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SIMGE LISTESI

I(ny,ny), I(x,y)
FI(k;,k5)

h(ny,n,)
h(k)
Mpq
p(f|s)
p(X)

Cr

Indirgenmis 6znitelik vektorii

Oznitelik vektorii

Simiflayicilarin ve yapay sinir aglarin girisi
Bir boyutta giris isareti

Bir boyutta ¢ikis isaretleri

Karar yiizeyinin ifadesi

i-inci sinifin etiketleri

Mesafe ifadeleri

Iki boyutlu goriintii dizileri

Iki boyutlu goriintii dizisinin Fourier katsayilar1
Iki boyutta siizgeg transfer fonksiyonu

Tek boyutta siizgeg transfer fonksiyonu

Iki boyutta moment katsayilari

Kosullu olasilik yogunlugu

x vektoriiniin olasilik yogunlugu

Giris vektorlerinin Kovaryans matrisi

Doniisiim sonucu olusan vektorlerin Kovaryans
matrisi

Ozdegerler

A; 6zdegerinin 6zvektori

Giris vektorlerine ait siiflar-arasi sagilim matrisi

Siniflayici veya yapar sinir aglarinda diigiim
agirliklar

Diigiim agirlik vektorii

Sema

Bulanik kiimede iiyelik fonksiyonu

Uyelik derecesi

Hipotez
Sembolik mantikta bir durum
Literal

Ozellik vektorii
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ONSOZ

Yapay zeka destekli Oriintli (“pattern”) tamima konusu, teknolojik
gelismelerle paralel genis bir uygulama alam1 bulmaktadir. Bu konudaki
caligmalar; tipta viicut iizerinden alinan biyolojik isaretlerin analizinde, cep
telefonlarinda veya bilgisayarlarda ses tanima diizeneklerinde, yiiz veya
parmak izi tantyan giivenlik sistemlerinde, gorerek objeleri taniyan ve islem
yapan robot veya otomatlarda, uzaktan algilanan goriintiilerin analizinde,
savunma amagli olusturulan diizeneklerde sik¢a gézlenmektedir.

Bu kitapta yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, bulanik mantik ve
makine 6grenmesi gibi yapay zeka yaklasimlarinin oriintli tanima konusunda
kullanimlar1 ele alinmaktadir. Kitap icindeki her boliimde Oriintii tanima
isleminde olusturulacak karar mekanizmasina ait gerekli adimlar ayrintili
olarak incelenmektedir.

Kitabin birinci boliimden sekizinci boliime kadar boliim sonlarinda ii¢
farkli 6rnek iizerinde MATLAB ortaminda ¢6ziilmesi istenen problemler
bulunmaktadir : (i) Iki-boyutlu fantom uzay, (ii) dért farkli EKG vurusu, (iii)
bilgisayarli tomografi gorlintiisiinde dort farkli doku. Sekizinci bdoliimiin
sonunda ise PROLOG programlama ile gergeklenmesi istenen problemler
bulunmaktadir. “Cevap Anahtar1” boliimiinde problemlerin ¢dziimleri ve
olusturulan ¢iktilarin isimleri verilmektedir. Tiim programlar ve iiretilen
sonuglar, kitapla birlikte verilen CD i¢inde bulunmaktadir.

Birinci bolimde Oriintii uzayi, bu uzaydaki oOriintiiler, Oriintiilerin
vektorel temsili (6zniteliklerin belirlenmesi), vektorlerin normalize edilmesi,
vektorlerin 6znitelik uzayinda dagilimi (smif tanimi), karar fonksiyonlari
(siniflayict yapisi) ve makine egitimi gibi temel kavramlar hakkinda bilgiler
verilecektir. Oznitelik cikartma islemi icin ¢ok sayida ydntem bulunmaktadir
ve bu alana siirekli yeni gelistirilen yontemler katilmaktadir. Ikinci béliimde
genel karakteristige sahip bazi Oznitelik ¢ikartma yontemleri anlatilacaktir.
Ugiincii  béliimde, kategorileri tammlama ve kategoriler-arast ayiricilig
vurgulama  yeteneklerine  gore  Ozniteliklerin  siralanmasi  konusu
incelenmektedir. Literatiirde sik¢a kullanilmakta olan boyut indirgeme
yontemleri bu bolimde ele almacaktir. Dordincii boliimde, karar
fonksiyonlari, Bayes siniflayici ve c¢esitli Obek arastirma yontemleri
anlatilmaktadir. Beginci boliimde, yapay sinir aglarinin siniflama amaci ile
kullanimi anlatilmaktadir. Bu boliimde 6znitelik uzayinda dogrusal olmayan
smif dagilimlarmin yapay sinir aglarn ile temsil edilmesi incelenmektedir.
Altinct boliimde, oncelikle temel genetik igslemlerin bilgisayar ortamina yapay
uyarlamasi ve bu islemlerin optimizasyon ic¢indeki rolleri agiklanmaktadir.
Boliimiin sonuna dogru yapay sinir aglarinin genetik algoritmalar ile egitimi
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konusunda bilgi verilmektedir. Yedinci bolimde, 6nce bulanik kiime teorisi
incelenecek ve duru kiime teorisiyle arasindaki iliskiler gosterilecektir.
Ilerleyen alt boliimlerde smiflayicilar igin iki farkli 6grenme algoritmasi
aciklanacaktir: Bulanik Obek-ortalama ve bulanik Kohonen o6bekleme
algoritmasi. Boliimiin sonunda ise bulanik en yakin prototip ve bulanik K-en
yakin komsu smiflayicilar anlatilacaktir. Sekizinci boliimde sembolik siirecler
ve yapay zeka algoritmalar lizerinde durulmaktadir.Yapay zeka sistemlerinde
kavramlar1 6grenme, durum uzayinda arastirma, kurallar kiimesini 6grenme,
karar agacin1 6grenme, takviyeli 6grenme, kesif yoluyla ve benzerlik yoluyla
ogrenme konularinda bilgi verilmektedir. Ayrica boliim sonunda, incelenen
kavramlarin pratik gerceklenmesi igcin PROLOG programlama ile ilgili temel
bilgiler verilmektedir.

Bu kitabin, 6riintli tanima konusuna ilgi duyan okuyucularimiza faydal
olmasini diler, kendilerinden gelecek oneri ve elestiriler igin simdiden tesekkiir
ederiz.

Bilimsel c¢alismalarimizin sekillenmesi ve olgunlagmasinda o6nemli
katkilar1 bulunan degerli hocalarimiz Prof. Dr. Ertugrul Yazgan ile Dog. Dr.
Mehmet Koriirek’e ve arastirma gorevlileri yiik. mith. Ayhan Yiiksel ile yiik.
miih. Zafer Iscan’a tesekkiir ederiz.

Uzerimizde biiyilk emekleri olan,daimi ilham kaynagimz sevgili
ailelerimize de en igten tesekkiirlerimizi sunariz.

Istanbul, 2009
Tamer Olmez ve Ziimray Dokur Olmez



BIiRINCi BOLUM

TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde oriintii (‘pattern’) uzayi, bu uzaydaki oriintiiler, oriintiilerin
vektorel temsili (6zniteliklerin belirlenmesi), vektorlerin normalize edilmesi,
vektorlerin Oznitelik uzaymnda dagilimi (smif tanimi), karar fonksiyonlari
(swiflayici yapisi) ve makine egitimi gibi temel kavramlar hakkinda bilgiler
verilecektir.

Karar verme amaciyla bilgisayarda gelistirilen algoritmalardan
¢evremizde gelisen tiim olaylara insan gibi cevap vermesini bekleyemeyiz.
Oriintii tanimada, egitim ve tanima islemine baslamadan 6nce oriintiilerin
dogasina bagli olarak c¢evremizde gelisen olaylar1 gruplandirmamiz gerekir.
Ses isaretinden konusmacilari tanima, konusulan kelimeleri tanima, kamera
karsisindaki objeleri tanima islemlerinin her biri ayr1 bir konu olarak ele
alinacaktir. Karar verme amaciyla gelistirilen algoritmalar, genellikle segilen
bir konu icindeki oriintiiler hakkinda karar iiretecektir. Oriintii uzay1; tanima
isleminde secilen konuyu (amag), bu uzaydaki Oriintiiler ise varligi sorgulanan
bilgileri temsil etmektedir.

Oriintii uzaymi ve oriintiileri birlikte aciklamak amaciyla birkag 6rnek
verelim: Konugsma tamima islemi, “acil, kapan” gibi komutlar; biyolojik
isaretlerin tanimmmasi islemi, normal ve hastalik belirtisi igeren isaretler;
yuriiyen hat iizerindeki cisimlerin kamera ile taninmasi islemi, “somun, vida”
gibi cisimler; tarayici ile olusturulan dokiiman goriintiisiinden karakter tanima
islemi, rakamlar ve harfler; oriintli uzay1 ve bu uzaydaki Oriintiileri temsil
etmektedir. Dikkat edilecek olursa ornek olarak verilen dort konuda da amag
farklidir.

Bilgisayarlarin Oriintiileri algilayabilmesi i¢in bu uzaydaki her bir
oOriintiiniin, bilgisayarin isleyebilecegi bir vektorel form ile temsil edilmesi
gerekmektedir. incelenen her konu icin vektdrler, farkli bir doniisiim yontemi
kullanilarak  olusturulacaktir. ~ Oriintiiler, ~déniisiim  yapildiktan  sonra
bilgisayarin igleyebilecegi forma gelmektedir. Doniigiim islemini, kategorileri
birbirinden ayiran ve kendi kategorisini en iyi temsil eden Ozniteliklerin
bulunmasi olarak diisiinebiliriz.

Ornek olarak verilen dért tanima isleminde de 6ncelikle kategori (sinif)
sayist belirlenir. Bu sayi, bilgisayarin Oriintiileri kag¢ gruba ayiracagini
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gostermektedir. Tarayict ile alman dokiimanlar sadece rakamlar igeriyorsa,
kategori sayist 10 (0,1...9) olarak belirlenecektir. Dokiiman iginde 10’dan
fazla karakter bulunsa bile goriintiideki tiim isaretler 10 gruba ayrilacaktir.
Yiriiyen hat iizerinde ayirt edilecek cisim sayisi, kategori sayisi olarak
tanimlanacaktir. Tiim islemlerde kategori sayisi, tasarimcinin ihtiyacina gore
belirlenmektedir. Kategori sayisinin artmasi bilgisayarin oriintiileri algilama
giicliniin artmasma yol agar. Ancak, kategori sayisi ile dogru algilama
performansi arasinda genellikle ters bir iliski vardir. Kategori sayisini artirma,
dogru algilama performansini diistiriir.

1.1 KARAR VERME MEKANIZMASI
Girig boliimiinde anlatilan kavramlar, asagida bloklar seklinde

gosterilmistir. [ S
I
I, (N
) . Oznitelik |

Oriintii Normalizasyon Oznitelik| Smiflayict I
cikartma Karar | o

uzay1 islemi o uzay1
islemi L | L
Oriintiiler \_ _J Vektorler A

Déniisiim Islemi

SEKIL 1.1 Karar verme mekanizmasi.

