik Durumu 332
DE Yavaslama Deseni 252
LD Genis Yavaglama Deseni 107
FS Yatay Sintizoidal Desen 69
SUSP Stipheli Desen 197

Luis Filipe Barbosa de Almeida Alexandre (2002) doktora ¢alismasinda farkli medikal
verileri ¢ok katmanli algilayict (CKA) ve farkli oylama tekniklerine goére calisan
modiiler sinir aglart (MSA) ile siniflandirmistir. KTG verisini morfolojik 6riintiye gore
ISODATA yontemiyle dort kiimeye ayirmustir. Bu kiimelere gore ¢ok katmanlh
algilayici, kolektif cok katmanli algilayici, farkli yaklagimlarla olusturulmus modiiler
sinir aglarmi egitmistir. Baluz ve arkadaglar1 (2011) da KTG verisiyle ilgilenmis, veriyi
patolojik- normal olmak iizere ikiye ve morfolojik Oriintiiye gore ona siniflandirmistir.
Farkli modellerin denendigi ¢alismada en iyi sonu¢ RO modelinde elde edilmistir.
Sundar ve arkadaslar1 farkli c¢alismalarda (2012) ileri beslemeli YSA ile NSP
oruntistnu  smiflandirmaya ¢alismis, tiim smiflar i¢in ayr1 ayr1 tahnimleme
dogruluklarinmi belirtmistir. Huang ve arkadaslar1 (2012) diskriminant analiz (DA), KA
ve YSA modellerini NSP Oriintiisiinii siniflandirmak i¢in karsilastirmislardir. Calisma
sonuglart YSA modelinin en iyi smiflayict oldugunu gostermistir. Sahin ve Subasi
(2012) fetal iyiligini ikili sinif ile gosterdigi calismasinda, YSA ve basit logaritmik
regresyon (LR) modelinin basarilarim1 karsilagtirmistir. Daha sonra (Sahin ve Subasi
2015) fetal iyiligi siniflandirmast i¢in k-EYK, YSA, LR, RBFA, DVM, C45,
smiflandirma ve regresyon agaclart (SRA), RO yontemlerini WEKA programini
kullanarak karsilastirmis ve dogruluklarini yiikseltmislerdir. Chinnasamy ve arkadaslar
(2013) NSP deseni i¢in, radyal bazli fonksiyon ag1 (RBFA), DVM, geri yayilimli YSA
(GYYSA) ve iki seviyeli geri yayilimli YSA (Bi-GYYSA) denedikleri ¢alismalarinda

farkli siniflar i¢in farkli modellerde en iyi sonuglara yaklasildigini belirtmislerdir.
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Yilmaz ve Kilikgier (2013) ikili KA ve en kiguk kareler DVM yontemlerini beraber
kurgulayarak NSP  Oriintiistinii 10  kathh c¢apraz gergeklik bdliimlemesiyle
smiflandirmistir. Ocak (2013) tek basma ve Ertung ile beraber (2013) iki farkli
calismada, fetal iyiligi iizerine yogunlasmis Uyarlanabilir sinirsel bulanik ¢ikarim
sistemi (USBCS) yontemini ve GA ile beraber DVM yontemini KTG verisinin ikili
sinif basarimini dl¢iimlemek i¢in kullanmistir. Aladag ve Giiven (2014) KTG islenmis
verisini kullanmak yerine, ham datasim1 kullanmay1 tercih etmistir. Calismada 33 adet
nitelik giris olarak kurgulanmis, ikili ¢ikis sinifi tek sinir agi ile temsil edilmistir.
MATLAB programi yardimi ile olusturulan YSA modeli 20 ndéron ve 2 ndron
barindiran iki adet gizli katman igermektedir. Karabulut ve Ibrik¢i (2014) ise
caligmalarinda belli makine 6grenmesi yontemleri i¢in adaptif ylkseltme kolektif
metodunun etkisini arastirmistir. NSP oriintiisii icin KTG verisini NB, RBFA, bayes ag1
(BA), DVM, YSA ve KA yontemi olan C4.5 yontemleriyle siniflandiran g¢alisma
sonrasinda ayni yontemleri adaptif yiikseltme metoduyla giiclendirmis ve NB, RBFA,
BA ve C4.5 yontemlerinin daha yiiksek dogruluklarla simiflandirdigini gostermistir.
Chamidah ve Ito (2015) yilinda yaptiklar1 galismada Melez k-ortalama kiimeleme (Mk-
OK) metodu kullanarak 21 o6zellik sayisindan 7 ozellige indirgedikleri KTG verisini
NSP Oriintiisiine géore DVM ile simiflandirmislardir. Dogruluk degerleri daha onceki
caligmalarin gerisinde kalmistir. Ravindran ve arkadaslar1 (2015) ¢alismalarinda yeni bir
makine Ogrenmesi metodu olan AOM kullanmistir. NSP &riintiisii icin AOM
yonteminin uygulandigi ¢alismada, sonuglar TBA ve adaptif GA indirgeme metotlari
kullanilarak 6 girise azaltilmis AOM sonuglar ile karsilastirilmistir. Yilmaz (2016)
diger bir yayminda KTG verisini bu sefer CKA, olasiliksal sinir ag1 (OSA), ve
genellestirilmis regresyon sinir ag1 (GRSA) modellerine gore ii¢lii siniflandirmis ve bir
onceki dogruluk degerlerini yiikseltmistir. Silwattananusarn ve arkadaslar1 (2016) NSP
Orlntiisiini farkli DVM yaklagimlarina gore siniflandirmistir. Sadece polinomal kernel
fonksiyonlar1 kullandiklart DVM  siniflandirma sonuglarini  sonrasinda  farkl
(korelasyon tabanli, tutarlilik tabanli nitelik alt kiimesi se¢gme yontemleri ile bosaltma
ve bilgi kazanimi nitelik siralama yontemleri) kolektif nitelik se¢ilim yontemleri ile elde
ettikleri sonuclarla karsilastirmislardir. Son olarak da kolektif nitelik secilim
yontemlerini bu sefer kolektif DVM siniflayicilarina uygulamis, dogruluk degerlerinin

yiikseldigini gostermislerdir. Akademik kaynaklarda morfolojik Oriintii ¢alisan diger
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arastirmacilar ise Kamath ve Kamat’tir (2017). Onlu smif igin RO deneyen

calismalarinda dogruluk degerleri %80°nin altinda kalmaistir.

3.1.2 Deri bolutleme veri seti

Giivenlik, pazarlama ve otomasyon ihtiyaclarinin artmasiyla dijital goriintii isleme
uygulamalar giin gectikce popiilerlesmektedir. Goriintiilerin filtreler, histogramlar, renk
uzay dontisiimleri ve sekil tanima algoritmalar ile islendigi geleneksel metotlara artan
dijital goriintii depolar1 ile makine 6grenme algoritmalar1 da eklenmistir. Ozellikle
AlexNet uygulamasinda gordiigiimiiz gibi DO, resimlerdeki sekillerin ayristirilmasinda
ve isimlendirilmesinde bir hayli yol kat etmistir. Hiz ve yliksek dogruluk ihtiyaclari
goriintli isleme yontemlerinin makine 6grenmesi ve hibrit modellere dogru ilerlemesine

sebep olmaktadir.

Makine 6grenmesi uygulamalarinda sik¢a duyulan deri bolltleme, resimdeki deri ve
deri olmayan kisimlarm filtrelenmesine denmektedir (Mahmoodi 2017).  Ozellikle
insan temelli uygulamalar olan yiiz tanima, insan tespiti, kimlik dogrulama, mimik
tespiti, giivenlik amach gozetleme ve duygu tanimlama siire¢lerinde onisleme olarak
insan derisinin ayristirilmasi tercih edilebilmektedir. Deri boliitleme konum ve durustan
etkilenmedigi, ayrica diisiik islem maliyetine sahip oldugu icin insanin diger
nesnelerden ayirt edilmesinde uygulanabilir bir yontemdir. Giiglii avantajlar1 yaninda,
deri renk skalasi gen ve etnik koken sebebiyle genis bir frekans i¢inde tanimlidir.
Ayrica, gorlintliyl etkileyen kamera 6zellikleri, yetersiz aydinlatma, parlama, pozlama

gibi dis etmenler deri piksellerinin ayirt edilmesini zorlastirmaktadir.

Bu calismada kullanilan UCI Deri Boliitleme Verisi, Bhatt ve Dall’in (2009) Color
FERET Goriintii Deposu’ndaki ve Productive Aging Laboratuvart Veri Deposu’ndaki
ornekleri birlestirmesi ile olusmustur. Farkli irk, renk, cinsiyet ve yas gruplarindan
insanlara ait 245057 adet yiliz deri 6rneginden olusan veri seti, insanoglunun deri renk
skalasin1 temsil etmek konusunda kuvvetlidir. Bu sayede bu veri seti ile egitilmis

modellerin uygulanabilirligi esneklesebilmektedir. Veri setinin sahip oldugu 3 nitelik;
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yiiz piksellerinin kirmizi — yesil — mavi (RGB) renk uzayindaki degerleridir. Sinif
degerleri ise deri ve degil olmak tizere 1 ve 2 olarak numaralandirilmistir.

