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KISALTMALAR

1.1 Ingilizce Kisaltmalar

Kisaltma Anlami

FAR or FMR | False accept rate or false match rate - Yanlis Tanima Orani

FRR or FNMR | False reject rate or false non-match rate - Yanlis Reddetme Orani
FCM Fuzzy c-means - Bulanik C-Ortalamalar

ROC Receiver Operating Characteristic

AUC Area Under Curve

DCT Discreate Cosine Transform — Ayrik Kosiniis Doniistimii

DWT Discreate Wavelet Transform — Ayrik Dalgacik Dontistimii

MLP Multi-Layered Perceptron - Cok Katmanli idrak

1.2 Tiirkce Kisaltmalar

Tiirk¢e Kisaltma | Anlamu

BKYSA Bulanik Kiimelemeli Yapay Sinir Aglar1
YSA Yapay Sinir Aglar1

BK Bulanik kiimeleme

BCO Bulanik C-Ortalamalar
EKG Elektrokardiyogram

HD Hough doniisiimi

YTO Yanlis Tanima Orani
YRO Yanlis Reddetme Orani
DTO Dogru Tanima Orani
ROC Alict igletim karakteristigi




1.3 Tiirkce - Ingilizce Sozliik

Tezde Kullanilan Tiirkce Ifade Ingilizce Karsilig1
Benzetim Simulation
Iterasyon Iteration
Normallestirme Normalization

1.4 ingilizce - Tiirkce Sézliik

Tezde Kullanilan Ingilizce Ifade

Tiirkge Karsiligi

Cutoff Value

Esik Degeri

Positives Pozitif kiimedeki eleman sayist (P). Sisteme tanitilan
elemanlar.
Negatives Negatif kiimedeki eleman sayisi (N).

True Positives

Pozitif kiime igindeki &rnegin Pozitif kiime iginde
olarak taninmasi (TP).

True Negatives

Negatif kiime igindeki ornegin Negatif kiime i¢inde
olarak taninmasi (TN).

False Positives

Negatif kiime i¢indeki 6rnegin Pozitif kiime i¢inde
olarak taninmasi (FP).

False Negatives

Pozitif kiime icindeki 6rnegin Negatif kiime iginde
olarak taninmasi (FN).

Specificity SPC=TN/N=TN/(FP+TN)=1-FPR
Sensitivity TPR=TP/P=TP/(TP +FN)

Effciency Verimlilik.

Accuracy Dogruluk orani. (ACC = (TP + TN) / (P + N))

Positive Predictive Value

Hassasiyet, TPR =TP /P =TP /(TP + FN)

Negative Predictive Value

Hassasiyet, NPV = TN / (TN + FN)

False Positive Rate

FPR=FP/N=FP/(FP +TN)
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Bu ¢alismada Bulanik Kiimelemeli Yapay Sinir Aglarinin (BKYSA) iki boyutlu
bir Oriintli tanima problemi iizerine uygulanisi gergeklestirilmistir. Yapilan c¢alisma
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iizerinde kiimeleme yapilmis ve Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ile de simiflandirma
gergeklestirilmistir. Calisma yapilirken oncelikli olarak klasik YSA ile simiflandirma
gergeklestirilmistir. Bir sonraki adimda ise BKYSA kullanilarak smiflandirma
gerceklestirilmistir. Iki yontemle de yapilan siniflandirmalarin  test  sonuglari
kargilagtirilmistir. BKYSA ile ¢alisildiginda veri boyutunda ¢ok biiyiik oranlarda azalma
olmus, verilerin kalitesi artmis ayrica sonuglarmm dogrulugu ve bir birlerine olan

yakinlig1 artmis ve egitim siirelerinde biiyiik oranlarda kisalma olmustur.
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ABSTRACT

In this thesis we applied Fuzzy Clustering Neural Networks to the 2D pattern
recognition problem. The methodology is developed in this thesis can be applied to lots
of biometrics. For this research Iris is chosen as a biometric and iris recognition is
studied. Discrete Wavelet Transform (DWT) and Discrete Cosine Transform (DCT) are
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1 GIRIS