Karar verme mekanizmasini temel olarak ii¢ blok seklinde diisiinebiliriz:
Normalizasyon iglemi, Oznitelik ¢ikartma islemi ve smiflama islemi. Bazi
durumlarda karar verme mekanizmasina sembolik siireclerle de destek
verilebilmektedir. Bu durumda elde edilen siniflar/kategoriler sembollerle
temsil edilir ve sembollerle ilgili gerceklenecek siiregler karar verme
mekanizmasina ilave edilir. Kitap i¢inde oriintli tanima konusu agirlikli olarak
incelendigi i¢in, aksi belirtilmedigi siirece karar verme mekanizmasi ile sekil
1.1°de gosterilen bloklar ifade edilmektedir.

Sekil 1.1’de gosterilen doniisiim islemi, normalizasyon ve Oznitelik
¢ikartma islemlerinin birlesimi olarak ele alinmaktadir. Sekil 1.1°de goriilen
normalizasyon ve Oznitelik ¢gikartma islemlerinin sirast bazi durumlarda yer
degistirebilmektedir.

Genellikle  karar verme  mekanizmasina ait  parametrelerin
belirlenmesinde az sayida vektor igeren bir alt kiime kullanilmaktadir. Bu
nedenle Oznitelik uzaymda siniflarin dagiliminin matematiksel ifadesini tam
olarak ¢ikartmak miimkiin degildir ve bulunmasi i¢in de bir ugras verilmez.
Alt kiime iginde vektorlerin sayisi ne kadar fazla ise Oznitelik uzayindaki
dagilmm temsili o kadar iyi olacaktir. Karar verme mekanizmasimin
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genelleme yetenegi, alt kiime disindaki vektorler (Oriintiiler) icin Sekil 1.1°deki
blogun dogru cevap verme sayisi olarak tanimlanmaktadir. Karar verme
mekanizmasinin genelleme yetenegini artirmak i¢in genellikle alt kiimenin
biiyiitiilmesi yolu tercih edilmektedir.

Oriintii uzayma ait her oriintii, 6znitelik uzaymda bir noktaya karsilik
gelir ve bir vektor ile temsil edilir. Oznitelik uzayindaki vektorlerin sayisi,
uzay boyutuna ve herbir boyutun nicemlenme miktarina baglhidir. n-boyutlu
uzayda herbir boyut g adet ayrik deger ile temsil edilirse, ¢" adet vektor
bulunmaktadir. 10-boyutlu uzayda herbir boyut 256 ayrik deger ile
tanimlanirsa, Oznitelik uzayr 256' adet vektor igerecektir. Genellikle
siiflayict tasariminda segilen alt kiimedeki vektorlerin sayisi, 1000 veya
10000’ler mertebesindedir. Egitim kiimesinin kiiciik segilmesi yapilan
caligmanin istatistiksel olarak anlamini diisiirmektedir. Bu durumda genelleme
yetenegi, doniisiim isleminin (normalizasyon + Oznitelik ¢ikartma) segimine
direkt bagli olacaktir.

1.2 NORMALIZASYON iSLEMIi

Oriintiilere ait bilginin, 6znitelik uzayindaki vektorlere direkt olarak
aktarilmasini engelleyen ii¢ sebep vardir: (i) Oriintiileri temsil eden vektdr
elemanlarinin sayisinin degisimi (6znitelik uzayi boyutu), (ii) elemanlarin
vektor igindeki pozisyonun degismesi (elemanlarin vektor icinde kaymasi) ve
(ii1) ayn1 kategoriden oriintiiler i¢in vektor elemanlarinin genliginin 6znitelik
uzayinda biiyiik bir degisim gostermesi. Vektor elemanlari lizerindeki bu bilgi
tasimayan anlamsiz etkiler, siniflamadan once normalizasyon islemi ile
ayarlanmal1 ve sabitlenmelidir.

Bir &rnek {izerinde problemi ortaya cikartalim. Konu olarak EKG
(elektrokardiyogram) vurularinin (normal veya hastalik belirtisi tagiyan
isaretler seklinde) siiflandirilmasi islemi se¢ilmis olsun. Vurular iki kisma
ayrilacagi icin kategori sayisi iki olacaktir. Her vuru, bir 6rnegi temsil eder ve
normal ya da anormal (hastalik belirtisi) bilgisini tasir. Oznitelik g¢ikartma
yontemi olarak EKG vurularinin sabit bir pencere igindeki (pencere, sadece bir
vuruya ait verileri igerecek sekilde secilsin) direkt genlik degerlerinin
kullanildigimi disiiniirsek, o6znitelik vektoriiniin elemanlar1 EKG isaretinin
zaman i¢indeki ayrik genlik degerlerinden meydana gelecektir. Vektorlere
aktarilan bilgiyi bozan anlamsiz etkiler -yukarda belirtilen sira ile- agagidaki
sekilde maddelenebilir.

Atim sayis1 (dolayisiyla, bir EKG periyodunun siiresi) yasa, cinsiyete ve
kisinin o andaki fiziksel durumuna bagl olarak bir degisim gostermektedir.
Ornekleme frekansini sabit diisiinelim. Bu durumda bir vuru periyodu igindeki
veri sayist her denek i¢in farkli olacaktir (6znitelik vektorii boyutunun
degisimi).
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Vektoriin ilk elemanimi olusturmak icin bir yol belirlenmelidir. Aksi
taktirde her olusturulan vektor i¢in vektor elemanlan farkli genlik degerleri
alacak, elemanlarin vektor i¢cindeki pozisyonu kayacaktir.

EKG vurularmin genlik degerleri yasa ve cinsiyete gore degismektedir.
EKG vurularinin genlikleri bazi1 deneklerde -benzer saghk durumunda
olmalarina ragmen- diisik olurken, bazilarinda ise son derece yiiksek
olabilmektedir. Bu durum vektor elemanlart {izerinde yaniltic1 bir etki olarak
gozlenecektir.

Oznitelik cikartma islemi son derece basit olmasina karsin vektorler
iizerinde yukarda maddelenen yaniltici (siniflar1 ayirict bilgi tagimayan) etkiler
olugsmaktadir. Bu etkiler, normalizasyon islemi ile 6znitelik vektorii lizerinden
kaldirilmalidir.

Smiflayici yapilarinda 6znitelik uzayimin boyutu sabit oldugu i¢in vektor
elemanlarinin  sayist onceden uygun bir degere getirilmelidir. Vektor
elemanlarinin kendi i¢inde sirast onemli degildir; ancak elemanlarin diger
vektorlerdeki elemanlara gore sirast ayni olmalidir. Genellikle Oznitelik
uzayinda smif dagilimina ait anlamli bilgi, vektér elemanlarinin birbirlerine
gore genlik dagiliminda saklidir.

Bazi durumlarda alt kiimeye ait tiim vektorlerin bazi elemanlarinin diger
elemanlara gore c¢ok kiiciik degerler aldigi gozlemlenebilir. Bir vektor
elemaninin tim vektorler i¢in kiigiik degerler almasi, o elemanin vektdrden
cikartilmasi anlamina gelmemelidir. Boyut azaltmak icin bu elemani tiim
vektorlerden c¢ikartmak yerine, bu elemanin degeri, sabit bir katsayi ile
carpilarak diger elemanlarla aym seviyeye getirilmelidir. Oznitelik uzayindaki
siif dagilimi, alt kiimedeki tiim vektdrlerin sabit bir K katsayisi ile ¢arpilmasi
ile degistirilmis olmamaktadir. Ayn1 kural vektorlerin tiim elemanlar1 yerine
bazi elemanlarina uygulandigi zaman da gecerlidir. Bu kural ile vektor
elemanlarinin kendi i¢inde normalize edilebilmesi saglanmaktadir. Ancak
vektor elemanlarinin normalizasyonunda, tiim vektdrler ayni islem icinde
bulunmalidir. Olusturulan alt kiime igindeki vektorlerin bazilar1 bir K;
katsayist ile, digerleri de farkli bir K, sabit katsayis1 ile carpilirsa, yeni
olusuma ait dagilim dogal olarak orjinal kiimeye ait dagilimdan farkli
olacaktir. Normalizasyon isleminin bu 0zelligi veri ve boyut analizi
boliimiinde ayrintili olarak incelenecektir.

1.3 OZNITELIK CIKARTMA ISLEMi

Ozniteliklerin ¢ikartilmasi islemi, isminden de anlasilacag iizere sadece
bir kategoriye (smifa) 0zgli olan ve diger kategorilerde bulunmayan
karakteristik bilgilerin tespit edilmesi islemidir. Kategorileri birbirlerinden
ayiran dogru Ozniteliklerin tespit edilmesi, smiflama performansinin artmasi
iizerinde olumlu bir etki olusturacaktir. Secilen her konu i¢in dogru
Ozniteliklerin bulunmasina yonelik matematiksel bir yontem yoktur ve ¢ogu
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durumda Oznitelikler tasarimcinin sezgisine bagli olarak tespit edilir. Alt
kiimedeki vektdr sayisinin kiigiik olusu, 6zellikle karar verme mekanizmasini
olumsuz yonde etkilemektedir. Bu etki 6zniteliklerin dogru belirlenmesi ile bir
Olciide ortadan kaldirilir.

Ozniteliklerin belirlenmesi kavramini, iki-boyutlu ii¢ kategoriden olusan
bir 6rnek dznitelik uzaymda (fantom uzay) inceleyelim. Ozniteliklerin dogru
belirlenmesinden sonra, fantom uzayda vektorlerin dagilimi Sekil 1.2°ye
benzemektedir. Farkli kategorilerin birbirlerinden miimkiin oldugunca uzakta
oldugu ve aym kategoriye ait vektorlerin bir arada bulundugu gozlenir.
Oznitelik ¢ikartma isleminin basarimini; d,, d», ds’iin kiiciik degerlerde, dy,, di3
ve dy3’iin de biilylik degerlerde olusu belirleyecektir. Boyle bir sinif dagilimina
sahip fantom uzay i¢in lineer olmayan yapiya sahip siniflayicilar kullanmak
gereksizdir.

X2

0 1 X1
SEKIL 1.2 iki-boyutlu 6rnek dznitelik uzay ve siniflarm dagilim.

1.4 BOYUT iNDiRGEME VE VERIi ANALIZi

Kullanilacak 6znitelik ¢ikartma yontemi genellikle tasarimcinin
sezgisine bagli olarak tespit edilir. Kategorilerin yeterince iyi temsil
edilebilmesi i¢in uzay boyutu miimkiin oldugunca biiyiikk tutulur. Uzay
boyutunun biiytimesi dagilimin daha kolay temsil edilebilmesini saglayacaktir.
Ancak Oznitelik uzaymdaki vektorlerin bazi elemanlar1 (bazi 6znitelikler)
anlamli bilgi tasimayacaktir. Anlamsiz 6znitelikler siniflayici yapisinin asiri
biiyiimesine sebep olacaktir. Bu 6zniteliklerin, dagilimin yapisi incelenerek
ayiklanmasi (boylece vektdr boyutunun kiigiiltiilmesi) gerekmektedir.