Iki simfli deri boliitleme veri seti yaraticilar1 da olan Bhatt ve arkadaslari (2009)
tarafindan bulanmik 10 kathh c¢apraz gecerlilik basarim analizine gore bulanik KA
modeliyle islenmistir. Calisma yiliksek dogrulukla deri piksellerini ayirmistir. Cazzolato
ve Ribeiro (2013) da KA yontemini kullanmay1 tercih etmistir. Calismada hoeffding
aga¢ modeli olarak da bilinen ve diigiim ayrimina istatistik araglar1 ile karar veren ¢ok
hizli karar agaci yoOntemi, sezgisel yoOntemleri kullanan StArMiner agaclar
karsilagtiritlmistir. Casati ve arkadaslar1 (2013) deri boliitleme verisi ile YSA modelini
denemislerdir. Calismada MATLAB programi kullanilarak 6lg¢eklendirilmis konjlge
gradyen 6grenme yordamiyla CKYSA olusturulmustur. En iyi sonug i¢in farkli esik
degerleri ve 2 ile 20 arasi gizli katman ndron sayist denemis, en iyi sonuclar i¢in
dogruluk degerleri paylagilmistir. Neshat ve arkadaslari (2015) ise bulanik sistem
tabanli uzman sistem tasarlayarak deri boliitleme verisini siniflandirmistir. Yasar ve
Saritas (2015) da deri boliitleme i¢in YSA metodunu tercih etmistir. Calismalarinda 10
noronlu tek gizli katmanli ve tek ¢ikishi regresyon tabanli YSA ile Casati ve
arkadaglarinin dogruluk degerlerinin lizerinde basarim elde ettiklerini belirtmislerdir.
Jaisakthi ve Mohanavalli (2015) ¢alismalarinda farkli renk uzaylariyla deri boliitleme
sonuglarmi, birlestirilmis renk uzayr vektorii kolektifi ile elde edilen sonug ile
karsilastirmistir. Muhammad ve Abu-Bakar (2015) UCI deri bolutleme veri setini
kullanarak, iki renk uzaym birlestirip farkli nitelikte bir renk uzay:1 yaratmistir. Yeni
renk uzayr siniflayicist ile Paratheepan veri setindeki yiiz goriintiilerini tanimamaya
caligmistir. Simonson ve arkadaslar1 (2017) olasiliksal nitelik birlestirmesi (probability
feature fusion) (PFF) admi verdikleri istatistik modelleriyle deri smiflandirmasi
yapmuslardir. Calismada TBA kullanilarak azaltilmis nitelik sayisinin, farkli yontemler
olan PFF, DVM ve YSA uygulanmasinin, ayrica tekil smiflayict ve ¢ogul siniflayici
yaklasimlarinin kullanilmasinin basarim tizerindeki etkisi gozlemlenmistir. Lal ve
arkadaslar1 (2018) renk uzaymn1 donistiirdiikleri deri bdliitleme verisini YSA ile
simiflandirmig, Casati ve arkadaslarinin  dogruluk degerlerini 6nemli OSlgiide
yiikseltmislerdir. Son olarak Dastane ve arkadaslar1 (2018) NB, KA ve DO metotlarini
karsilastirarak, deri boliitleme ¢alismalarinda DO yaklasiminin daha basarili oldugunu

belirtmislerdir.
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3.2 Kompleks Degerli Yapay Sinir Aglar1

Karmagsik say1 uzayi ile islem yapan iki boyutlu sinir ag1 modelleri kompleks degerli
sinir aglart olarak adlandirilir (Hirose 2003). Bu modeller, geleneksel sinir agi
modellerinden girig degerleri, ndron agirliklar: ve aktivasyon fonksiyonlart ile ayrisirlar

(Hirose 2003).

KDYSA yapist geregi kompleks degerli giriglere ihtiya¢ duyar. Eger giris degerleri
kompleks degilse, reel sayilar1 kompleks say1r uzayma adapte etmek gerekir. Bu

adaptasyon iki sekilde olabilir.

fIki var olan giris kiimesinin kendi icinde gercek boyut ve sanal boyut olarak ikiye
ayrilmas1 sonrasinda ise ikiserli gruplar halinde sinir ag1 modeline sokulmasidir

(Glrler 2017).

X € R™C xy = [Xn1, - ,%nc] €X (3.12)
~ C ] ] X
X ecrxv ;Siz U= E'% = [Xn1 1 Xnz, o Xne-1) T LXnc] €X (3.1b)

Ikinci ve bu ¢alismada takip edilmis metodoloji ise Faijul ve arkadaslari tarafindan
Onerilen (2009) faz eslestirme yontemidir. Bu yonteme gore her 6znitelik kendi iginde

faz doniisiimiine tabi tutulur.

X €RT*C x, = [%n1, - ,Xnc] €EX (3.2a)
V X, ve xp; € [a,bl,a,beR (3.2b)
(x,; — a)
¢ = (bm——a) @;€ [0, 7] (3.2¢)
Euler Ozdesligi olarak bilinen e'™ = —1 gdsterimine gore;

X, = e'%i = cosq; + i*sing; (33
X eC™C %, =%, - ,Xncl€X

32



Karmagik say1r ya da karmasik sayr uzayma eslestirilmis reel sayi olan girisler
geleneksel yapay sinir ag1 modelinde gordiigiimiiz gibi sinir hiicrelerinde
agirliklandirilarak toplanir. Algilayicilarin da agirlik ve bias degerleri yukarida
belirtildigi gibi karmasik sayilardir.

Sinir hiicresine giren degerler 6nce toplanir sonra da aktivasyon fonksiyonuyla islenir.

Karmagik degerli giris kiimesi

X € (CTXC Xy = [xnl’ e ’xnC] € X’ Xni = xﬁl + i * x-;il (3.48.)

icin agirlik degerleri

le
w E(CCXA,WJ=[ 5 ] EW,wij = wi+i*w] (3.4b)
Wej
ve Oteleme degeri
B' € C*4,b; € B* ,b; = bf +i* b} (3.4¢)

olmak Uzere n 6rnegi i¢in j algilayicisinin toplami;

(3.4d)

seklinde ifade edilir (Faijul ve ark. 2009).

Aktivasyon fonksiyonlar1 geleneksel aglarda algilayict c¢ikisini smirlandirmak igin

kullanirlar. Ayrica hata geri yayilimi igin tiirevlenebilir olmalar1 da gerekir. Oysa,

33



Liouville Teoremi (Faijul ve ark. 2009) sabit bir fonksiyon olmadig: siirece karmagik
degerli bir fonksiyonun aynm1 anda tiirevlenebilir ve sinirli olamayacagini ispat eder.
Buradan hareketle karmasik deger uzayinda islem yapan bir fonksiyon yerine, sanal ve
reel kisimlar tek basina isleyip, birlestirecek fonksiyon yapilar1 gerekmektedir. Cikis
degeri uzay1 farkli olacagindan kullanilacak aktivasyon fonksiyonu da ¢ikis katmani ve

gizli katmalar i¢in farklilik gosterir.
Gizli katman algilayicilarinda karmasik degerli sayilarin diger katmana karmasik say1

olarak iletilmesi, diger katmanin karmasik sayili parametreleri agisindan tutarlidir. Bu

nedenle aktivasyon fonksiyonu reel ve sanal kisimlari ayr1 ayri isler (Guruler 2017).
fe(znj) = fu(zn; ®) + i * fu(zn; %) (3.5)

Burada f;; fonksiyonunun stirekli ve limitli olmasi yeterlidir.

Veri seti ¢ikiglar reel sayisi ise, ¢ikig katmani aktivasyon fonksiyonu karmasik sayilari

reel say1 kiimesine eslemelidir. Bu durum igin Faijul ve arkadaslarinin (2009) 6nerdigi

iki aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir.

2 2
fact (Zeikis) = J(fa(Z¢iki$R)) + (fa(zgslkls)) (3.6)
fact(zcikis) = (fa(zgikisR) - fa(zgikiss) )2 (3-7)

Bu denklemlerde f,(x) olarak gosterilen sigmoid aktivasyon fonksiyonudur.

L= s 38)

Toplam degerini dort ayrisik bolgeye ayirarak simiflandirmaya olanak saglayan iki

fonksiyon da siirl ve tiirevlenebilir ¢ikislar sunmaktadir.