Biyometrik Sistemler bireyin belli biyometrik 6zelligini sadece o kisiye 6zel tek
ve benzersiz bir koda doniistiiriir ve bu kod sayesinde karsisindaki bireyi tanir. Bu tez
calismasinda da bir biyometrik sistem gelistirilmistir. Gelistirilen biyometrik sistem belli
kriterleri saglayan birgok biyometrik i¢in uygulanabilir. Bu ¢alismada, biyometrik
sistemler igerisinde en giivenilirlerden biri olan ve insanin fiziksel bir 6zelligi olarak
giivenlik ve tamima alaninda kullanilan iris tanima tizerinde durulmustur. Ancak
gelistirdigimiz yaklasim parmak izi, yliz tamima, damar tanima gibi degisik
biyometriklere de uygulanabilir olacaktir. Tanima islemi (Sekil 1.1) genel olarak su
asamalardan olusmaktadir: Goriintii kaydetme, On-isleme, Gériintii isleme — Oz nitelik

vektoriinii ¢itkarma, Nesne tanima, Siniflandirma.

r ]
I |
I |
! |
' izelli fznitelik
nesteler — duyucu e ozells ——————— | siniflandirict —{—Ptamma
uzayl I pikarma vektiri |
! |
I I
! |
: | Ogrenme
: p| Ofrenme : drneklen
I |
I |

Sekil 1.1. Ogrenme islemli nesne tanima sisteminin blok diyagranu (Karlik, B., 2009 a)

Iris goriintiisiiniin alinmasi islemi igin genellikle CCD (Charge Coupled Device)
kameralar kullanilmaktadir. Tez calismasinda kullanilan goz goriintiileri Michal Dobes
ve Libor Machala tarafindan olusturulan bir iris veritabanindan elde edilmistir (Iris
Database, 2009). Iris veritabam1 3 x 128 iris goriintiisii (3 x 64 sol ve 3 x 64 sag)
icermektedir. Gorlintiiler; 24 bit - RGB, 576 x 768 piksel boyutunda ve PNG dosya
formatindadir (sekil 1.2). Irisler TOPCON TRCS50IA optik cihazinin bagli oldugu
SONY DXC-950P 3CCD makine ile alinmistir. (Dobes, M. ve ark, 2006, Dobes, M. ve
ark, 2004).



Sekil 1.2. Iris veritabanindan bir 6rnek

On isleme asamasinda ilk yapilan islem géz resminden iris desenlerinin
ayristirilmasidir. Ayristirma isleminde irisin goz kapagi, kirpik ve goz bebegi gibi
guriilti icermeyen boliimleri ¢ikarilmistir. Her bir g6z resminden 160x135 piksellik
boltimler ¢ikarilmisg, bu islemle ilgili detay bilgiler asagida verilmistir.

Iris veritabanindan 3x64 sol irisle ¢alisma yapilmistir. Yapilan testlerde irisler iki
kombinasyonda kullanilmistir. Bunlardan ilkinde 3 iristen 2 tanesi egitim, 1 tanesi test

icin; digerinde ise 1 tanesi egitim 2 tanesi test i¢in kullanilmistir.



Oz nitelik vektorleri cikartilirken Ayrik Kosiniis Déniisiimii (DCT) ve Ayrik
Dalgacitk Doniisiimii  (DWT)  kullanilmistir.  Iris  deseninin  géz resminden
cikarilmasindan sonra sayisallagtirma islemi yani iris goriintiilerinin 6znitelik vektorleri
olusturulmustur. Oznitelik vektdrii biyometrikleri temsil etmesinden dolay ve tamimada
kullanilacagindan dolay1 biyometrik sistemin en énemli parcasidir. Oznitelik vektoriiniin
boyutu egitim siiresini kesin azaltir denilemese de test siiresini (karsilastirma siiresini)
kesin azaltmaktadir. Ancak boyutun azalmasi, goriintiiyii niteleyen bazi 6zniteliklerin
kaybolmasi anlamina gelmektedir. Bu nedenle Oznitelik vektori cikartilirken ve
oznitelik vektori tizerinde kiimele yapilirken, 6zelliklerin kaybolmamasina ¢aligilmustir.
Tez ¢alismasinda, 6znitelik ¢ikarimi igin iki farkli yol izlenmistir.

Siniflandirma asamasinda iki yontem kullanilmistir. Bunlardan bir tanesi klasik
YSA bir digeri ise Bulanik Kiimelemeli Yapay Sinir Aglaridir (BKYSA).

YSA biyolojik sinir aglarmin modellenmesi ile ilgili yapilan c¢alismalarin
sonucunda ortaya ¢ikmistir. Gelistirilen bir¢ok YSA, biyolojik sinir aglarmin bilinen
temel birka¢ 6zelligini (6grenme kabiliyeti gibi) benzetmek lizere gelistirilmistir. YSA
ile simiflandirma sirasinda ¢ok katmanli idrak (Multi-Layered Perceptron - MLP) sinir
ag1 modeli uygulanmistir. YSA’nin egitimi asamasinda geriye yayilim algoritmasi ve
genellestirilmis delta kurali kullanilmstir.