Oznitelik uzaymda smiflarin sagilmmi ve smiflar-arast uzaklig
incelemek iizere degisik yontemler Onerilmektedir. Bu yoOntemler iginde
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diverjans analizinin sik¢a kullanildig1i gézlenmektedir (Bolim 3’e bakiiz).
Esitlik (1.1)’de diverjans hesabinda kullanilan denklem verilmistir.

Diverjans = tr(C* 1)1 A*™) (1.1)

Burada C*' matrisi, (a-1) boyutlu 6znitelik vektorlerinin smif i¢i sagilimin;
A*" matrisi ise vektorlerin smiflar arasi sagilimlarini temsil etmektedir.

Diverjans degeri, secilen oznitelikler ile olusturulan vektorlerin sagilimi
hakkinda bir bilgi vermektedir. Diverjans degeri tek bagina bir anlam igermez,
bu islem incelenecek yontemleri karsilastirma amaciyla kullanilmalidir. Kiigiik
diverjans degerleri, vektorlerin 6znitelik uzayinda sacildiginin, biiyiik degerler
ise vektorlerin bu uzayda obeklestiginin bir gostergesidir. Vektorlerin 6znitelik
uzayinda sagilmasi, siif sinirlarmin dogru belirlenmesini engelleyecek ve
simiflama performansinin diismesine sebep olacaktir. Bu nedenle vektorlerin
smif-ici dagilimmi kiigiik, siniflar-arast uzakligim1 biiyiik tutacak, yani
diverjans degerini biiyiik yapacak en iyi 6znitelikler arastirilir.

Dinamik programlama ile vektdrlerin boyutu 1’den n sayisina kadar
adim adim artirilir. Her adimda en iyi Oznitelikler diverjans hesaplanarak
bulunur. Vektér boyutunu artirmak diverjans degerini biiyiitecektir.
Dolayisiyla biiyiik diverjans degerine sahip dagilimlar i¢in daha iyi siniflama
basarimi elde edilecektir. Ancak, boyut arttigi icin hesap yiikiinde de
(smiflayicinin bilgisayarda bir algoritma seklinde olusturuldugu diisiiniildiigii
zaman) bir artig gézlenecektir.

1.5 FANTOM OZNIiTELIK UZAYI

Bu alt béliimde yeni gelistirilen siniflayict yapilarini incelemek igin test
amagh iki-boyutlu bir fantom uzay oOnerilmistir. Ornek Oznitelik uzaymin
matematiksel ifadesi agagidaki gibi tanimlanabilir:

F(x),xy,...,X,) = {sl, §eeesS)y | s;eZ, x;€R } (1.2)

Bu ifadelerde M kategori (sinif) sayisini, n 6znitelik uzaymin boyutunu,
s; siniflart birbirinden ayiran smf etiketini, x ise n-boyutlu oOznitelik
vektoriinii ifade etmektedir. Sekil 1.3’te esitlik (1.2)’deki parametrelerin karar
verme mekanizmasindaki yeri gosterilmistir.

v e e ’ ‘?Cl e —>5
oriinti e Oznitelik
. Oniislim
uzayindaki ust uzayinda Siniflayici karar
ornekler islemi Oznitelikler
—> X > — S\
n

SEKIL 1.3 Karar verme mekanizmasinin bilesenleri.
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Dogal olarak F(x,x,) fonksiyonu, iki boyutta bir goriintii olusturacaktir.
Test i¢in iki-boyutlu bir dznitelik uzayinin secilmesi, fonksiyonun dagiliminin
incelenmesine ve siniflama sonucunun gorsel olarak karsilastirilmasina olanak
saglayacaktir.

Fantom uzay, esitlik (1.2)’deki formiil geregi herhangi bir fonksiyon
olabilir. Ancak simiflayici yapilarinin yetenegini arastirmak icin bu fonksiyon
iizerinde bir Olgiide smirlamalar getirilecektir. Ornek olarak bir F(x;,x,)
fonksiyonunu ii¢ sinif (M=3) i¢in inceleyelim.

F(x, x))= {SI,SZ,S3 | 81,80,83 € Z; X1,X; € R } (1.3)

Yukardaki fonksiyonun Sekil 1.2°deki gibi bir sinif dagilimina sahip
oldugunu disiiniirsek 6znitelik ¢ikartma isleminin basarimini, d,, db, ds’lin
kiigiik degerlerde d,, di3 ve dy3’lin bilyiik degerlerde olusu belirleyecektir.
Boyle bir sinif dagiliminda, smirlari temsil etmek icin lineer yapiya sahip
olmayan smiflayicilar kullanmak gereksizdir.

Yeteri kadar Oriintii (vektor) her zaman elde edilemedigi icin
(dolayisiyla egitim kiimesinde bulunan vektor sayisi azdir) siif dagilimimi
ifade eden bir fonksiyon tam olarak bulunamaz. Bazi durumlarda 6znitelik
uzayinda, ayni smiftan farkli bolgelerde Obeklesmeler hatta, siniflarin
birbirlerinin igine girdigi karmagik dagilimlar olusabilmektedir.

Sekil 1.4’te ¢ smifli bir fantom uzay (F(xi,x;) fonksiyonu)
tanmimlanmistir. (x;, x;), Oznitelik uzayindaki vektorlere karsilik gelmektedir.
Her vektor, fantom uzayda bir nokta ile gosterilmektedir. Bu uzayda, herbir
sinif etiketi farkli bir renge karsi diisiiriilmiis ve vektorler, ait olduklari
smiflara 6zgii beyaz, agik-gri ve koyu-gri renkler ile gorsellestirilmistir. Siyah
renkle ifade edilen bolgeler higbir smifa dahil degildir. Fantom uzayda siyah
bolgelerin bulunmasi siiflayicilarin yiikiinii bir 6l¢iide hafifletmektedir. Sinif
sinirlar1 tanimlanirken bu bdlgeler i¢in karar simiflayicilara birakilir, bir
zorlama/kosul getirilmez. Oznitelik uzayindaki tiim noktalarin tanimli olmast,
sinif smirlariin belirlenmesinde siniflayicilara hi¢ bir kolaylik vermeyen en
kotii durumu temsil etmektedir. Dogada incelenen ¢ogu olayda bos, tanimsiz
bolgeler de mevcuttur.

Bazi smiflarin fantom uzayda birbirlerine bitisik olmasi veya ayni sinifa
ait vektorlerin farkli yerlerde Obeklesmeler gdstermesi, Oznitelik g¢ikartma
isleminin basarili olamamasi durumunu iceren bir Ornek teskil etmektedir.
Sekil 1.2 ve 1.4 i¢in bulunan diverjans degerleri sirasiyla 27.83 ve 0.49’dur.
Kiiciikk diverjans degeri (0.49), fantom Oznitelik uzayinda vektorlerin
sagildiginin sayisal bir gostergesidir.

Fantom uzay sayesinde smiflayict yapilarmi olusturan egitim
algoritmalarinin stratejisi, yapilarin bu uzay1 boliitleme yetenekleri, gelistirilen
egitim algoritmalarinin problemsiz islerligi ve yapilarin genelleme 6zelligi
gorsel olarak analiz edilecektir. Sekil 1.4’teki iki-boyutlu uzaydan elde edilen
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alt-kiime Sekil 1.5°te gosterilmektedir. Her sinif i¢in 100 olmak {izere, alt-
kiime toplam 300 vektérden meydana gelmistir.

X2

20

40

60

80

100

120

20 40 60 80 100 120 *1

SEKIL 1.4 iki-boyutlu fantom 6znitelik uzayinda simiflarin dagilima.
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SEKIL 1.5 iki-boyutlu fantom uzaydan elde edilen alt-kiime.

1.6 KARAR FONKSIYONLARI

Oznitelik uzaymda siniflart birbirinden aymrmak igin siif sinirlarmi
temsil edebilecek fonksiyonlar tanimlanmaktadir. Karar fonksiyonlarini
olusturmak ic¢in mesafe Olgileri kullanilmaktadir. Literatiirede en bilinen

mesafe Ol¢iisii agagida gosterilmektedir:

d(X)=wotwix; +waxat...... T WX, (1.4)
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X, n-boyutlu Oznitelik uzayinda giris vektoriini temsil etmektedir. d(x)
fonksiyonu, d( x )=0’da n-boyutlu uzayda bir hiper-diizlem tanimlamaktadir.

Hiper-diizlem 6znitelik uzaymi iki par¢aya bdlmektedir. X vektorii bu
iki parcadan biri iginde ise diizleme olan uzakligima bagli olarak d(x)
fonksiyonunun degeri isareti ile birlikte degismektedir. d(x) fonksiyonu,
asagidaki ozelliklere sahip bir fonksiyondan gecirilirse Oznitelik uzayi iki
pargaya etiketlenerek ayrilacaktir.

K(F) = T(d(3 _+1 d(x)=0 s
() =Td(®)= -1 aksi taktirde (15

Karar fonksiyonu ( K(x) ) ile biribirlerinden uzakta 6beklesmis iki sinifa

ait vektorler kolaylikla ayrilabilir. Ancak Sekil 1.4’teki gibi bir dagilimda
karar sinirlar1 egrilerle tanimlanabilmektedir, sadece bir dogru kullanmak sinir1
olusturmak igin yeterli olmayacaktir. Bu durumda smnif sinirinin
olugturulmasina birden fazla lineer karar fonksiyonu kullanilarak
yaklagilacaktir. Bu yaklagim, siniflayici yapilarinda katmanlasmaya dogru
gidilmesine sebep olmaktadir. Sekil 1.6’da iki-boyutlu fantom uzayda bir sinir
egrisini olugturmak icin dogrularin birlestirilme sekli gosterilmektedir. Sekilde
sinif siir egrisi, dogru pargalarinin birlesimi ile elde edilmistir.

X2

S1

Gergek sinif
siir egrisi

0 1 X1

SEKIL 1.6 Dogrularla smif sinir egrisini olusturma.