Bu caligmada 3.7 numarali denklem c¢ikis katmani aktivasyon fonksiyonu olarak

kullanilmastir.
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Girig sayis1 C oOlan, ¢ikis degeri M olan tek gizli katmani ve katmaninda A adet ndron
bulunan KDYSA modeli olusturuldugunu diisiinelim. Bu ag (C, A, M) olarak ifade edilir
Geleneksel aglarda oldugu gibi burada da 6nce ileri yayilim takip edilir. Ornek n gizli
katman noronu n igin gizli katman ¢ikist L,; ve n Ornegi ve m ¢ikist igin ¢ikis

katmaninda gozlenen deger y,,,, olmak Uzere;

(Z wE xR, — wcsix,SLC) +b1R )| +i

(3.9)
(Z Waxnc + Waxnc) + bls
fa(m)+l*fa 15 (3.10)
4 (3.12)
Z2, = <Z vR IR — vl-SmIS + b2§l>
i=1
A
* (Z vi IR+ vl Ifu> + b23,
i=1
(3.12)

Ynm = fact(zrzlm) = (fa (an ) fa
seklinde hesaplanir.

Daha sonra geriye yayilim algoritmasi takip edilir. Hata fonksiyonu beklenen deger

Ynm Lein geleneksel ag ile ayni sekilde hesaplanir.

ZT: % i Ynm = Yam)? (3.13)

n=1 m=1

Cikis katmanm bias degerine gore kismi tiirev, reel ve sanal kisimlari i¢in ayri ayri

uygulanir.
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2
fact(zgikis) = (fa(ZgikisR) - fa(Zgikiss) ) (3-14)
olmak Uzere;
T
oE
5h2R = Z Z (ynm - %) * 2% (fa (Zrzlm ) fa (an ))
m n=1m=m (3.158.)
*fa (an )
0E
=D > O T+ 2 (fa (") — fa (7”))
m n=1m=m (3.15b)
—fa (an )
Cikis agirliklar igin;
0E B 0E R oE s 316
aviR;n - szR nl 6b25 ni ( . a)
0E _ 0E S 4 0E R (3.16b)
ovs —  8b2R T sp2s, ™
olarak bulunur.
Gizli katman igin;
OF M
S
6b1R Z Z (ynm ynm) * 2 % (fa (an ) — fa (Z,zlm ))
n=1m=1
(3.173)

() ()
() i ()

36



- zz@m )2+ (o (")~ fo(22n”))

n=1m=
, (1S 3.17b
i (") x ) i (7D (3.170)
=1
' S
+ (_fa (Zrzlms) * vlm * fa ( 1 ))

OF _ OF , OF (3.18)

awR ~ 6b1F “C+5b15x"6

Cl

OE OE oF (3.18b)
— S R
aws ~  8b1R’me T gp1s ne

Cl

dir. Formiillerin detayli ¢ikarimi i¢in EK 3’e g6z atilabilir.

Bu ¢alismada Ek 1°de verilen gradyen inis 6grenme yordami kullanilmistir.

3.3 Basarim Analizi

Bu caligmada kullanilan verilerden biri medikal veri kategorisine girdigi icin, tim
caligma sonuglart hem tamin dogrulugu (accuracy), hem de sinif bazli duyarlilik

(sensitivity) ve ozgiilliik (specificity) acisindan incelenmistir.

Calisma basaris1 olglimlenirken Ornek sayist kisidi ve tiim verilerin test asamasinda
temsil edilmesi amaciyla 10 kath c¢apraz gecerlilik (10 fold cros validation)

kullanilmistir.
3.3.1 Capraz gecerlilik

Makine 6grenmesi uygulamalarinda en az iki ayrik kiimeyle modelin egitildigi ve test
edildigi 2.1 kisminda belirtilmisti. Modelin egitildigi 6rnekleri disarda birakarak test
edilmesi gormedigi ornekler karsisinda gercek performansini 6lgebilmeyi saglar. Veri
seti egitim ve test i¢in bollinlirken, 6rnek cesitliligin temsiliyeti ve bdliinmenin yetirince

rastsal yapilabilmesi iki 6nemli konudur.
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Capraz Gegerlilik veri setindeki her Ornegin test ve Ogrenme kiimesinde yer
alabilmesine olanak saglayarak hem rastsalligt hem de temsiliyeti kuvvetlendiren
popiiler bir smiflayici performans oOlglim modelidir (Yilmaz 2013). Geleneksel
yaklagimda veri seti, %75’1 6grenme kiimesinde %25’1 test kiimesinde yer alacak
sekilde ikiye boliniir. Capraz Gegerlilik yonteminde ise veri k adet alt gruba ayrilir ve
her seferinde farkli bir grup test kiimesi geriye kalan k — 1 grup 6grenme kiimesi olmak

uzere k kez test edilir. Basarim degerleri tiim yinelemelerin ortalamasidir.

Bu calismada 10 siifli KTG verisi ¢alisilirken, smiflar veri igerisinde esit temsil
edilmedigi icin, tiim siniflarin her kata esit boliistiiriilmesi saglanmistir. Boylece ¢apraz

deneme sirasinda benzer kosullar saglanabilmistir.

3.3.2 Hata matrisi

Hata matrisi siniflandirma model sonuglarina gore gercek ve tahminlenen smif
bilgilerini belirten gorsel bir aragtir (Deng ve ark. 2016). M simifli bir ¢ikis kiimesi igin
satir degeri gercek sinifi siitlin degeri tahminlenmis smif aidiyetini veren MxM
boyutlu @ hata matrisi olusur. Gergek sinifi i ve tahminlenen sinifi j olan 6rnek sayisi
q;; € Q olmak Uzere q;; degeri ile ifade edilir. Ornek hata matrisi Cizelge 3.3’de

verilmistir.

Cizelge 3.3. M sinifli Veri Seti i¢in Hata Matrisi (Zhou ve ark. 2015)

Tahminlenen Sinif Degeri
1 2 3 e M
1 g11 g12 03 Jim
Gergek 2 Ja1 G2z Gas Gam
Simf 3 031 032 Q33 ; Qam
Deger1 : :
M gm1 gm2 gm3 gmm
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3.3.3 Tahmin dogrulugu

Modelin smiflar1 dogru tahminleyebilme giiciinii 6l¢iimleyen tahmin dogrulugu, tim

veriler iginde gergek sinifinda tahminlenen 6rnek sayisi oranidir (Yilmaz 2016).
3.3.4. Duyarlilik ve 6zgiillik

Duyarlilik gergek pozitif oran, 6zgilliik ise gercek negatif orandir (Yilmaz 2013,2016).
Duyarlilik i smifindaki 6rneklerin ne kadarinin dogru tahminlendigi, ozgiillik ise i

sinifinda olmayan orneklerin ne kadarinin i siifi disinda tahminlendigi oranidir.

Gercek pozitif -GP- (True Pozitive) i sinifinda olup i smifinda tahminlenen 6rnek
sayisi, yanlis negatif -YN- (False Negative) i sinifinda olup i sinifinda tahminlenmemis
ornek sayisi, yanhs pozitif -YP- (False Positive) i smifinda olmayip i sinifinda
tahminlenen Ornek sayisi, gergek negatif -GN- (True Negative) i sinifinda olmayip i

siifinda tahminlenmemis 6rnek sayis1 olmak tzere [33];

GP

- 3.19
Duyarlilik SPLTH (3.19)
o o GN (3.20)
Ozgillik = YP TGN

3.4 Veri Boyutu indirgeme Metotlar

Tim popiilasyonun 6grenme veri kiimesiyle temsil edilebilmesi dogru ve yeterli bir
ogrenme icin gereklidir. Tek boyutun 6grenme kiimesinde iyi temsil edilebilmesi i¢in
gereken Orneklem sayisi, giris kiimesindeki nitelik sayisiyla tissel olarak artar
(Verleysen ve ark 2005). Buna boyut laneti (curse of dimensionality) denmektedir. Bu
lanetten korunmak icin boyut indirgeme algoritmalar1 kullanilabilir.

Bu ¢alismada bir 6znitelik se¢imi bir 6znitelik indirgeme olmak Gzere iki farkli boyut
indirgeme metodu kullanilmistir. Bunlar sirasiyla Fisher Skorlama (FS) (Fisher Score)

ve Temel Birlesen Analizidir.
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3.4.1 Fisher skorlama

Fisher Skorlama boyut azaltma yaparken smif bilgisini kullandigi i¢in danismali bir
nitelik se¢ilim yontemidir (Yilmaz 2013). Secilen nitelik altkiimesiyle tim veri setini
tarayabilmeyi hedefler; bunu yaparken de ayni siniftaki veri noktalarini olabildigince
yan yana getirirken, farkli siniftaki data noktalar1 arasindaki uzakligi olabildigince agar
(Gu ve ark. 2012). Boylece siniflara gore en ayriksi nitelik altkiimesini se¢mis olur
(Y1lmaz 2013).

Sy (xpy) o1 T (3.21a)

X eR*Tpey € RT (3.21b)

X, EX,y, €Y (3.21c)

Xp = [Xn1, - s Xnc],ype{l, .., M} (3.21d)

olmak (zere nitelik sayis1 C olan giris kiimesi ve M smifli ¢ikis kiimesi igin siniflara
gore en ayrikst K nitelikli alt kiimeyi segmek istersek her 6znitelik i¢in asagidaki skor

degerini bulup;

S (= )’ (3.22)
(0y)?