BKYSA, iki alt ag katmanmin biitinlesmesinden olusan bir yapidir. ilk
katmanda kendi kendine organize olan BK ydntemi vardir. Ikinci katman ise egitmeli bir
ag olan YSA yonteminden olusur. BK katmani, siniflandirilmasi istenilen verinin bir 6n
siniflandirmasini gerceklestirir (danismansiz 6grenme). YSA katmani, 6n smiflandirma
kismindan gelen verileri girdi olarak alir ve kesin siiflandirmay1 yapar (danismanli
O0grenme). Bulanik kiimele yonteminde Bulanik C Ortalamalar (BCO) algoritmasi
kullanilmustir. DCT ve DWT islemlerinden sonra (6z nitelik vektorlerinin
cikarilmasindan sonra) goriintii karesel olarak gesitli boyutlarda (3x3, 4x4, 5x5)
pencereler kullanilarak girig goriintiisii alt goriintiilere boliinecek ve her bir alt goriintiiye
bulanik kiimeleme yontemi uygulanarak her bir alt par¢adan ikiserli kiimeler elde
edilmistir. Elde edilen kiimeler bir araya getirilip YSA ile smiflandirma
gergeklestirilmistir. Suana kadar bahsedilen tiim islem adimlari, bir blok sema halinde

Sekil 1.1°de gdsterilmistir.



Yapilan ¢alismada 6znitelik vektorii ¢ikarimi tamamlandiktan sonra klasik YSA
ile siniflandirma gerceklestirilmis ve sonuglar kaydedilmistir. Bir sonraki asamada ise 6z
nitelik vektoriinden Bulanik Kiimeleme ile kiime merkezleri elde edilmis ve elde edilen
kiime merkezlerinin YSA ile smiflandirmast yapilmustir. iki yontem ile yapilan
siniflandirma  sonuglar1  karsilagtirilmigtir. Daha oOnceki c¢alismalarin  ¢ogunda
siniflandirict  basarimina bakilarak karar verilmistir. Bu c¢alismada siniflandirici
basarimlariyla birlikte ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisinin altinda kalan
alan (AUC) hesaplanarak, karsilastirmalarda kullaniimistir.

Calismanin son asamasi olan siniflandirma isleminde hem bulanik kiimelemeli
yapay sinir aglart hem de klasik yapay sinir aglar1 yontemleri uygulanacak olup
gelistirilen sistemin performansi test edilmistir.

BKYSA, literatiirde bir boyutlu (1-D) isaretlerde kullanilmistir. Ornegin, aktif
mikrodalga aygitlarinin nitelendirmesinde (Karlik B., 2003), ¢cok fonksiyonlu kol protezi
uygulamasinda (Karlik, B. ve ark, 2003), Elektrokardiyogram (EKG) ile kalp ritim
bozukluklarinin tespitinde (Ozbay, Y. ve ark, 2006), koku analizinde (Karlik, B. ve ark,
2007) BKYSA basart ile uygulanmistir. Bu uygulamalarda kullanilan isaretlerin
cogunlugu tek boyutlu isaretlerdir.

Iris isareti, dogas1 geregi iki boyutlu bir isarettir. Bu tez calismasinda, BKYSA
algoritmasinin iris tanima problemine uygulanmasi hedeflenmistir. Iris isareti, iki
boyutlu (2-D) bir isaret oldugundan bu ¢alisma, BKYSA algoritmasmin benzeri diger
isaretler icin kullanilabilmesi i¢in ilk adimlardan biri olacaktir. iris tanima, oriintii
tanima konusunun bir pargasidir. Iyi korunan bir organ olmasi, émiir boyu sabit kalan bir
yapida olmasi, tek yumurta ikizlerinde bile iris deseninin farkli olmasi, yine ayni insanin
irislerinin birbirinden faklilik arz etmesi, iris deseninin ¢ok fazla farklilik igermesi

nedeni ile ¢alismalarin yogunlastigi bir alandir.

1.1 Tezin Amaci

Bu tez caligmasi genel manada bir aragtirma tezidir. Calismada BKYSA
yonteminin, iki boyutlu bir 6riintii tanima problemi olan Iris tanima islemine uygunlugu
aragtirilmistir.  Gelistirilen yontem genel olarak iris, yliz, parmak izi gibi degisik

biyometrik yapilara uygulanabilir olmustur.