Egrisel bir karaktere sahip smif smirlarimi (¢cok-boyutlu uzayda sinif
ylzeylerini) temsil etmek i¢in dogru pargalarinin birlestirilmesi yaklagimi
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(sinir, fonksiyonlari tanimli basit egri pargalarn ile de olusturulabilir) tek
¢Oziim degildir. (1.4) esitlifi aym1 zamanda mesafe Olgiisii olarak
tanimlanmaktadir. Literatiirde ¢ok sayida mesafe oOl¢iisii kullanilmaktadir.
Esitlik (1.6)’da sikga kullanilan minimum mesafe dlgiisiiniin tanimi verilmistir.
Bu 6lgii ile 6znitelik uzayindaki simif sinir egrileri, dogrularla yapilan parca
parc¢a yaklasima benzemektedir.

d (%)= %(x,.—wﬁ)z (1.6)
Min = min (d;(x))
=1L

Esitlik (1.6)’da L, prototip vektorlerin (yapay sinir aglarinda
diigiimlerin) sayisini;  wy;, j-inci  prototip vektdriin  i-inci  agirhgimi
gostermektedir. Esitlik (1.4)’te agirliklar ve giris vektoriiniin elemanlari
arasinda lineer bir iligki vardir. (1.6) esitliginde ise agirliklar ile girig vektorii
elemanlar arasinda ikinci dereceden bir iliski vardir. Esitlik (1.4)’te siir,
mesafe Olglislinlin sifira esit degerlerinde, esitlik (1.6)’da ise sinir yiizeyi
(mesafe olgiisiinde karsilastirma islemi bulundugu i¢in) farkli siniftan en yakin
iki prototip vektdre esit mesafede ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 1.7°de minimum
mesafe kullanimi ile smif sinirlarinin olusturulmasi iki-boyutlu, iki sinifli
fantom uzayda gosterilmektedir.

X2
1 1. smifa (s;) ait
prototip vektorler
¥
_ " "3
w Ve
w2 |

v. A We
Prototip
2. siifa (s,) ait vektorlerin
prototip vektorler olusturdugu smir
0 Wi 1 X1

SEKIL 1.7 Minimum mesafe &l¢iisii ile stmif sinirlarmin olusturulmas.
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Yukarida smif simirlarmin (¢cok-boyutlu uzayda simif yiizeylerinin)
belirlenmesine yonelik verilen iki agiklama, literatiirde yapay sinir aglar: ile
olusturulan siniflayict yapilarina temel Ornek teskil etmektedir.  Sinif
siirlarimi bulma iglemi, genel olarak egri (¢ok boyutlu uzayda yiizey)
uydurma problemine doniistiiriilebilir. Farkli mesafe Olgiileri ile degisik
siniflayict yapilart (yeni yapay sinir aglar1) elde etmek miimkiindiir (B6lim
4’e bakiniz).

1.7 SINIFLAYICI YAPILARI VE EGIiTIiM

Alt-kiimedeki vektorlerin 6znitelik uzayinda Sekil 1.5°te gosterildigi
gibi dagildigini diistinelim. Siniflayicilarin gorevi bu dagilimi en iyi temsil
edecek sekilde sinif siirlarini olusturmaktir. Sekil 1.2°deki fantom uzaydan da
goriilecegi {lizere Ozniteliklerin dogru belirlenmesi durumunda siiflayicilarin
sinirlart  belirleme gorevi kolayca gergeklenebilir. Ancak Sekil 1.4’teki
dagilima ait sinif sinirlari, bir 6nceki fantom uzayda oldugu gibi kolayca
belirlenemez. Simiflara ait 6zniteliklerin iyi belirlenememesi durumunda dogru
smiflama performansi, siniflayicilarin 6znitelik uzayindaki dagilimlar1 temsil
edebilme yeteneklerine baghdir. Ornegin, Sekil 1.4’teki dagilim lineer
siniflayici yapilari ile temsil edilemez.

Swniflayict yapisim karar fonksiyonlari belirlemektedir. Yapi, karar
fonksiyonlarinin fiziksel olarak gergeklenmesinden ibarettir. Siiflayici
yapisini tanimlayan karar fonksiyonlarmin parametreleri, genellikle alt
kiimedeki vektorler kullanilarak belirlenmektedir. Bu kitap kapsaminda
parametreler, alt kiimeden rastgele almman vektorler ile iteratif olarak
belirlenecektir.

Esitlik (1.6)’daki ol¢li (karar fonksiyonu) kullanilarak Sekil 1.4’teki
fantom uzay smiflanmig, sonu¢ Sekil 1.8’de gosterilmistir. Sekildeki siyah
noktalar prototip vektorlerin bu uzaydaki konumlarini gostermektedir. Sekil
1.4°teki siyah bolgeler i¢in simif kararlari siniflayicinin tercihine birakilmistir.
Swmiflayici, Sekil 1.4’teki simif dagilim bilgisini prototip vektorlerin agirlik
degerleri ile saklamaktadir.

Smiflayict yapisini karar fonksiyonlari belirledigi i¢in makine egitimini,
bu fonksiyona ait parametrelerin bulunmasi seklinde tanimlayabiliriz. Egitim
algoritmasi i¢in bir amag¢ fonksiyonu belirlenir ve bu amag¢ fonksiyonunu
saglayacak sekilde karar fonksiyonunun parametreleri adim adim degistirilir.
Sekil 1.9’da amag¢ fonksiyonu ‘siniflama hatasini minimize etmek’ seklinde
tanimlanirsa, egitim ile karar fonksiyonunun parametreleri iki sinifi birbirinden
ayiracak duruma gelene kadar adim adim degistirilerek ¢6ziime ulasilir.

Sekil 1.9°daki dagilim icin karar fonksiyonu olarak asagidaki ifade
kullanilmgtir,

K(f) :T( W0+ wi-Xq + WyX) ): 0 (17)
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Egitimin basit olarak anlasilmasi i¢in yine iki simifli iki-boyutlu bir
fantom uzay Ornek olarak verilmistir. Egitim isleminde wy, w; ve w,
parametrelerinin ama¢ fonksiyonu i¢in en uygun degerleri (kalin ¢izgi)
bulunur. En uzun siireli egitimi, bu ti¢ degiskene tek tek deger vermek olarak
tanimlayabiliriz. n tane parametrenin herbirinin alabilecegi deger sayisi g ise
q" tane rastgele deger vererek arama gergeklenebilir. Gelistirilen her yeni
egitim algoritmast bu arama adimindan daha az sayida adim ile sonuca
ulagmalidir.

X1

120} oL T ]

20 40 60 80 100 120 Xs

SEKIL 1.8 iki-boyutlu fantom uzayn esitlik (1.6) kullanilarak siniflanmasi.

X2

Coziim dogrusu
K(f) = T(Wo+ WX + wyx; ): 0

0 1 X1

SEKIL 1.9 Parametrelerin egitimle degisimi. Noktali gizgiler, 6nceki
iterasyonlarda bulunan hatali sinir dogrularini géstermektedir.
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1.8 MAKINE OGRENMESI

Oriintii tamma islemlerinde temel olarak genellikle {ic blok
kullanilmaktadir. Kitap igersinde bu ii¢ blok, karar verme mekanizmasi olarak
ifade edilmektedir. Baz1 durumlarda karar iiretmek i¢in bu ii¢ blok yeterli
olmamaktadir.

Kalp hastaliklarin1 inceleyen bir sistemi bu duruma o6rnek olarak
verilebiliriz. Kalp rahatsizliklarin1 inceleyen sistem ig¢in ¢ok sayida
parametre/durum g6z Oniine almmalidir. Elektrokardiyogram, kalbin
elektriksel faliyetleri hakkinda bilgi vermektedir. Ekokardiyogram veya
fonokardiyogram ise kalbin mekanik hareketleri hakkinda bilgi vermektedir.
Hastanin kilosu, yasi, cinsiyeti, sigara veya alkol kullanma aligkanligi, daha
onceden gecirdigi bazi hastaliklar, ailesinde gozlenen kalp hastaliklari, kan
yag1 ve sekeri ile ilgili bilgiler de kalp rahatsizliginin belirlenmesinde biiyiik
bir 6neme sahiptir. Dikkat edilirse, her bilgi fakli bir domenden gelmektedir.
Karar verme mekanizmalar kullanilarak elektrokardiyogram incelenir ve her
normal veya anormal sekle sahip vuru bir sembolle ifade edilir. Daha sonra
tespit edilen anormal vurularin tipleri ve siklig1 bir veri tabana kaydedilir.
Ayni sekilde karar verme mekanizmalar1 kullanilarak eko goriintiiler incelenir
ve onemli damar hemo-dinamikleri ile kapakcik hareketleri sembollerle ifade
edilip aym1 veri tabanma kaydedilir. Kalbin anlik elektriksel ve mekanik
hareketleri disinda hastaya ait diger bilgiler (hastanin fizyolojik, aliskanliklari,
ailesinde ve daha dnceden gecirdigi hastliklar hakkinda bilgiler) de aym veri
tabanina yerlestirilir. Son olarak uzman sistem olusturulan bu veri tabanini ve
sembolik mantiktaki bazi siirecleri kullanarak hasta hakkinda bir karar iiretir.

Kamera ile satrang tahtasini goézleyip oyun oynayan uzman sistemini de
yine bu duruma bir 6rnek olarak gosterebiliriz. Uzman sistem once kamera ile
satra¢ tahtasinin goriintiisiinii elde eder. Daha sonra bu goriintii {izerinde karar
verme mekanizmalar1 kullanilarak tasglarin tipleri ve bu taslarin tahta
iizerindeki konumlar1 tespit edilir (6rlintii tamima stiregleriyle). Bu bilgiler,
sembolik olarak bir veri tabaninda ifade edilir. Uzman sistem daha sonra
olusturulan veri taban1 ve bazi sembolik siirecleri kullanarak kendi hamlesini
gercgeklestirir.

Diisiinme yetenegimiz incelendiginde dis diinyadan aldigimiz verileri
isleyip sembollerle tanimladigimiz (6riintii tanima siiregleri) ve bu semboller
ile bilgi birikimimizi kullanarak olaylar iizerinde bir karar olusturdugumuz
bilinmektedir. Bu baglamda kitabin yedinci boliimde bir bakima sembolik
mantiga bir gecis saglanmakta karar verme siireclerinde sembollerin
kullanilmasina Ornekler verilmektedir. Kitabin sekizinci boliimiinde ise
sembolik mantikta kullanilan bazi 6nemli siiregler ve dgrenme algoritmalari
anlatilmaktadir.
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1.9 PERFORMANS KRIiTERLERIi VE TASARIM

Karar verme mekanizmasina ait bloklarin tasariminda dikkate alinacak
birkag 6zellik agagida verilmistir.

i. Ogrenme siireclerinde kullanilan parametre veya agirliklarm iteratif
olarak belirlenmesi

ii. Karar verme mekanizmasindaki yapilarin egitim sirasinda ihtiyaca gore
biiylimesi

iii. Egitimin kisa siirede gerceklenebilmesi

iv. Egitim sonrasinda simiflayicinin az sayida prototip vektorii ile
gergeklenmesi

v. Karar verme mekanizmasinin yiiksek genelleme 6zelligi (yeni vektorleri
dogru siniflama performansi)

vi. Tasarlanan sistemin fiziksel olarak kolaylikla gergeklenebilmesi

Secilen bir Oriintii tanima isleminde karar verme mekanizmasinin
gelistirilmesinde asagidaki islemlerin takip edilmesi tasarimciya fayda
saglayacaktir.