F@) =

en yuksek K adet niteligi segebiliriz (Gu ve ark 2012, Yilmaz 2013). Her nitelik i¢in

ortalama deger ve standart sapma degerleri u; ve o;, k smifinin i niteligine gore

ortalama degeri ,u,ic' her siniftaki 6rnek sayisi ise 1y, ile gosterilmistir.

3.4.2 Temel birlesen analizi

Danigmansiz 6grenme algoritmalarindan biri olan Temel Birlesen Analizi, C boyutlu bir
uzayin K < C olmak Uzere D boyutlu bir uzaya dikey doniisiim ile yansitilmasidir
(Zhou ve ark. 2015, Kasun ve ark. 2016). Varyans degerlerini kullanarak muhtemel
ilintili (correlated) niteliklerden ilintisiz (uncorrelated) temel birlesenlere indirgeme ve

doniistiirme islemidir (Zhou ve ark. 2015). Bu islem Karhunen-Loeve déniisiimii olarak
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adlandirtlir. X giris matrisinin normalizasyonu B matrisi, cov kovaryans iglemi, V
matrisi C kovaryans matrisinin 6z vektorleri ve D diagonal matrisi de C kovaryans
matrisinin 6z degerleri olmak {izere, D matrisinin azalan sirasina gore diizenlenmis V

matrisinin ilk K siras1 B matrisi ¢arpilirsa KLT Karhunen-Loeve dontisiimii hesaplanir

(Zhou ve ark. 2015).

X eRM*pey e RM*KpeK < C (3.23a)
x; EX - i:1,..,C vex; = [Xi1, - Xim]T (3.23b)
T

1 (3.23¢)

bi = X; — TZ xij
= (3.23d)
C =cov(B); b; €B (3.23e)
D= v-icy (3.32f)
Y = BV(1:K) = KLT{X} (3.239)
Y = KLT{X} (3.23n)

3.5 Renk Uzaylari

Dijital goriintii isleme uygulamalarinda gorilintii ¢oziiniirliigline gore piksellere
boliinmiis ve her pikseli skalar deger ifade eden matrislerdir. Goriintiiyii depolayan
piksel degerleri ikili, gri ton ya da renkli bigimde olabilir (Ledda ve Philips 2005). Renk
uzaylar1 fakli uygulamalar, ihtiyag duyulan bilgiler, topolojik ihtiyaglar sebebiyle

cesitlenmistir.

3.5.1 Kirmiz1 — Yesil — Mavi

RGB en bilinen renkli goriintii uzayidir. Her piksel icin ii¢ renk bilgisi taginir. Ana
renkler olan kirmizi, yesil ve mavinin karigimlariyla dogadaki renklerin elde
edilebilmesi mantigina dayanir. Ren degerleri 0 ile 255 arasinda degismektedir. Bu da

renk olustururken genis bir ¢oziiniirliik saglamaktadir.

RGB farkli uygulamalarda normalize edilerek de kullanilabilir, nRGB olarak gosterilen

yeni skala, R, G, B sirayla pikselin kirmizi, yesil ve mavi renk degerleri olmak iizere;
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R

- & 3.243
"R= et B (3.242)
G (3.24b)
"= R TG 1B
_ B (3.24c)
ey

seklinde hesaplanir (Kolkur ve ark. 2017).

3.5.2 Ton— Doygunluk — Deger

Ton- Doygunluk- Deger (Hue-Saturation-Value) (HSV) gozin gérme deneyimine ¢ok
daha yakin bir renk uzayidir (Kolkur ve ark. 2017). Ton, rengi belirleyen ac1 degeridir.
Ton degerleri 0 ve 2 arasindadir. Doygunluk gri seviyesinin yiizdesini ifade eder.
Deger ise renk yogunlugu ve parlakligi ifade eder (Roy ve Bandyophadyay 2013). RGB
renk uzaymdan HSV uzayina doniisim mimkiindiir. I;(c), I;(c) ve Iz(c) sirasiyla ¢

pikselinin RGB renk degerleri olmak lizere HSV doniistimii;

0.5 (2Ix(c) — I (c) — I5(c))

H(c) = cos™?

2 (3.25a)
\/(IR(C) - IG(C)) - (IR(C) - IB(C))(IG(C) - IB(C))
S(e) = max(I(c), 1;(c), I (c)) — min(Iz(c), 15 (¢), Iz (c)) (3.25b)
. max(1x(0), 15(0), 15 ()
V(c) = max(Iz(c), 1;(c), I5(c)) (3.25¢)

seklinde hesaplanir (Shaik ve ark. 2015).

3.5.3 Ton— Doygunluk — Yogunluk

HSV uzayina benzer olan Ton-Doygunluk-Yogunluk (Hue-Saturation-Intensity) (HSI)
uzayl, RGB uzaymin parlaklik etkisi goz oniine alinarak doniistiiriilmesi ile elde edilir.
Yogunluk degeri aciklhigi ifade eder (Ibraheem ve ark. 2012). Iz(c), I;(c) ve Iz(c) c

pikselinin sirastyla RGB renk bilgileri olmak tizere doniigiim,
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H(c) = cos™! 0.5 * (21 (c) = I5(c) — I5(c))

\/(IR(C) - IG(C))Z - (IR(C) - IB(C))(IG(C) - IB(C))

Ir(c) + Ig(c) + 15(c)

I(c) = 3

3
Ir(c) + Ig(c) + 15(c)

S(c)=1- min(IR(c),IG(c),IB(c))

seklinde ifade edilebilir (Ibraheem ve ark. 2012).
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Calisma yeni bir model olan KDYSA modelinin gorinti ve medikal veri Uzerinde

denenerek basarim sonuglarinin gézlenmesine dayanmaktadir.

Calismanin genelinde iki farkli boyut azaltma metodu denenmis, ayrica goriintii verileri
farkl1 renk uzaylar1 i¢in de smanmistir. Model denenirken veri setlerinin kisitl
orneklem sayis1 nedeniyle, tiim popiilasyona dair daha iyi bir gézlem yapabilmek adina,
akademik calismalarda siklikla tercih edilen 10 katli ¢apraz gegerlilik tercih edilmistir.

Basarim 6l¢iimleme yapilirken 3.3’de belirtilen basarim analizi metotlar1 kullanilmistir.

4.1 KTG Verisi icin Sonuglar

KTG verisi lzerinde FS uygulanip nitelikler 6nemlerine gore siralandiginda en yiiksek
puanlidan en diisiik puanlhiga gore nitelik sirast; 5, 2, 10, 7, 18, 20, 12, 13,9, 19, 17, 8§,
14, 15, 4, 11, 1, 21, 16, 6, 3 scklindedir. Buradan ‘Hafif Yavaslama’ ve ‘Hizlanma’

niteliklerinin FS’ye gore en 6nemli ve en ayriksi nitelikler oldugu sdylenebilir.

KTG verisi Uzerine TBA algoritmasi uygulandiginda ise, Sekil 4.1°de gorilen toplam
varyans yiizdesinin nitelik sayisina gore degisimi, 14 bagimsiz niteligin tiim veri
uzayini kapsayabildigini gostermektedir. Bu nedenle boyut azaltma islemi 14 nitelikten
baglatilmistir. BUtlinliigiin saglanmasi i¢in hem FS hem TBA aymi nitelik sayilariyla

denenmistir; 14, 11 ve 7.
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Nitelik Sayis1

Sekil 4.1. TBA metoduyla toplam varyans degisimi

KTG verisinin 3 simifli NSP deseni ve 10 sinifli morfolojik deseni ayr1 ayr1 ¢alisilmistir.
3 smifli NSP dese tek katmanli ve gizli katman iceren iki katmanli modeller
olusturulmus, 10 smifli morfolojik desen i¢in tek katmanli modelin ¢alismadig
goriildiigiinden sadece bir gizli katmanli model sonucu verilmistir. iki katmanl
modeller sirasiyla 5 ve 10 noron icermektedir. Geriye yayilim sirasinda kullanilan

ogrenme katsayis1 0,0001°dir

Calisma sonuglarinin tahmin dogrulugu Cizelge 4.1°de verilmistir.