Iki boyutlu oriintiiden ilk olarak o6zellik vektorii ¢ikarilmistir. Bu amagla
oriintiye DWT ve DCT uygulanmistir. Daha sonra BK ile oznitelik vektoriinden
kiimeler elde edilip YSA ile de sinmiflandirma gergeklestirilmistir. Gelistirilen algoritma
kullanilarak biyometrik tanima verileri elde edilip bulunan sonug¢lar yorumlanmustir.

Yapilan calismada bulanik kiimeleme islemi ile egitilecek verinin biytlikliigii
azaltilarak YSA’na verilecektir. Bunun 6nemli bir sonucu, YSA’nin egitim siiresinin
ciddi anlamda diismesidir. Ayrica bu boyut diisiirmesi, tanimanin da kalitesini
artirmaktadir. Ciinkii gereksiz ve tanimada higbir faydasi olmayacak, hatta tanimay1
olumsuz etkileyebilecek olan 6zellikler (features) hem YSA’nin egitim siiresini uzatir,
hem de egitimin, dolayisi ile tanimanin basarisini negatif yonde etkilemektedir. Yapilan
bu islem BKYSA’nin klasik YSA’na gore en 6nemli iistiinliiklerinden biridir. Yapilan
calisma sonucunda siirelerin kisalmasi yaninda sonuglarin kalitesi yani dogruluk
oranlarinda da artma beklenilmektedir. Bu yonii de ikinci en 6nemli iistiinliigii olacaktir.

Yapilan caligmada klasik YSA’nin zayif kaldigi noktalarda iyilestirme
getirilmesi amaclanmaktadir. Iki yontem arasindaki farkin anlasilmasi igin iki yontemle
de ayn1 veri kiimeleri iizerinde testler yapilacak ve sonuglar karsilastirilmustir. Iki

siniflandirma yonteminde de ayni 6z nitelik vektorii iizerinde calisma yapilmustir.

1.2 Hedefler ve Tezin Basari Kriterleri

Tezin hedefi BKYSA yonteminin 2 boyutlu biyometrik resimler {izerine
uygulanmasi ve sonuglarinin degerlendirilmesidir.
Temel basari kriterleri:

e Yanlis Tanima Orani1 (YTO), bir test irisinin veri tabanindaki irislerden birisi ile
eslenmis olmasina ragmen gercekte o irisin veri tabaninda kayith olmamasidir ya
da yanlis eslesmesidir.

e Yanlis Reddetme Orani (YRO), veri tabaninda kayith bir irise ait bir 6rnegin
kargilastirma sirasinda veri tabaninda bulunamamasidir.

e Dogru Tanima Oran1 (YRO), veri tabaninda kayith bir irise ait bir Ornegin
karsilagtirma sirasinda veri tabaninda bulunmasi ve dogru olarak eslestirmesidir.

Tanima orani belirtilen esik degerinin iistiinde olmas1 gerekmektedir.



e AUC, ROC egrisinin altinda kalan alandir (AUC). ROC basit anlamda dogru
tanimalarin, yanlis tanimalara olan kesri olarak da ifade edilebilir.
Karsilastirmada her yontem bir esik degerine bakarak karar vermektedir. Eger

esik degeri diisiik tutulursa YTO yiikselir. Eger esik degeri ylikseltilirse YRO yiikselir.
Bu nedenle de her yontem igin segilecek esik degeri, bir parametre ayarlamasi sonrasi
tespit edilmektedir. En 6nemli basar kriteri YTO ve YRO degerlerinin diisiik olmasidir.
Egitim siiresinin kisa olmasi,

Testlerde dogru esleme oraninin yiiksek olmasi.



2 BIOMETRIK TANIMA

Biyometrik; kisilerin kendilerine has olgiilebilir fizyolojik &zelliklerini
kullanarak kimlik saptamak tizere gelistirilmis sistemler i¢in kullanilan bir terimdir.

Biyometrik Sistemler bireyin belli biyometrik 6zelligini sadece o kisiye 6zel tek
ve benzersiz bir koda doniistiiriir ve bu kod sayesinde karsisindaki bireyi tanir.
Biyometrik sistemler yetkili kisilerin gegisine/erisimine izin verildigi yerlerde Kisinin
kim oldugunun belirlenmesinde kullanilirlar.

Kart ve sifre gibi kaybolabilen, ¢alinabilen veya unutulabilen taniticilar yerine
direkt olarak insanin kendisinin kullanilmasi sistemi daha giivenilir ve daha kullaniglh
hale getirmektedir. Ayrica, Kimlik Saptama kisinin fiziksel veya davramigsal 6zelligi ile
yapildigr i¢in kisi Ozelligini baskasina devredemez, unutamaz veya kaybedemez.
Dolay1st ile karth veya sifreli sistemlerde yasanan kaybedilme, unutulma veya ¢alinma
gibi problemler de yasanmaz.