Oriintii uzay1 icin oncelikle kategori sayisi belirlenir, daha sonra
kategorileri birbirlerinden en iyi ayman Oznitelikler gikartilir. Oznitelik
¢ikartma isleminin sec¢imi igin literatiirde belirli bir yontem yoktur, se¢im
tasarimcinin  tecriibesine  baglidir. Tasarimc1  Oznitelik  vektorlerinin
sacilmamasini dikkate alacak sekilde bir yontem belirlemelidir. Se¢imde 6rnek
olmasi ag¢isindan, insanin dogal olarak bu ayrimi nasil ger¢eklestirdigi dikkate
almmalidir. Yeni Ozniteliklerin aymrim giiclinii bulmak ve diger bilinen
Oznitelik c¢ikartma yoOntemleri ile karsilastirmak i¢in diverjans analizi
kullanilabilir. Bu analiz, ayn1 zamanda incelenen Oriintiiler i¢in en iyi
Ozniteliklerin bulunmasini da (boyut azaltma iglemi) saglayacaktir.

Arastirma yeni siniflayict yapisi tasarlamaya yonelikse, smiflayici
gercek diinya problemini ¢6zmede kullanilmadan o6nce fantom uzayda
denenmelidir. Bu deneme ile hem gergeklenen programin yazilim olarak
dogrulugu test edilir hem de egitimin ve yapinin diger yontemlerle gorsel
olarak karsilastirilmasi saglanir. Son olarak, fantom uzayda test edilen yeni
smiflayict yapisi ya da egitim algoritmasi benzetim ortaminda gergek oriintiiler
icin kullanilir.

Gergek-zaman uygulamalart igin gelistirilecek yontemler, &ncelikle
MATLAB veya LABVIEW gibi isaret isleme kiitliphanesi zengin benzetim
araglarinda incelenmeli daha sonra algoritma C veya makine kodunda
yazilarak mikro-denetleyici iizerinde ¢alistirlmalidir. Ger¢ek zaman
uygulamasi olarak diisiiniilen yontemler i¢in algoritma gelistirmede ozellikle
egitim/siniflama zamani ve bellek ihtiyaci dikkate alinmalidir.
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PROBLEMLER:

Bu alt boliimdeki bilgisayar 6devleri, fantom uzay i¢in egitim kiimesi
olusturulmasina yoneliktir.

1.1)Fantom uzayda sinif sayis1 ve siniflara ait vektorlerin dagilimi arastiricinin
secimine birakilmistir. Smiflara ait vektorlerin birbirlerine yaklastigi, sinif
sinirlarimin i¢ ige gegtigi durumu ele almak dogru sinif sinirlarini tespit
etmede smiflayicilan zorlayici bir etken olacaktir. Bu nedenle fantom uzay
icin smiflarin Obeklesme karakteri gosterdigi dagilimlari olusturmak
yerine; bu uzay icin konveks dagilimlar1 iceren daha karmasik vektor
dagilimlarinin olusturulmasi tercih edilmelidir (6rnegin Sekil 1.4).

a)Resim olusturma veya boyama programlar1 kullanilarak iki-boyutlu ve tig
sinif iceren bir fantom uzay1 temsil edecek “jpeg” veya “bmp” uzantisinda
bir dosya olusturun. Vektorlerin xI ve x2 elemanlarmin degerlerinin
[0-255] araliginda degismesi istenmektedir.

b)Ornek fantom uzay icinden secilen Oznitelik vektorleri ile bir egitim
kiimesi olusturulacaktir. Bilgisayarin faresi yardimiyla her smiftan 20
vektor igeren bir egitim kiimesi olusturulacaktir.

c)Fare kullanilmadan rastgele 6rnekleme ile her siniftan 100 vektor igerecek
sekilde bir egitim kiimesi olusturulacaktir.
Egitim kiimesi bilgisayarda “txt” uzantili bir dosya seklinde saklanmalidir
(vektér  elemanlari “text” okuyucu  yardimiyla  kolaylikla
gozlemlenecektir). Egitim kiimesindeki her vektor, elemanlar1 ve etiketi
tek bir satirda bulunacak sekilde gosterilmelidir. Onceden olusturulan
ornek fantom uzayin ismi, benzetim programina disardan parametre olarak
verilecektir.
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CEVAP ANAHTARI

Birinci boélimden sekizinci boliime kadar olan bélim sonu sorularinin
cevaplar,, MATLAB (uyarlama 7.1) ortaminda kosan benzetim programlari ile
gerceklenir. Benzetim programlarindan gercek zamanda sonuglar liretmesi
beklenmez. MATLAB gibi ortamlar arastirmaciya, gelistirilen algoritmalarin
sonuglarini karsilastirma ve yeni yOntemler arastirma imkani sunmaktadir.
Boliim sonu sorularinda ti¢ farkl isaret i¢in ayri ayri analizler yapilmaktadir: 1)
Fantom uzay, ii) EKG vurulari ve iii) CT goriintiisii. Fantom uzay, gelistirilen
algoritmalarin mantiksal hatalarini tespit etmek, iki boyuttan yiiksek 6znitelik
boyutuna kolaylikla gecilmesini saglamak ve egitimin basarisini test etmek
icin kullanilmaktadir. Isaretleri dogada tek boyutlu isaretler veya goriintiiler
seklinde iki farkl tipte gozlemlemekteyiz. Bu nedenle boliim 6devlerinde iki
farkli tipte isaret Ornek olarak analiz edilmektedir. Dordiinci boliimden
sekizinci bdliime kadar boliim i¢i cevaplarda segilen siniflayici yapilan ve
egitim siiregleri aynidir; ancak secilen isaretler farklidir (dolayisiyla sadece
Oznitelik vektorlerinin  belirlenisi farklidir). Bu yaklagim, 6devlerdeki
smiflayict yapilarim ve egitim siireglerini gergekleyen yazilimlart okuyucunun
daha  kolay inceleyebilmesine olanak saglamaktadir. Ayrica
algoritmalarin/programlarin rahat anlasilmasi i¢in benzetim programi ig¢inde
fazlaca degisken ve 6zel fonksiyon kullanilmamustir.

Sekizinci boliimiin boliim sonu sorulari, SWI-PROLOG (uyarlama 5.2.10)
ortaminda kosan benzetim programlar ile gerceklenir. Sembolik mantikta
gerceklenecek siireclerin prolog ortaminda kosturulmasi daha uygundur.
Boliim icinde tanitilan kavramlar aciklayan Orneklerin yapilari da, prolog
derleyicilerinde bigimsel hata vermeyecek sekilde diizenlenmistir.

l.a)iki boyutlu fantom uzay, ii¢ sinif icermektedir. Fantom uzay, farkli
formatta “G3” ve “G3.jpeg” isimli iki dosya icinde bulunmaktadir.
Benzetim programinin kaynak kodu, ‘“fu oznitelik.m” dosyasinda
saklanmuigtir.

1.b)Benzetim progami imleci, fare ile fantom uzay iizerinde istenilen
pozisyona konumlandirir. Istenilen konuma ait 6znitelik vektdrii, farenin
sol diigmesine basilarak egitim kiimesi igine yazilir. Egitim kiimesi
“fu_mous.txt” dosyasi i¢inde saklanmaktadir. Sekil p.1’de “fu_mous.txt”
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dosyast icinde saklanan iki
gosterilmektedir.

18
54
30
76
65
111
102
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boyutlu 06znitelik vektorlerinin  formati

94

101
135
146
171
172
211

50
50
50
50
50
50
50

SEKIL p.1 “fu_mous.txt” dosyasina ait ilk satirlar.

1.c)Benzetim programi, her siniftan rastgele 100 6znitelik vektorii olmak iizere
ii¢ smif i¢in toplam 300 vektor igeren bir egitim kiimesi olusturur. Egitim
kiimesi, “fu_rand.txt” dosyasi iginde saklanmaktadir. Benzetim programu,

Oznitelik vektorlerinin

rastgele

dagilimini

gostermek  icin

“Ornek kume.jpeg” isminde bir goriintii dosyasi olusturur. Sekil p.2’de
“Ornek kume.jpeg” dosyasi gosterilmektedir.
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SEKIL p.2 Egitim kiimesi iginden rastgele segilen vektorler.
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2.1)Benzetim programinin kaynak kodu, “Normalize.m” dosyasinda
saklanmistir. Program oncelikle X tipi vurular.txt (X=N, L, R ve P)
dosyasindan EKG isaretinin genliklerini okur ve bir dizi i¢ine yazar.
Program daha sonra ardisil siizgegler kullanarak vuru dizisindeki tim
EKG’lerin R tepelerini tespit eder ve bu tepeleri fakli bir dizide
isaretleyerek saklar. Programin diger boliimii, R tepesi isaretlerini ve sabit
bir gecikmeyi dikkate alarak kestirilen R tepesi etrafindan (-64 , +64)
toplam 128 genlik degeri alarak EKG isaret vektoriinii olusturur.

Sekil p.3’te R tepesi etrafinda 128 genlige sahip EKG vurulari topluca
gosterilmektedir. Sekil p.3’teki her vektor, gercek kayittaki bir EKG
vurusuna karsilik gelmektedir. Bu islem ile R tepesinin vektdrlerin
ortasinda yer almasi saglanmistir. Daha sonra vektorlerin ortalamasini sifir
ve giiclinii 1 degerine normalize edecek sekilde islemler gerceklenir. 40
adet Oznitelik vektorii, zamanda ve genlikte normalize edilmis tiim vurulari
temsil etmek iizere vektor elemanlar1 ve etiketi bir satirda olacak sekilde
“X-kiime.txt (X=N, L, R ve P)” uzantili bir dosyada saklanir.

2.2)Benzetim programimin kaynak kodu, “oz_frekans.m” dosyasinda
saklanmistir. “X-kiime.txt” dosyasindan normalize edilmis vurular1 temsil
eden EKG vektorleri okunur ve bir diziye yazilir. Her vektore Fourier
doniisiimii uygulanir. Fourier katsayilarinin modiilii hesaplanir ve bu
degerler, 6znitelik vektorii elemanlari olarak farkli bir dizide saklanir. Tiim
EKG vuru vektorleri i¢in hesaplama tamamlandiginda 6znitelik vektorleri,
vektor elemanlar ve etiketi bir satirda olacak sekilde “X oz frekans.txt
(X=N, L, R ve P)” uzantil bir dosyada saklanir.

2.3) Benzetim programinin kaynak kodu, “kume olustur.m” dosyasinda
saklanmigtir. “X oz frekans.txt (X=N, L, R ve P)” uzantili dort dosya
okunur ve ti¢ dizi olusturulur.