Cizelge 4.1. KTG verisi Uzerinde modellerin tahmin dogrulugu

Sinif Gizli Katman Néron Sayisi Tim PCA14 | PCA11 | PCA7 FS14 FS11 FS7
Sayisi Veri

0 0,852 0,800 0,805 0,809 0,822 0,821 0,832

3 5 0,926 0,875 0,830 0,809 0,904 0,836 0,846

10 0,900 0,875 0,879 0,862 0,891 0,856 0,868

10 5 0,705 0,649 0,662 0,634 0,715 0,72 0,696

10 0.818 0,649 0,684 0,634 0,753 0,674 0,688

Cizelge 4.2°de 3 sinifli NSP deseni i¢in hata matrisi Cizelge 4.3’de ise 0zgllluk ve
dogruluk degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.2. 3-sini1fl1 NSP deseni i¢in hata matrisleri

Gizli Katman Tahminlenen Sinif
Noron Sayist
Gergek Smif N S P
N 161 0 5
Tum Veri S 24 6 0
P 1 1 16
N 166 0 0
PCA 14 S 30 0 0
P 17 0 1
N 165 0 1
PCA11 S 30 0 0
P 16 1 1
N 165 0 1
0 PCAT S 27 3 0
P 13 2 3
N 164 1 1
FS14 S 29 0 1
B 9 0 9
N 156 3 7
FS11 S 25 1 4
P 2 0 16
N 161 1 4
FS7 S 25 2 3
P 5 0 13
N 161 5 0
Tum Veri S 6 22 2
P 3 1 14
N 159 5 2
PCA 14 S 12 17 1
P 5 2 11
N 161 5 0
PCA 11 S 18 12 0
P 12 5 1
5 N 160 6 0
PCA7 S 18 12 0
P 11 4 3
N 164 1 1
FS 14 S 11 15 4
p 4 4 10
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Cizelge 4.2. 3-sinifli NSP deseni igin hata matrisleri (Devam)

N 156 9 1
FS 11 S 13 16 1
P 6 2 10
5
N 156 6 4
FS7 S 14 13 3
P 6 1 11
N 161 5 0
Tdm Veri S 13 14 3
P 4 0 14
N 161 4 1
PCA 14 S 15 13 2
P 3 4 11
10 N 159 6 1
PCA 11 S 13 15 2
P 4 2 12
N 162 4 0
PCA7 S 15 14 1
P 6 4 8
N 158 7 1
FS 14 S 7 19 4
P 4 2 12
N 154 8 4
FS 11 S 10 17 3
P 4 3 11
N 155 10 1
FS7 S 12 18 0
p 4 3 11
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Cizelge 4.3. 3-sinifli NSP deseni i¢in 6zgiillik-duyarlilik degerleri

Gizli Katman
Noron Sayisi N S P
Tim Veri Duyarlilik 0,970 0,200 0,889
Ozgiilluk 0,479 0,995 0,974
PCA 14 Duyarlilik 1,000 0,000 0,056
Ozgulliik 0,021 1,000 1,000
PCA 11 Duyarlilik 0,994 0,000 0,056
Ozgulliik 0,042 0,995 0,995
PCA7 Duyarlilik 0,994 0,100 0,167
0 Ozgulliik 0,167 0,989 0,995
FS 14 Duyarlilik 0,988 0,000 0,500
Ozgulliik 0,208 0,995 0,990
FS 11 Duyarlilik 0,940 0,033 0,889
Ozgulliik 0,438 0,984 0,944
FS7 Duyarlilik 0,970 0,067 0,722
Ozgulliik 0,375 0,995 0,964
Tum Veri Duyarlilik 0,970 0,733 0,778
Ozgulliik 0,813 0,967 0,990
PCA 14 Duyarlilik 0,958 0,567 0,611
Ozgulliik 0,646 0,962 0,985
PCA 11 Duyarlilik 0,970 0,400 0,056
Ozgulliik 0,375 0,946 1,000
PCA7 Duyarlilik 0,964 0,400 0,1667
5 Ozgiilluk 0,396 0,946 1,000
FS 14 Duyarlilik 0,988 0,500 0,556
Ozgulliik 0,688 0,973 0,974
FS 11 Duyarlilik 0,940 0,533 0,556
Ozgulliik 0,604 0,940 0,990
FS7 Duyarlilik 0,940 0,433 0,611
Ozgulliik 0,583 0,962 0,964
Tum Veri Duyarlilik 0,970 0,467 0,778
Ozgulliik 0,646 0,973 0,985
PCA 14 Duyarlilik 0,970 0,433 0,611
Ozgulliik 0,625 0,957 0,985
PCA 11 Duyarlilik 0,958 0,500 0,667
Ozgulliik 0,646 0,957 0,985
PCA7 Duyarlilik 0,976 0,467 0,444
10 Bzgullik 0,563 0,057 0,095
FS 14 Duyarlilik 0,952 0,633 0,667
Ozgulliik 0,771 0,951 0,974
FS 11 Duyarlilik 0,928 0,567 0,611
Ozgulliik 0,708 0,940 0,964
FS7 Duyarlilik 0,934 0,600 0,611
Ozgulliik 0,667 0,929 0,995
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NSP deseni igin verilen sonuglarda goriildiigii gibi, tek katmanli KDYSA modeli gorece
diisiik simiflandirma performansi disinda, 6zellikle veri igerisinde diisiik oranda temsil
edilen stipheli smifi tahminleyememistir. Stpheli smifi saglikli smifi icerisinde
tahminleme egiliminde olan model, bu haliyle tehlikenin gdrmezden gelinmesine

sebebiyet verebilir.

Iki katmanli KDYSA modelinde siipheli ve hasta smiflar1 igin tahmin dogrulugu,
saglikli fetal tahminine gore disiik oldugu goriilmekte ise de tek katmanli KDYSA’ya
gore oran olarak daha yiiksek bir givenilirlik barindirmaktadir.

Cizelge 4.4’de ve Cizelge 4.5°de ise 10 smifli morfolojik desen icin sirasiyla hata

matrisi, 6zgiilliik ve dogruluk degerleri verilmistir.
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Cizelge 4.4. 10-smifli morfolojik deseni icin hata matrisleri
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Cizelge 4.4. 10-sin1fli morfolojik deseni i¢in hata matrisleri (Devam)
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Cizelge 4.4. 10-smifli morfolojik deseni i¢in hata matrisleri (Devam)
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Cizelge 4.4. 10-smifli morfolojik deseni i¢in hata matrisleri (Devam)
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Cizelge 4.5. 10-smifli morfolojik deseni icin 6zgulluk-duyarlilik degerleri

Gizli
Katman
A B C D SH | AD | DE LD FS | SUSP
Na6ron
Say1st
Tum | Duyarlilik | 0692 | 0,914 | 0,000 | 0,500 | 0,000 | 0,794 | 0,692 | 0,273 | 0,000 | 0,300
Veri | Ozgillik | oge5 | 0,950 | 1,000 | 0,986 | 1,000 | 0,962 | 0,937 | 0,981 | 0,976 | 0919
PCA | Duyarlilik | 0615 | 0,914 | 0,000 | 0,000 | 0,000 | 0,706 | 0,654 | 0,364 | 0,000 | 0,200
14 | Ozgulluk | og71 | 0,811 | 1,000 | 1,000 | 1,000 | 0967 | 0927 | 0,985 | 1,000 | 0,924
PCA | Duyarlilik | 0615 | 0,879 | 0,000 | 0,250 | 0,250 | 0,647 | 0,538 | 0,364 | 0,000 | 0,400
11 | Ozgulluk | 0910 | 0,881 | 1,000 | 0,981 | 0,986 | 0,940 | 0921 | 0,976 | 0,986 | 0,929
PCA | Duyarlilik | 0538 | 0,707 | 0,333 | 0,125 | 0,000 | 0,500 | 0,462 | 0,364 | 0,000 | 0,500
7 Ozgullik | 0,927 | 0,805 | 0,986 | 0,976 | 0,995 | 0,940 | 0,916 | 0,966 | 0,967 | 0,924
5 FS | Duyarlilik | 0769 | 0897 | 0,000 | 0,250 | 0,000 | 0,794 | 0,692 | 0,364 | 0,000 | 0,600
14 | Ozgulluk | og71 | 0,925 | 1,000 | 0,990 | 1,000 | 0967 | 0,969 | 0,966 | 0,990 | 0,929
FS | Duyarlilik | 0769 | 0,931 | 0,000 | 0,250 | 0,000 | 0,765 | 0,769 | 0,364 | 0,000 | 0,500
11 Ozgulluk | 0,860 | 0,925 | 1,000 | 0,995 | 1,000 | 0978 | 0,969 | 0,971 | 0,986 | 0,929
FS7 | Duyarlihk | 0769 | 0,897 | 0,000 | 0,250 | 0,000 | 0,735 | 0,654 | 0,364 | 0,000 | 0,400
Ozgullik | 0865 | 0,912 | 1,000 | 0,981 | 1,000 | 0978 | 0,958 | 0,961 | 0,995 | 0,929
Tum | Duyarlilik | 0,923 | 0,897 | 0,500 | 0,625 | 0,500 | 0,824 | 0,769 | 0,364 | 0,000 | 0,550
Veri | Ozgillik | 0,938 | 0,975 | 0,995 | 0,990 | 0,990 | 0,967 | 0,969 | 0,971 | 0,971 | 0,949
PCA | Duyarhilik | 0744 | 0810 | 0,000 | 0,375 | 0,000 | 0,588 | 0,731 | 0,364 | 0,000 | 0,200
14 | Ozgullik | oge0 | 0,887 | 1,000 | 0,971 | 0,990 | 0,984 | 0937 | 0,971 | 0,990 | 0,914
PCA | Duyarlilik | 0821 | 0,862 | 0,000 | 0,500 | 0,000 | 0,706 | 0,615 | 0,364 | 0,143 | 0,400
11 | Ozgillik | 0ge3 | 0,906 | 1,000 | 0,981 | 0,995 | 0,973 | 0942 | 0,971 | 0,976 | 0,939
PCA | Duyarlilik | 0,744 | 0,897 | 0,333 | 0,375 | 0,125 | 0,529 | 0,385 | 0,364 | 0,000 | 0,450
7 Ozgillik | 0038 | 0,849 | 0,995 | 0,981 | 0,995 | 0,940 | 0,942 | 0,956 | 0,981 | 0,934
10 FS | Duyarhilik | 0718 | 0,879 | 0,167 | 0,625 | 0,125 | 0,706 | 0,769 | 0,364 | 0,143 | 0,400
14 | Ozgullik | 0910 | 0956 | 1,000 | 0,986 | 0,986 | 0,951 | 0963 | 0,971 | 0,962 | 0,924
FS | Duyarlilik | 0590 | 0,914 | 0,000 | 0,250 | 0,000 | 0,765 | 0,692 | 0,273 | 0,000 | 0,400
11 | Ozgulluk | 0899 | 0,881 | 1,000 | 0,986 | 1,000 | 0945 | 0963 | 0,976 | 1,000 | 0,888
FS7 | Duyarhlik | 0744 | 0879 | 0,000 | 0,375 | 0,000 | 0,706 | 0,615 | 0,364 | 0,000 | 0,450
Ozgulluk | 0882 | 0,881 | 1,000 | 0,971 | 1,000 | 0962 | 0,963 | 0,971 | 0,990 | 0,934
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Morfolojik desen siniflandirmasinda en biiyiik sorun zaten kisith olan veri setinin 10
smifi temsil etmek i¢in yeterli olmamasidir. Baz1 siniflar veri seti igerisinde yeterince
temsil edilmemis bu da duyarlhilik ve 6zgiilliik sonuglarimi etkilemistir. C, LD ve FS
siniflarinin - duyarlili@i ortalama tahminleme dogrulugu ile benzer bir yiikselis
gosterememistir. Bu smiflarin tiim veri icerisinde diisiik say ile temsil edilmesi diisiik
duyarlilik sonuglarinin sebebidir. Ayrica SH ve SUSP siniflarinda da kayda deger bir
gelisim saglanamamistir. Bu da smiflarin Karar vermeyi zorlastiran siipheli dogasindan

kaynaklanmaktadir.

KTG verisi ile yapilan ¢aligmalarin 6zeti, bu ¢alismanin sonuglariyla beraber Cizelge
4.6’da verilmistir. Sonug¢ karsilastirmalarinda goriildiigii gibi, 3 sinifli NSP deseni
tahminlenmesinde elde edilen dogruluk degerleri akademik c¢aligmalarda rastlanan
tahmin dogrulugu degerlerinin gerisinde kalmustir. Ozellikle 2016 yilinda
Silwattananusarn ve arkadaslarinin boyutu indirgenmis SVM modeli ile elde ettigi
%99,85 dogruluk yiiksek oOzgiillik ve duyarlilikla tahmin basarisin1 ifade eder.
Kullanilan verileri %70 egitim %30 test verisi olarak bdlen ¢aligmada belirtilen degerler
test icin kullanilan 637 adet gercek vaka Ornegi icin sadece 1 adet yanlis tahminleme
yapildigini gostermektedir. Ayrica 2014 yilinda Karabulut ve arkadaslarinin KA ile
yaptig1 NSP deseni siniflandirmasit %95 dogruluk, Huang ve arkadaslarinin 2012 yilinda

YSA ile elde ettigi %97,8 basar1 bu ¢alismanin iistiinde bir performans sergilemistir.

Yine Cizelge 4.6’da goriildigii lizere, akademik kaynaklarda c¢ok fazla 10 smf
calismasina rastlanmamaktadir. Baluz ve arkadaslarinin 2011 yilinda RO ile elde ettigi
%87,3 dogruluk onerilen en basarili model iken, bu caligmanin 6nerdigi KDYSA
modeli de %81,8 dogruluk ile yiiksek bir basar1 sergilemistir.
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Cizelge 4.6. KTG verisi i¢in sonug karsilagtirmasi

Tahmin
Yayin Yazari Sene Model Sinif Sayisi
Dogrulugu
CKYSA 0,793
MSA 0.811
MSA — Coklu
0.772
oylama
MSA — Bulanik
0.774
oylama 3 siif
Alexandre 2002
MSA- Nash
0.738
oylama
MSA — Borda
0.772
oylama
MSA — Ideal
0.879
oylama
RO 2 smif 0,949
Baluz ve ark. 2011
RO 10 sinif 0,873
Normal: 0,976
Sundar ve ark. 2012 YSA 3 simf Stipheli: 0,590
Hasta: 0,971
DA 0,821
Huang ve ark. 2012 KA 3 simf 0,864
YSA 0,978
YSA 0,985
Sahin ve Subasi 2012 Basit Lojistik 2 smif
0,987
Regresyon
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Cizelge 4.6. KTG verisi igin sonug karsilastirmasi (Devam)

Normal: 0,952
RBFA Siipheli: 0,512
Hasta: 0,822
Normal: 0,840
DVM Stipheli: 0,520
Chinnasamy ve Hasta: 0,980
2013 3 smuf
ark. Normal: 0,924
GYYSA Stiipheli: 0,629
Hasta: 0,748
Normal: 0,935
Bi-GYYSA Stipheli: 0,711
Hasta: 0,902
ikili KA ile en
Yilmaz ve
2013 klcuk kareler 3 smuf 0,916
Kilikgier
DVM
Normal: 0,972
Ocak ve Ertung 2013 USBGS 2 simf
Hasta: 0,966
Ocak 2013 GA ile DVM 2 smuf 0,994
Normal: 0,974
Aladag ve Giiven 2014 YSA 2 sinif
Hasta: 0,739
NB 0,874
RBFA 0,877
Karabulut ve ark. 2014 3 smuf
BA 0,926
KA 0,950
k-EYK 0,984
Sahin ve Subasi 2015 2 smf
RO 0,992
Chamidah ve ark. 2015 Mk-OK ile DVM 3 smmf 0,906
Ravindran ve ark. 2015 AOM 3 siuf 0,936
CKA 0,904
Yilmaz 2016 OSA 3 simf 0,922
GRSA 0,919
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Cizelge 4.6 KTG verisi i¢in sonug karsilastirmasi (Devam)

SVM 0,994

Silwattananusarn

2016 Boyut azaltilmis 3 smuf
ve ark 0,999
Kolektif SVM
Kamath ve Kamat 2017 RO 10 sinif 0,758
KDYSA 3 siif 0,926
Kiziltas E. 2019

KDYSA 10 sinif 0,818

4.2 Deri Bolutleme Verisi igcin Sonuclar

Deri Bolutleme verisini  smiflandirmak i¢in tek katmanli KDYSA modeli
olugturulmustur. Veri az sayida nitelik sayisi barndirdigi i¢in boyut azaltma
metotlariyla islenmemis, onun yerine 3.5’de anlatilan renk uzay doniisiimleriyle farkl
uzaylardaki sonuglart karsilagtirilmistir. KTG verisinde oldugu gibi 10 kath ¢apraz
dogrulama metodu tercih edilmistir. Calismada kullanilan 6grenme katsayis1 0,0001 dir.

Calisma sonuglar1 Cizelge 4.7’ de verilmistir.

Cizelge 4.7. Deri boliitleme verisi i¢in performans degerleri

RGB nRGB HSV HSI

Tahmin
0,971 0,968 0,986 0,983
Dogrulugu

Hata Matrisi 4462 | 624 | 4386 | 700 | 4971 115 | 4923 163
80 19340 | 87 19333 | 220 | 19200 | 254 | 19166

Duyarlilik 0,877 0,862 0,977 0,968

Ozgillik 0,996 0,996 0,989 0,987

Deri boliitleme verisi i¢in akademik ¢alismalarda elde edilen sonuglar ve bu ¢alismanin

en iyi sonucu Cizelge 4.8’de karsilagtirilmistir.

Sonuglar incelendiginde calismada kullanilan modelin yiiksek basarimli modeller

arasinda oldugu goriilebilir. 2013 yilinda Cazzolato ve Ribeiro’nun StArMiner agaglar
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ile olusturdugu modeli, akademik ¢aligmalar arasinda deri bolutleme verisine en uygun
model olarak gozlemlenistir. Fakat bu calisma 06zgiillik ve duyarlilik degerlerini
vermedigi igin, deri tahmini ne Ol¢iide iyi yaptigi kesin degildir. Jaisakthi ve
Mohanavalli da 2015 yilinda yayinladiklar1 ¢alismalarinda kolektif modellerle yuksek
tahmin dogrulugu elde etmis, ayrica yiiksek geri ¢agirma (0,978) ve hassasiyet (0,952)

degerleri ile de siniflama performanslarinin yiiksek oldugunu ifade etmislerdir.