64 modiil degerinden olusan dort sinifa ait 160 adet 6znitelik vektorii,
vektor elemanlari ve etiketi bir satirda olacak sekilde “oz fre toplam.txt”
uzantili bir dosyada saklanir. Tiim EKG vurularina ait 6znitelik vektorleri,
Sekil p.4’te gosterilmektedir. 64 modiil degerinden olusan dort sinifa ait 80
adet Oznitelik vektorii egitim kimesini temsil etmek iizere, vektor
elemanlarn ve etiketi bir satirda olacak sekilde “oz_fre egitim.txt” uzantili
bir dosyada saklanir. 64 modiil degerinden olusan dort sinifa ait 80 adet
Oznitelik vektori test kiimesini temsil etmek iizere, vektor elemanlar1 ve
etiketi bir satirda olacak sekilde “oz fre test.txt” uzantili bir dosyada
saklanir.

2.4)Benzetim programinin kaynak kodu, “oz_ct.m” dosyasinda saklanmstir.
Egitim kiimesi dort sinif igerecek sekilde “ct.jpeg” goriintiisii {izerinde fare
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kullanilarak olusturulur. Fare yardimiyla isaretlenen benegin kendisi ve bir
komgulugundaki benek siddetleri Oznitelik vektdriiniin elemanlarini
olusturmaktadir. Dort sinifa ait 40 adet oznitelik vektorii egitim kiimesini
temsil etmek {izere, vektor elemanlar1 ve etiketi bir satirda olacak sekilde
“oz_ct.txt” uzantili bir dosyada saklanir. Ayn1 sekilde egitim kiimesinden
farkl bir test kiimesi de olusturulabilinir.

B0 40

T

il
ilfh

2%
40

150

150
100
50 ornek

degerleri

vektor 20 Srnek .
00 vektor

degerleri 0o

= 150
100
vektor A0 Ornek vektor A0 Ornek

degerleri degerleri

SEKIL p.3 (a) N tipi, (b) L tipi, (c) R tipi ve (d) P tipi vurulara ait kiimeler.
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modiil

degerleri
1000

500

_ 50
. 100
180 vekor

an 200

[

40
frekans =]

SEKIL p.4 EKG vurularina ait 6znitelik vektorleri.

3.1)Benzetim programinin kaynak kodu, “Boyut azalt.m” dosyasinda
saklanmugtir. “oz_fre toplam.txt” dosyasi i¢indeki tiim Oznitelik vektorleri
dikkate alinarak, vektorlerin boyutu 1’den 64’e¢ kadar adim adim
genigletilir. Genigletme isleminde daha anlamli 6znitelikler (diverjans
degeri dikkate alinarak) ilk siralarda olacak sekilde bir siralama
gerceklenir. Oznitelik vektorii boyutu ve diverjans degerlerinin
logaritmasi, Sekil p.5’te gosterilmistir. Egride ilk kirilma noktas1 olan 32,
indirgenmis boyut degeri olarak se¢ilmistir. Siralama ve indirgenen vektor
boyutu dikkate alinarak diizenlenen yeni Oznitelik vektorleri, vektor
elemanlar ve etiketi bir satirda olacak sekilde “Boyut_frekans.txt” uzantili
bir dosyada saklanir. Ozniteliklerin anlam siras1, dznitelik numaras1 ve
diverjans degeri bir satirda gosterilecek sekilde “fre siralama.txt”
dosyasinda saklanir.

3.2)Benzetim programinin kaynak kodu, “Boyut azalt.m” dosyasinda
saklanmigtir. “oz_ct.txt” dosyasi igindeki tiim 6znitelik vektorleri dikkate
alinarak, vektorlerin boyutu 1’den 9’a kadar adim adim genisletilir.
Genigletme isleminde daha anlamli 6znitelikler (diverjans degeri dikkate
alinarak) ilk siralarda olacak sekilde bir siralama gergeklenir. Oznitelik
vektorii boyutu ve diverjans degerlerinin logaritmasi, Sekil p.6’da
gosterilmistir. Egride ilk kirilma noktasi olan 4, indirgenmis boyut degeri
olarak se¢ilmistir. Siralama ve indirgenen vektér boyutu dikkate alinarak
diizenlenen yeni Oznitelik vektorleri, vektdor elemanlart ve etiketi bir
satirda olacak sekilde “Boyut ct.txt” wuzantili bir dosyada saklanir.
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Ozniteliklerin anlam siras1, 6znitelik numaras1 ve diverjans degeri bir
satirda gosterilecek sekilde “ct_siralama.txt” dosyasinda saklanir.

log (diverjans)
E T T T T T T

Br -

4F -

Ir -

2 | | | | | |
0 10 20 a0 40 a0 Al 70

boyut
SEKIL p.5 Diverjans degerinin boyut sayisina gore degisimi.

log (diverjans)
T'Ir T T T T T T T
BAT .
E | | | | | | |
1 2 3 4 b B 7 8 9

boyut
SEKIL p.6 Diverjans degerinin boyut sayisina gére degisimi.

4.1)Smiflayici  olarak K-en yakin komsu (literatirde K-NN olarak

bilinmektedir) smiflayicist secilmistir. K degeri 3 olarak secilmistir.
Benzetim programinin kaynak kodu, “fu KNN_siniflama.m” dosyasinda
saklanmigtir. Fantom uzaya ait Oznitelik vektorleri, “fu_mous.txt”
dosyasindan okunur. Egitim kiimesindeki tiim Oznitelik vektorleri agin
diigiimleri olarak secilir. Dolayisiyla siniflayiciya ait parametreler
karmagik islemler yapilmadan kolaylikla bulunmustur. Test i¢in 6zel bir
kiime olusturulmamistir. Fantom uzaydaki tiim vektorler, K-NN simiflayici
tarafindan  smiflandirilmistir.  Vektorlere ait  etiketler, vektorlerin
konumlarina  goére ekranda  goriintiilenmistir.  Sonu¢  goriintii,
“fu KNN_smiflama.jpeg” dosyasinda saklanmistir. Sekil p.7’de K-NN
siiflayicinin iirettigi kararlar goriintiilenmektedir.
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255

0 255
SEKIL p.7 Fantom uzaym KNN smniflayict ile smiflandiriimasi.

4.2) Siniflayici olarak K-en yakin komsu (K-NN) smiflayicisi segilmistir. K
degeri 3 olarak secilmistir. Benzetim programinin kaynak kodu,
“fre. KNN_smiflama.m” dosyasinda saklanmigtir. Egitim kiimesine ait
oznitelik vektorleri, “oz_fre egitim.txt” dosyasindan okunur. ingirgenmis
boyuta ait bilgiler “fre siralama.txt” dosyasindan okunur. Egitim
kiimesindeki tim Oznitelik vektorleri, agin diigiimleri olarak segilir.
Dolayisiyla siniflayiciya ait parametreler karmasik islemler yapilmadan
kolaylikla bulunmusgtur. Test kiimesine ait tiim vektorler, “oz_fre test.txt”
dosyasindan okunur. Test kiimesine ait tiim vektorler, K-NN siniflayici
tarafindan smiflandirilmis ve %100 basari elde edilmistir.

4.3) Siniflayict olarak K-en yakin komsu (K-NN) siniflayicist segilmigtir. K
degeri 3 olarak secilmistir. Benzetim programinin kaynak kodu,
“ct KNN_smiflama.m” dosyasinda saklanmistir. Egitim kiimesine ait
oznitelik vektorleri, “oz_ct.txt” dosyasindan okunur. Ingirgenmis boyuta
ait bilgiler “ct_siralama.txt” dosyasindan okunur. Egitim kiimesindeki tiim
Oznitelik vektorleri, agin diiglimleri olarak secilir. Dolayisiyla siiflayiciya
ait parametreler karmasik islemler yapilmadan kolaylikla bulunmustur.

Test i¢in farkli bir kiime olusturulmamigtir. CT goriintiisiindeki tiim
benekler i¢in K-NN siniflayici karar (etiket) iiretir ve benekler i¢in iiretilen
etiketler ekranda goriintiilenir. Sonu¢ goriintii, “ct KNN_smiflama.jpeg”
isimli bir dosyada saklanmigstir. CT goriintiisiindeki beneklerin K-NN
siniflayici tarafindan siniflandirilmasi Sekil p.8’de gosterilmistir.
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255

v

0 255
SEKIL p.8 CT gériintiisiiniin KNN smniflayici ile smiflandiriimasi.

5.1)Smiflayict olarak literatiirde sik¢a kullanilan c¢ok-katmanli ag (CKA)
secilmistir. Benzetim programimin kaynak kodu, “fu MLP_smiflama.m”
dosyasinda saklanmistir. Fantom uzaya ait Oznitelik vektorleri,
“fu_mous.txt” dosyasindan okunur. P dizisi, giris Oznitelik vektorleri
kiimesini; T dizisi, arzu edilen ¢ikis degerleri kiimesini temsil etmektedir.
Agin topolojisi, 2-170-180-3 olarak bulunmustur. Bu topoloji, ¢cok sayida
denemeden sonra hatay1 en aza indirgeyen yapi olarak tespit edilmistir.
Egitim agamalar1, Sekil p.9°’de grafik seklinde gdsterilmistir. Diigiimler
(W1 B1 W2 B2 W3 B3) “kayit.mat” dosyasinda saklanmigtir. CKA’nin
fantom uzaym siniflama sonucu Sekil p.10°da gdosterilmektedir. Sonug
goriinti, “fu MLP_smiflama.jpeg” dosyasinda saklanmustir.

5.2) Siniflayict olarak literatiirde sik¢a kullanilan ¢ok-katmanh ag (CKA)
secilmistir. Benzetim programinin kaynak kodu, “fre MLP_siiflama.m”
dosyasinda saklanmistir. EKG wvurularina ait Oznitelik vektorleri,
“oz_fre egitim.txt” dosyasindan okunur. P dizisi, giris 6znitelik vektorleri
kiimesini; T dizisi, arzu edilen ¢ikis degerleri kiimesini temsil etmektedir.
Agn topolojisi, 32-150-180-4 olarak bulunmustur. Bu topoloji, ¢ok sayida
denemeden sonra hatay1 en aza indirgeyen yapi olarak tespit edilmistir.
Egitim asamalari, Sekil p11°de grafik seklinde gosterilmistir. Diigiimler
(W1 B1 W2 B2 W3 B3) “kayit.mat” dosyasinda saklanmistir. Test kiimesi
“oz_fre test.txt” dosyasindan okunur.
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toplamsal hata
3

a 1000 2000 3000 4000

iterasyon

SEKIL p.9 CKA’nin egitiminde iterasyona bagli hata grafigi.

o

0 255
SEKIL p.10 Fantom uzaymn CKA ile smiflandiriimas.