Cizelge 4.8. Deri bolutleme verisi sonug karsilastirmasi

Yayin Yazari Sene Model Renk Uzay1 Tahmin Dogrulugu
Bhatt ve ark. 2009 Bulanik KA RGB 0,941
Hoeffding aga
g. 84 RGB 0,988
Cazzolato ve modeli
o 2013
Ribeiro StArMiner
RGB 0,997
agaclari
Casati ve ark 2013 CKYSA RGB 0,887
Bulanik sistem
Neshat ve ark. 2015 tabanli uzman RGB 0,800
sistem
Yagar ve Saritag 2015 Regresyon YSA RGB 0,990
Gausiyan Karigim
] RGB 0,970
Modeli (GKM)
Jaisakthi ve GKM HSV 0,959
2015
Mohanavalli GKM YCbCr 0,973
GKM CIELab 0,975
GKM Kolektif / Toplu 0,996
PFF TBA — 2 boyut 0,986
Simonson ve ark. 2017 DVM TBA -2 boyut 0,995
YSA RGB 0,893
Lal ve ark. 2018 YSA HSV 0,943
NB RGB 0,932
Dastane ve ark. 2018 KA RGB 0,964
DO RGB 0,973
Kiziltas E. 2019 KDYSA HSV 0,986

59



5. SONUC

Bu calismada medikal veri seti olan KTG ve goriintii isleme veri seti olan deri
bolutleme KDYSA modeli ile siniflandirilmis, modelin basarimi tahmin dogrulugu,

duyarhilik ve 0zgullik kriterleri kullanilarak detayli bir bigimde sunulmustur.

KTG verisi fetal saglik durumunu saglikli, hasta ya da siipheli durum olarak belirten
NSP deseni ile uterus ve fetal hareketlerini detaylandiran morfolojik desen olmak tizere
iki sekilde smiflandirilmistir. Literatirde problem genellikle 2 smifli olarak ele
alinmigtir ve yuksek basarim sonuglari elde edilmistir. Stipheli durum yapisi geregi
uzmanlarm da Kkardiotokografi oOlgimlerine gore fetalin  saglik durumunu
belirleyemedikleri, iki sinifa da yakin, kesinlik barindirmayan bir smiftir. Bu nedenle
NSP smiflandirmasinda zorlayict bir etmendir. Ayrica tim veri seti igerisinde saglikli
sinif %77 temsiliyete sahipken, hasta smif %8 ile temsil edilmektedir. Buna ragmen g¢ift
katmanli KDY SA modeli siipheli ve hasta siniflarin1 %73 ve %77 duyarlilik oranlari ile
tahminlemistir. Cift katmanli KDYSA modelinin NSP desenli KTG verisinin
siiflandirilmasinda kullanilmasinin uygun oldugu goriilmiistiir. 10 sinifli morfolojik
desen iginse ortalama tahmin dogruluk degerleri beklenildigi gibi NSP desenine gore
diismiistiir. Burada veri setinin her sinif i¢in yeterli 6rnek barindirmamasi énemli bir
etkendir. Ayrica tiim siniflarin ayni1 6rnek sayisina sahip olmadigi, 6rnegin C sinifi gibi
bazi smiflarin %35 altinda bir temsiliyet ile veri setinde bulundugu goriilmektedir. Bu
durum diisiik temsiliyetli siniflarin model tarafindan tahminlenmesini zorlastirmaktadir.
Yapisi geregi siipheli morfolojik durumlar da barindiran KTG verisinin C, SH, LD, FS

ve SUSP siniflariin dogru tahminlenemedigi gozlenmistir.

Goriintli isleme uygulamalarinda kullanilabilecek deri boliitleme algoritmasinin dogru
bir deri ylzdesi bulabilmesi icin, deri ve deri olmayan pikselleri yiiksek dogrulukla
ayristirabilmesi gerekmektedir. Tez ¢alismasinda kullanilan deri bolttleme veri setinde
deri Orneklerinin %20 oraninda temsil edildigi diisiiniildiigiinde, modelin deri
piksellerinin desenini 6grenmek i¢in sahip oldugu bilgi, deri olmayan piksellere gore

daha azdir. Bu duruma ragmen bu ¢aligmada KDYSA modeli ile deri bolutleme veri
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setinde yliksek basarim oranlari, tahmin dogrulugu %98,6, duyarliklik %97,7 ve
0zgullik %98,9, elde edilmistir.

Bu tez calismasinda elde edilen sonuglar ve detayli bir bigimde yapilan basarim

incelemeleri g6z oOniine alindiginda KDYSA modelinin her iki veri setinin de

siiflandirilmasinda basarili bir bigcimde uygulanabilecegi goriilmiistiir.
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EK1
Ogrenme Yordamlari
Toplamda alt1 ¢esit 6grenme yordamindan bahsedilebilir.
Yakinsamayi iyilestirme — Gradyan inis (Gradient descent):
Bu yordamda her parametre deltasi kadar degisir. Hatanin geri yayilimi sirasinda,

beklenen ve gozlenen degerler arasindaki farkin degiskenleri hangi katsayr ile

giincelleyecegi belirleyen katsay1 n 6grenme katsayisidir.

OE
oW,

AW, = — 1 * (Ek1.1)

Momentum

Bu yontemde giincelleme sadece hatanin tiirevi delta degeriyle ilintili degildir (Alpaydin
2013). Burada asil amag, gradyan inisin yerel minimum (local minima) denilen ve hata
fonksiyonunda ¢evresindeki noktalara gore diisiik olan ama en kiigiik hata degerine de
sahip olmayan — global minimum olmayan — degerlere takilmasini onlemektir. Eski
degisken degeri de giincellemeye etki eder. Eski degiskenin gilincellemedeki roliinii

belirleyen parametre momentum degiskeni « dir.

0E
AWt=_T]*

T (EK1.2)

Uyarlanabilir 6grenme
Bu yontem Ogrenme silirerken yani hata degeri artiyorken parametrelerin geometrik

azalmasini, hata azaliyorken ise giincellemenin sabit bir hizla artmasimi saglar

(Alpaydin 2013). Bunun i¢in 6grenme katsayisinin kendisi degisken kurgulanmistir.
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a « Et—l > Et+1
eger

Ane =y by, —— Et1 < Et (EK1.3a)
t=1 eger -
Ne = Ne—q + Ane (EK1.3b)
0E Ek1.3c
AW, = — 1 * aw, ( )
Newton
Bu metot kismi tiirevin;
oE
géi = E = Fc:i(wll' vy, Wi Wo1, ooy Woyg, ooy, Weq oy WCA) (Ek14)
Cl

dogrusal bagimli parametrelerin dogrusal olmayan bir fonksiyonu oldugunu kabul eder

(Yu ve Wilamowski 2011). Taylor Seri agilim1 yardimiyla

004 004
géi = YGeip + 29 Awyiq+ ..+ 254 Awggq + -+
0wy, 0wy
3 3 (Ek1.5)
9¢éi géi
+ A .+ —A
dwe, wert ..t Wes Wca

hata fonksiyonun en kiigiik degeri 0 oldugundan denklemde g¢; sifir deeri icin gg;,

degeri birinci derece kismu tiirev olarak;

o0E 0%E 0%E
—911, [_E)Wll OWq42 " dwq,0wW Awll
S P I .2.1.1 11.2.. ¢ x[ ; ] (EK1.6)
—Jca, [_ OE J 9B .. OE Awey
0Wea 0w 0wy Iwey?

Hessian matris H
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0w;,2 0w;10w,
H = 1 1rrea (EK1.7)
0%E 0%E
laWCAawll 6WCA2 J
olmak Uzere;
[_9E ]
| owy | _
| : |=HAw (Ek1.8)
| 0 |
l aWCAJ
_ [Awny (EK1.9)
W = : ERC*AX1,HERC*AxC*A
Awcy
seklinde gosterilebilir.
Delta degeri her adim igin
— _, OE
AW; = —H™" x — (Ek1.10)
oW,

olarak hesaplanir.

Gauss — Newton

Hessian matris hesaplama ¢ok maliyetli olacagi icin, hesaplama siirecini basitlestirecek

Jacobian matris J hesaplanir (Yu ve Wilamowski 2011).