5.3)Siniflayict olarak literatiirde sikca kullanilan c¢ok-katmanli ag (CKA)
secilmistir. Benzetim programinin kaynak kodu, “ct MLP_smiflama.m”
dosyasinda saklanmigtir. CT goriintiisiine ait Oznitelik vektorleri,
“oz_ct.txt” dosyasindan okunur. P dizisi, giris 0Oznitelik vektorleri
kiimesini; T dizisi, arzu edilen ¢ikis degerleri kiimesini temsil etmektedir.
Agin topolojisi, 4-220-230-4 olarak bulunmustur. Bu topoloji, ¢ok sayida
denemeden sonra hatay1 en aza indirgeyen yapi olarak tespit edilmistir.
Egitim asamalari, Sekil pl12’de grafik seklinde gosterilmistir. Diigiimler
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(W1 B1 W2 B2 W3 B3) “kayit.mat” dosyasinda saklanmigtir. CKA’nin
CT goriintisiindeki  benekleri  siniflama  sonucu  Sekil pl3°te
gosterilmektedir. Sonug¢ goriintii, “ct MLP siniflama.jpeg” dosyasinda
saklanmustir.

toplamsal hata

u] 200 400 BO0 800 1000

) iterasyon
SEKIL p.11 CKA’nin egitiminde iterasyona bagli hata grafigi.

toplamsal hata

o 200 200 500 500
iterasyon
SEKIL p.12 CKA’nin egitiminde iterasyona bagl hata grafigi.

6.1)Smiflayict olarak kullanilmak {izere yarigsmaci bir ag yapisi se¢ilmistir.
Benzetim programimin kaynak kodu, “fu ga siniflama.m” dosyasinda
saklanmistir. Fantom uzaya ait Oznitelik vektorleri, “fu_mous.txt”
dosyasindan okunur. Agmn topolojisi, 2-30-3 olarak sec¢ilmistir. Bu
topoloji, ¢ok sayida denemeden sonra hatay1 en aza indirgeyen yap1 olarak
tespit edilmistir. Genetik havuzun yapis1 Sekil pl4’te gosterilmistir.
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Havuzdaki her dizi tek bir aga karsilik gelmektedir. Havuz 16 dizi
icermektedir. Ag, 30 diigiimden meydana gelmektedir. Agin her diiglimii 2
parametre igermektedir.

255

v

0 255
SEKIL p.13 CT gériintiisiiniin CKA ile smiflandirilmasi.

1.smf 2.smif 3.smif e 3.smf
W]11 |W112 W121 |W122 W131 |W13z Wl301 |W1302
= dm .......................................
WIGH |W1612 | Wl621 |W1622 | Wls31 |W1632 | |W16301 | W16302

SEKIL p.14 Agin parametrelerinin genetik havuzda konumlanisi.

Ayni sinifa ait diigiimlerin ¢ikigi ortak bir sinif diiglimiine (OR islemini
gergekleyecek sekilde) baglanir. wf' ik, i-inci dizinin j-inci diiglimiiniin k-1nc1
parametresini  temsil etmektedir. Diigiimler “fu_ga duguml.mat”
dosyasinda saklanmistir. Agin fantom uzay1 siniflama sonucu Sekil p15°te
gosterilmektedir. Sonug¢ goriintli, “fu ga simiflama.jpeg” dosyasinda
saklanmugtir.

6.2) Smiflayici olarak kullanilmak iizere yarismaci bir ag yapisi secilmistir.
Benzetim programinin kaynak kodu, “fre ga siniflama.m” dosyasinda
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saklanmistir. EKG vurularina ait 6znitelik vektorleri, “oz_fre egitim.txt”
dosyasindan okunur. Agmin topolojisi, 32-20-4 olarak segilmistir.
Havuzdaki her dizi bir aga karsilik gelmektedir. Havuz 16 dizi
icermektedir. Ag, 20 diigiimden meydana gelmektedir. Agin her diigiimii
32 parametre igermektedir.

0 255
SEKIL p.15 Fantom uzayin ag ile smiflandiriimas.

Ayni sinifa ait diigiimlerin ¢ikisi ortak bir sinif diigiimiine (OR islemini
gergekleyecek sekilde) baglanir. w'y, i-inci dizinin j-inci diigimiiniin -inc1
parametresini temsil etmektedir. Bu topoloji, birgok denemeden sonra
hatay1 en aza indirgeyen yapi olarak tespit edilmistir. Genetik havuzun
yapist Sekil plé’da gosterilmistir. Diiglimler “fre ga duguml.mat”
dosyasinda saklanmigtir. Test kiimesi “oz fre test.txt” dosyasindan
okunur.

6.3) Siniflayici olarak kullanilmak iizere yarismaci bir ag yapisi secilmistir.

Benzetim programimnin kaynak kodu, “ct ga siniflama.m” dosyasinda
saklanmigtir. CT goriintiisiine ait Oznitelik vektorleri, “oz ct.txt”
dosyasindan okunur. Agin topolojisi 4-20-4 olarak seg¢ilmistir. Havuzdaki
her dizi, tek bir aga karsilik gelmektedir. Havuz 16 dizi icermektedir. Ag,
20 diigiimden meydana gelmektedir. Agm her diigiimii 4 parametre
icermektedir.

Ayni simifa ait diigiimlerin ¢ikisi ortak bir sinif diigiimiine (Or islemini
gergekleyecek sekilde) baglanir. w'y, i-inci dizinin j-inci diigiimiiniin 4-inc1
parametresini temsil etmektedir. Bu topoloji, bircok denemeden sonra



CEVAP ANAHTARI 317

hatay1 en aza indirgeyen yapi olarak tespit edilmistir. Genetik havuzun
yapist  Sekil pl7°de gosterilmistir. Diglimler “ct _ga duguml.mat”
dosyasinda saklanmigtir. Agin CT goriintiisiindeki benekleri smiflama
sonucu Sekil pl8°de gosterilmektedir. Sonug goriintii,
“ct_ga smiflama.jpeg” dosyasinda saklanmustir.

1.sinif .. 3.simnif 4.smif .. 4.smf
1 1 1 1 1 1 1 1
Wi1...W 132 Wi3q...W 3132 Wi41...W 432 W 20 10ee- W 2032
15. dizi
I6 I6 I6 I6 16 16 16 16
W 11...W 132 | | W 31..W 313 | W 41..W 432 | | W 20.1.--W 2032

SEKIL p.16 Agin parametrelerinin genetik havuzda konumlanisi.

1.smif 3.smmf 4 .simf 4. sif
T
Wig....Wi4 Wi3q....W 34 W41.... W 44 W 201-----W 20,4
15. dizi
16 16
11 1.4 3.1 34 4.1 44 20,1 204
w w | | w w | w w | | w w

SEKIL p.17 Agin parametrelerinin genetik havuzda konumlanisi.

7.1)Smiflayict olarak literatiirde sik¢a kullanilan bulanik K-en yakin komsu
siniflayict se¢ilmistir. K degeri 3 olarak segilmistir. Benzetim programinin
kaynak kodu, “fu fuzzy smiflama.m” dosyasinda saklanmigtir. Fantom
uzaya ait 0znitelik vektorleri, “fu_mous.txt” dosyasindan okunur. Ag, 30
diigimden meydana gelmektedir. Agin her diigiimii 2 parametre
icermektedir.

Aynmi sinifa ait diigimlerin ¢ikisi ortak bir smif diiglimiine (OR
islemini gergekleyecek sekilde) baglanir. Agin fantom uzaymi smiflama
sonucu Sekil pl9°da gosterilmektedir. Sonug goriintii,
“fu_fuzzy smiflama.jpeg” dosyasinda saklanmistir. Sekil p19°da ii¢ sinif
icin li¢ 06bek merkezi se¢ilmistir. Bu nedenle fantom Oznitelik uzayi {i¢
sinifa ayrilmistir. Ayni programda sinif sayist 9 segilerek Sekil p.20’deki
sonug elde edilmistir. Bu analiz, sagilma olustugunda simif sayis1 kadar
Obek merkezinin fantom uzaydaki smif dagilimmi temsil edemedigini
gostermektedir.
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255

v

0 255
SEKIL p.18 CT gériintiisiiniin ag ile simiflandirilmast.

0 255

SEKIL p.19 Fantom uzayin K-en yakin komsu siiflayict ile simiflandirilmast.

7.2)Siniflayici olarak literatiirde sikga kullanilan bulanik K-en yakin simiflayici
secilmistir. K degeri 3 olarak secilmistir. Benzetim programinin kaynak
kodu, “fre fuzzy smiflama.m” dosyasinda saklanmistir. EKG vurularina
ait Oznitelik vektorleri, “oz_fre egitim.txt” dosyasindan okunur. Ag, 20
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diigimden meydana gelmektedir. Agin her diigimii 32 parametre
igermektedir.

A

255

—>
0 255

SEKIL p.20 Fantom uzayin K-en yakin komsu siniflayici ile 9 smifa béliitlenmesi.

Aymni sinifa ait diigiimlerin ¢ikisi ortak bir sinif diiglimiine (OR islemini
gercekleyecek sekilde) baglanir. Diglimler “fre fuzzy duguml.mat”
dosyasinda saklanmigtir. Test kiimesi “oz fre test.txt” dosyasindan
okunur.

7.3)Smiflayici olarak literatiirde sik¢a kullanilan bulanik K-en yakin siniflayici
secilmistir. K degeri 3 olarak secilmistir. Benzetim programinin kaynak
kodu, “ct_fuzzy smiflama.m” dosyasinda saklanmistir. CT goriintiisiine ait
Oznitelik vektorleri, “oz_ct.txt” dosyasindan okunur. Ag, 20 diigiimden
meydana gelmektedir. Agin her diiglimii 4 parametre igermektedir.

Ayni sinifa ait diigiimlerin ¢ikisi ortak bir sinif diigiimiine (OR islemini
gercekleyecek sekilde) baglanir. Agin CT goriintiisiindeki benekleri
siniflama sonucu Sekil p21°de gosterilmektedir. Sonug¢  gorintii
“ct_fuzzy siniflama.jpeg” dosyasinda saklanmistir.

8.1.a)“Aday Eleme” algoritmasinin prolog kaynak kodu, “AdayYokEt.pl”
dosyasinda bulunmaktadir.

b)Bu 6devde kalp krizi risk faktoriiniin belirlenmesi konusunda bir ¢alisma
yapilmig ve konu ile ilgili ger¢eklerden olusan bir veri dosyast
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255

—
0 255

SEKIL p.21 CT gériintiisiiniin bulanik K-en yakin smiflayici ile smiflandiriimasi.

olusturulmustur. Veriler, sirastyla sigara kullanimi, stres, cinsiyet, boy,
kilo ve ten rengine sahip Ozelliklerden meydana gelmektedir.Veriler,
prolog kaynak kodlu “HastalikRiski.pl” dosyasinda bulunmaktadir.
Asagida bu dosyanin igerigi gosterilmistir.

L — Ornek sayisi

n(7).