€nm = (ynm - yn_m) (Ekl-ll)

olarak gosterilirse;
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9
:E: :E: Enm. (Ek1.12a)
aWa

n=1m=
Ek1.12
= Jxe ( b)
aWC'i
rde;; dejq dejq deyq dejq T
0wy Owgy 0wy, T 0wy T 0wy
dei, deq, dey, dey, dey,
6w11 6W12 awlA awcl B 6wcA
aelM aelM aelM aelM 0e1M
Jo |0 0wz 0w 0w T Owes (EKL.120)
depy Odeprq aeT1 der,q aeT1
Owyy Owyy 0wy, T 0wy T Owy
der, der, der, der, der,
6W11 6w12 Towy, 6WC1 T 0wy
aeTM aeTM dery aeTM dery
[Owy1 0wy, T owy T 0wy T 0wyl
seklinde yazilabilir. Ikinci derede tiirev gésterimi olan Hessian matrisi de;
92E L b By, de A L
nm nm nm
_—= _— Ek1.13a
aWéiani' Z Z aWC'i awa + Z Z aWC'iaWa' Enm ( )
n=1m=1 n=1m=1
T M
92e (Ek1.13b)
Z z = nm = 0
=1m=1 aWc'iaWCL
kabull ile;
H=~]Tx] (Ek1.14)
seklinde ifade edilir. Delta degeri her adim i¢in;
AW, = —(JTx J)"1x Jxe (Ek1.15)
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olarak sadelestirilebilir.
Levenberg — Marquardt
Levenberg- Marquart metodu Hessian matrisinin terslenebilir olmasini1 garantilemek
icin ek bir yakinlik parametresi olan birlestirme degiskeni wp’yii kullanir (Yu ve
Wilamowski 2011).

H=]Tx]+ uxI (Ek1.16)
Delta degeri ise;

AW, = —(JTx ] + uxI)~'x Jxe (EK1.17)

seklinde hesaplanir.
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EK 2

CKYSA Detayh Formiil Gosterimi

Sekil 2.6’da gosterilen 6rnek CKYSA sekline referansla, ilk gizli katmandaki i néronun

n Ornegi icin ¢iktist;

c
Li=f (Z Xpe * Wei + bias}) (Ek2.13)

c=1
Xne € Xp = [Xn1, - »Xnc] (Ek2.1b)
Wy €W, W € RE (Ek2.1¢)
L €l =l o ol € LL €R/™A (Ek2.1d)
bias} € Bias® = [bias}, ..., bias;] (Ek2.1e)

seklinde bulunur. Bu ifade n 6rneginin ilk gizli katman ¢ikislart igin;

l, = x, X W + Bias* (Ek2.2)

matris gosterimi seklinde sadelestirilebilir.

Benzer sekilde ikinci gizli katmandaki j néronun n 6rnegi i¢in ¢iktisi

A
" (Z Ly * vy + bias]?> (Ek2.3a)
i=1
biasf € Bias® = [bias{, ..., biasj] (Ek2.3b)
vij EV,V € R (Ek2.3c)
knj € kn = lkn1, - knplky € K,K € RT¥E (Ek2.3d)

seklindedir. n 6rnegine ait tlim ikinci gizli katman ¢ikislar
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k, = L, XV + Bias? (Ek2.4)

ile ifade edilir.

Benzer bir yayilimla n 6érneginin m ¢ikist;

Vi =h Z kn; * @ + bias, (Ek2.52)
j=1
Vom € V= ntr - Vaml, ¥, €Y € RTM (Ek2.5b)
qjm €Q,Q € RPM (Ek2.5¢)
bias3, € Bias® = [bias3, ..., bias}] (Ek2.5d)

iken, n 6rnegi igin tim ¢ikiglar
v, = k, X Q + Bias® (Ek2.6)
seklindedir.

Hatanin geriye dogru yayilimda ¢ikis katmani parametreleri i¢in h’(zfllkls) aktivasyon

. k - . . . . .
fonksiyonun z;"“” degerine gore tiirevi olmak iizere;

T kis
oE 0E, 0Vum 0Zpm ks
dbias3, ay az‘;"“s dbias3, Z(y"m V) 1 (Zm (Ek2.73)
" B (Ek2.7b)
(; ¥ = anj*q]m+blasr?;l
j=1
seklindedir. Aktivasyon fonksiyonun sigmoid fonksiyon h(x) = = Oldugunu
diistiniirsek;
e—x
h'(x) = m = h(x)(l - h(x)) (Ek28)
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olacaktir.

Benzer sekilde;
oE aE aynm Z ik
- ( T b (z5K Z . (EK2.9)
0 Qjm £ OVum z5n" aqm m ™ Fnm () i
dir.

Ikinci gizli katman igin

A
— o2
= Z Lni * vij + bias;

i=1

olmak Uzere

Zz OE, OVm 0z Oky; 0z
dbias} OVom 02”’“5 Oky; 0z;; Obias}

n=1m=

M’*]

M
z (ynm - ynm) h (Zglkls) z} = q]m g (Zn])

1m=1

S
]

ve
avu ) 329 ks akn] az avu
T M
= Z Z(ynm :Vnm) h' (Zglkls)z, /CIjm gl(zﬁj)z. ,lni
n=1m=1 = =
seklindedir.
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[k gizli katman icin de;

c
1 _ ol
Zpi = Z Xne * W¢i + bias;

c=1

olmak tzere;

ZZ 0E, 0Vom 0z, S6kn] 0zy; 0l 0z

dbias} L L OVm azfl;’r‘lls T Oknj 0zh; Oly; 0z Obias}
T M
= Z Onm — Ynm) I (Z“'“s)zczjmg (Zn])z vy [ (Zng)
n=1m=1
ve
ii OE, 0Vmm ~O 025K dky; 022 0Ly 07
awa Ly L P 02555 £ Ok 02, Ol 97 O
T M
= Z Z (ynm
n=1m=1

— Vo) I (zg””s)zcz,mg (Zn,)z vy f! (Zm)z

dir.
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EK3

KDYSA Detayh Formiil Gosterimi

KDYSA ¢ikis katmani bias degerine gore kismi tiirev, reel ve sanal kisimlari i¢in ayri

ayr1 uygulanir.

OE  OE  OFpm 072w OFum 072w
6b28,  0Vum 022, % 6b28, 972 5 6b2%,

OE  OE  OFpm 022w OFpm 022w
6b25,  0Vam 322, % 8b23, 872, 5 8b23,

972, " B 922, ° _ 1 922, ° B 922, "
5b2R  8b2R  V® §b2R ~ 8b2E

fact(zc;ikis) = (fa(ZgikisR) - fa(zgiklss) )2

=0

olmak tizere;

8b2R Z Z Onm = Yam) * 2% (fa (an ) fa (an ))

n=1m=m
*fa (an )
6b2$ Z Z (ynm ynm) * 2 * (fa (an ) fa (an ))
n=1m=m
fa (an )
Cikis agirliklart i¢in;

9E  OE (ayn—m 022, % oy az,%m5>

vk, Vo az%mR vl 9z2,5 vt
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(EK3.1b)

(EK3.1c)

(EK3.1d)

(Ek3.2a)

(EK3.2b)

(EK3.3a)



=3 = ) <2+ (1) 1 ()

n=1m=m
" Zizi((fa' (2" )« 18 + (=fa (28n") = 13

0E . E
6b2R b2k ni T 6b25 i

9E _ OE (am 220" OVm az,%m5>

T R 3.5 S 3.%
avim 0Vnm az,%m avim aZ%m avim

=i2(ynm—%l_m)2*(fa( *)~ fal#n’ ))

n=1m=m (Ek3-3b)

# ) (i (Zn") =130+ (~fi (7)1

OE OF
 §b2R, fg 5p2S ™

olarak bulunur.

Gizli katman igin;

0E oE 0Vm
Sb1R oy az,zlmR

aIR 0z2 % IR 971°
GIR az;l.R 5b1£‘h 9z1,° 6b1T

(Ek3.4a)

aznm oIR azl, .\ oIR 9z1°
aIx; aleamR 9715 6b1F

oIS, 0z 615 0z},
315 321R6b1R 1i5 5b115
(615 ozl azS ozl )

Py 6b1R 9715 6b1F
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i i(y"m Ynm) * 2 * (fa (22" ) = fo(22m ))
n=1m=1

DIMACY RRVACH)

+ (_fal (Zrzlms) * V5 fo ( 1 R))

JE  0E | 0Vnum aan dIR 8z}, N dIx, aZrlu'S
6b1?  Oyum (')zTZlmR IR OZ%iR5b1$;1 azrlu.55b1£5

(EK3.4b)

15 az 615 aZ
9z1 Rc?blR 9zL° 5b11§
R

aIR 0z} IR, aZrlziS)

1
OZTZLmS 01 aZ1 R é‘blR aZrlu-S 5b1§

b
amm<

615
oIS, 0z 015 0z},
015 021 R 5b1R oz 1 S 5b15
T M
S
= z Z Vm — Vnm) * 2 % (fa (an ) — fa (Z%m ))

* Zizi(fa' (22" ) * (=8  fa (25°))

+ <_fa’ (Zrzlms> * vlm * fa ( ' S))
or _9F OF s (Ek3.5a)

_=_XR + x
awfi 6b1§? ne 5b1iS nc

i o oE (EK3.5b)
= rSl‘c + X,Ifc
ows. 6b1R 5b1?

Ccl
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