L — Ornekler:

ornek(1, p, [icer  ,var Jkadin ,orta ,sisman ,esmer ]).
ornek(2, n, [icmez ,yok ,erkek ,kisa ,orta ,sarisin ).

ornek(3, n, [icmez ,yok ,kadin ,uzun ,zayif  kumral ]).

ornek(4, p, [icer  ,var ,erkek ,uzun ,sisman ,sarisin ]).
ornek(5, p, [icer  ,var Jkadin ,kisa ,sisman kumral ]).
ornek(6, n, [icmez ,var ,kadin ,kisa ,orta ,esmer ).
ornek(7, n, [icer ,yok ,erkek ,uzun ,orta ,sarisin ).
% ------—--- Her bir kavramin alabilecegi degerler:
sigara(icer).

sigara(icmez).

sigara(x).

stress(var).

stress(yok).

stress(X).

cinsiyet(erkek).
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cinsiyet(kadin).
cinsiyet(x).

boy(kisa).
boy(orta).
boy(uzun).
boy(x).

vucut(zayif).
vucut(sisman).
vucut(orta).
vucut(x).

ten(esmer).
ten(kumral).
ten(sarisin).
ten(x).

% ---mmmmmm- Hipotez yapist:
hipotez([Si,St,C,B,V,T]) :-

sigara(Si),
stress(St),
cinsiyet(C),
boy(B),
vucut(V),
ten(T).

¢)“Soru 8 l.doc” dosyasinda prolog kaynak kodunun kullanimi
anlatilmaktadir. Prolog derleyicisine veri dosyasi (HastalikRiski.pl) ve
program kaynak kodu (AdayYokEt.pl) yiiklenir. Derleyici konsolundan
“basla.” komutu girilir. Program, G ve S kiimelerinin asama asama
icerigini ve daha sonra uyarlama uzayinin yapisini ekranda gosterir.

8.2.a)“Derinlik Oncelikli Arastirma” algoritmasmin prolog kaynak kodu,
“IlkDerinAra.pl” dosyasinda bulunmaktadir. Asagida bu dosyanin igerigi
gosterilmistir.

% Derinlik Oncelikli Aragtirma Algoritmasi
% (X1, Y1) den (X2, Y2) ye olacak olan hamle olas1 bir hamlemi?

uye(X,[X]_]).
uye(X,[_|Liste]) :- uye(X,Liste).

basla:-



322 UZMAN SISTEMLERDE ORUNTU TANIMA

baslangic(S0),
bitis(S1),
Z=1[S0],
ilerle(S0,S1,Z).

ilerle(S1,S1,Z) :-
write('su sekilde bir yol bulundu:'),nl,write(Z),nl.

ilerle(Sa,S1,Z) :-
sonraki(Sa,Sb),
not(uye(Sb,2)),
append(Z,[Sb],Z1),
% write(Sb),nl, % ziyaret ettigi tum durumlari gormek igin bu satiri acin
ilerle(Sb,S1,Z1).

b)Problemi, karelerden olusmus bir tahta {izerinde bir konumdan diger
konuma onceden ziyaret edilmis bir kareyi tekrar ziyaret etmeden
satranctaki at hamlelerini kullanarak ulagma olarak tanimlayalim.
Veriler, prolog kaynak kodlu “AtHareketi.pl” dosyasinda bulunmaktadir.
Asagida bu dosyanin igerigi gosterilmistir.

%o------ At hareketlerine ait veriler
tablo([aabacad] 7[ 1 7253’4])'

baslangic([a,1]).
bitis([d,4]).

durum([X,Y]):-

tablo(TX,TY),

member(X,TX),

member(Y,TY).

%------- satranc tahtasindaki atin hamleleri
sonraki(S0,S1):-

tablo(TX,TY),

[X,Y]=S0,

durum([X2,Y2]),

(
(nextto(X,X2,TX),nextto(Y,Z,TY),nextto(Z,Y2,TY));
(nextto(X2,X,TX),nextto(Y,Z,TY),nextto(Z,Y2,TY));
(nextto(X,Z,TX),nextto(Z,X2,TX),nextto(Y2,Y,TY));
(nextto(X2,Z,TX),nextto(Z,X,TX),nextto(Y2,Y,TY));
(nextto(X2,X,TX),nextto(Y2,Z,TY),nextto(Z,Y,TY));
(nextto(X,X2,TX),nextto(Y2,Z,TY),nextto(Z,Y,TY));
(nextto(X,Z,TX),nextto(Z,X2,TX),nextto(Y,Y2,TY));
(nextto(X2,Z,TX),nextto(Z,X,TX),nextto(Y,Y2,TY))

)7
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S1=[X2,Y2].

“Soru_8 2.doc” dosyasinda prolog kaynak kodunun kullanimi
anlatilmaktadir. Prolog derleyicisine veri dosyasi (AtHareketi.pl) ve
program kaynak kodu (IlkDeriniArastirma.pl) yiiklenir. Derleyici
konsolundan “basla.” komutu girilir. Program, baslangic konumundan
hedefe kadar olan ilerlemeyi sembollerle ekranda gosterir. Baslangic
konumu [a,1] olarak veri dosyasinda tanimlidir.

8.3.a)“FOIL” algoritmasinin prolog kaynak kodu, “Foil.pl” dosyasinda
bulunmaktadir.
b)Bu odevde, aile veri yapis1 iginde kardes kavraminin tanimi

cikartilacaktir. Veriler, prolog kaynak kodlu “Aile.pl” ve “Kardes.pl”
dosyalarinda bulunmaktadir.

c)“Soru_8 3.doc” dosyasinda prolog kaynak kodunun kullanimi
anlatilmaktadir. Prolog derleyicisine veri dosyalar1 (Aile.pl ve Kardes.pl)
ve program kaynak kodu (Foilpl) yiiklenir. Derleyici konsolundan
“foil(kardes/2).” komutu girilir. Program, veri tabanini inceleyerek
kardes kavramini ifade eden bir kosul climlesini ekranda gosterir.

8.4.2)“Id3” algoritmasinin prolog kaynak kodu, “Id3.pl” dosyasinda
bulunmaktadir.
b)Bu 6devde, denizle ilgili veriler {izerinde bir veri tabani olusturulmustur.
Veriler, prolog kaynak kodlu “Varliklar.pl” dosyasinda bulunmaktadir.
Asagida bu dosyanin igerigi gosterilmistir.

example(1, balik, [motorlumu=hayir, canlimi=evet, nerede gider=denizde]).
example(2, gemi, [motorlumu=evet, canlimi=hayir, nerede gider=denizde]).
example(3, at, [motorlumu=hayir, canlimi=evet, nerede gider=karada ]).
example(4, kus, [motorlumu=hayir, canlimi=evet, nerede gider=havada ]).
example(5, ucak, [motorlumu=evet, canlimi=hayir, nerede gider=havada ]).
example(6, araba, [motorlumu=evet, canlimi=hayir, nerede gider=karada ).
example(7, bisiklet, [motorlumu=hayir, canlimi=hayir, nerede gider=karada ]).

¢)“Soru 8 4.doc” dosyasinda prolog kaynak kodunun kullanimi
anlatilmaktadir. Prolog derleyicisine veri dosyalar1 (varliklar.pl) ve
program kaynak kodu (id3.pl) yiiklenir. Derleyici konsolundan “id3.”
komutu girilir. Konsoldan girilen “showtree.” komutu ile program, veri
tabanini inceleyerek olusturdugu agaci ekranda gosterir.

8.5.2)“Q Ogrenmesi” algoritmasmin prolog kaynak kodu, “QOgren.pl”
dosyasinda bulunmaktadir.
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b)Bu 6devde, 6dev 8.2°de ele alinan at hareketi incelenmektedir. Odev
8.2’de bir baslangi¢ konumundan hedef konumuna atin ulagmasi igin bir
yol optimizasyonu yapilmamaktadir. Odevin bu sikkinda at hareketi igin
en uygun yolun belirlenmesi iizerinde durulacaktir. Veriler, prolog
kaynak kodlu “AtHareketi.pl” dosyasinda bulunmaktadir.

Prolog konsol ekranina “qOgren.”komutunu girilir. Her oyun,
rastgele bir baglangic konumundan baglar ve hedef duruma ulagana
kadar siirer. Q Ogrenme algoritmasi her oyunda rastgele baslangig
durumlarindan veri dosyasinda belirtilen hedef (bitis) durumuna ulagana
kadar hamleler iiretecek ve her oyunun sonunda hamle degerlerini
iceren Q tablosunu giincelleyecektir. QOgren.pl dosyasinda belirtilen
100 sayida oyun tekrarlandiktan sonra, hamle degerlerini (Q tablosunu)
gormek i¢in “hamleleriGoster.” komutu girilir.

c¢)Herhangi bir durumdan hedeflenen duruma ulasmak ig¢in konsol
ekranindan o6rnegin “qOyna([a,1]).” komutu yazilir. Algoritma, [a,l]
konumundan veri tabaninda belirtilen sabit hedef konuma ([d,4]) olan en
kisa yolu hamle degerleri ile (Sekil p.22) birlikte asagidaki sekilde
belirtecektir:

[a, 1]durumundan(b, 3]durumuna deger,90
[b, 3]durumundan/d, 4]durumuna deger, 100
hedefe ulasildi

Yes.

v

4
3
2
1

SEKIL p.22 En kisa mesafeden hedefe at’in getirilmesi.
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Yapay zeka destekli oriintii tanima konusu, teknolojik gelismelerle paralel genis bir
uygulama alan1 bulmaktadir. Bu konudaki ¢aligmalar; tipta viicut {izerinden alinan
biyolojik isaretlerin analizinde, cep telefonlarinda veya bilgisayarlarda ses tanima
diizeneklerinde, yiiz veya parmak izi taniyan giivenlik sistemlerinde, gorerek objeleri
tantyan ve islem yapan robot veya otomatlarda, uzaktan algilanan goriintiilerin
analizinde, savunma amacli olusturulan diizeneklerde sik¢a gozlenmektedir.

Bu kitapta yapay sinir aglari, genetik algoritmalar, bulanik mantik ve makine
O0grenmesi gibi yapay zeka yaklagimlarinin 6riintli tanima konusunda kullanimlart ele
almmaktadir. Kitap i¢indeki her boliimde 6riintii tanima isleminde olusturulacak karar
mekanizmasina ait gerekli adimlar ayrintili olarak incelenmektedir.

Kitabin birinci bolimden sekizinci bolime kadar boliim sonlarinda ii¢ farkli 6rnek
iizerinde MATLAB ortaminda ¢dziilmesi istenen problemler bulunmaktadir: (i) Iki-
boyutlu fantom uzay, (ii) EKG vurusu, (iii) bilgisayarli tomografi. Sekizinci boliimiin
sonunda ise PROLOG programlama ile gerceklenmesi istenen problemler
bulunmaktadir. ‘Cevap Anahtari’ boliimiinde problemlerin ¢éziimleri ve olusturulan
ciktilarin isimleri verilmektedir. Tiim programlar ve iiretilen sonuglar, kitapla birlikte
verilen CD iginde bulunmaktadir.
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