En ¢ok kullanilan biyometrik parmak izidir, bununla birlik yiiz ve iris tanima da
¢ok calisilan biyometrik cesidi durumuna gelmistir. Biyometrik sistemlerin ¢alisma
prensipleri hepsinde aymidir. ilk olarak tarama yapilir. Tarama sonucunda elde edilen
bilgiler goriintii isleme yontemleri ile analiz edilir ve 6znitelikleri ¢ikarilir. Oznitelikler
sayisal ortamda kaydedilir. Gerekirse giivenlik amaciyla bu bilgiler sifrelenerek
veritabaninda tutulur. Sisteme giris yapacak kisinin bilgileri ile veritabanina onceden
kaydedilmis olan bilgiler karsilastirilarak giris onaylanir veya reddedilir. (Koger, H. E.,

2007) Genel anlamda bir biyometrik sistemin asamalar1 Sekil 2.1 de gosterilmistir.



Biyometrik
Sistem

Oniglemler

Test

Tamima

Sekil 2.1. Biyometrik sistem blok diyagramu (Biyometrik Diagram, 2011)

Genel olarak bilinen biyometrikler sunlardir:

Fizyolojik:
iris,
Yiz,
Parmak izi,
El damar (Elin tersi)
geometrisi,
Retina,
DNA,
Kulak sekli,
Vicut isisi,

Davramissal:
Ses,
El yazisi,
imza,
Yuriyus,
Dudak hareketleri,



2.1 Yiiz tamima

Yiiz Tanmima sistemi, bazi ylizsel Kkarakteristiklerin analizini, bunlarin
veritabanina  kaydedilmesini ve kimlik saptamasinda canli yiizle kaydin
kargilastirilmasin1 ve uyumluysa kullanicinin erisimine izin verilmesi islemini igerir.
Yiz karakteristigi tanimlanirken g6z cukurlarmin saptanmasi, elmacik kemigini
cevreleyen bolgelerin taranmasi, agiz kenarlarinin belirlenmesi, kulak memesinin analizi
gibi ¢esitli metotlar kullanilir (Sekil 2.2) (Hong ve Jain 1998).

Bir¢ok yiiz tanima sisteminde sag stili, sagin uzunlugu veya kisaligi gibi
belirleyicilere dikkat edilmez. Ornek imaj olusturulurken en genel yéntem, kisinin
kamera karsisinda sabit dururken cesitli acgilardan yiiziin goriintiilerinin alinmasidir.
Bunun yani sira, kizil6tesi algilayicilarla da yiiziin farkli agilardan goriintiileri alinabilir.
Alinan goriintii islenerek daha once alinmis olan goriintii bilgisiyle karsilastirilir.
Goriintliniin ~ 6znitelikleri ¢ikarilirken g6z c¢ukuru, burun, kulak gibi organlarin

konumuna, bunlar arasindaki ¢apraz iliskilere ve yiiziin genel durumuna dikkat edilir.
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Sekil 2.2. Yiiz tanima

Yiiz tamima sistemleri fiziksel bir temas gerektirmediginden daha ¢ok tercih
edilirler. Ancak yiiz tamimlama sistemleri uygulamalarda smirli basar1 saglamislardir.
Ciinkii biyik gelisimi, kilo alma-verme, ikizinin olmasi gibi bazi tanima problemleri yiiz
tanima sistemlerinde ¢ok sik karsilasilan durumlardir (Koger, H. E., 2007, Jain ve ark.
1999).



2.2 Parmak izi tammma

Parmak izi tanima sistemleri gliniimiizde en yaygin kullanilan biyometrik tanima
sistemidir. Parmak izi sisteminin bulunusu c¢ok eski tarihlere dayanir, fakat bu izden
istifade etmek oldukca yenidir. Eski literatiirde parmak izi konusunda baz1 kayitlar varsa
da bu kayitlarda parmak izinin kullanilmasi hususunda herhangi bir bilgiye
rastlanmamaktadir. Ik 6nce, Nehemiah Grew (1684), Marcello Malpighi (1686) ve J. E.
Purkinje (1823) gibi anatomistler insanlarin parmaklarindaki kivrimlarin bazi 6zellikleri
bulunduguna dikkat c¢ekmekle beraber, bu izlerden faydalanma metotlarini

belirtmemislerdir (Sekil 2.3).

Taranan Goéruntu lyilestirilen Gorinti Ozelliklerin Cikartiimasi

Sekil 2.3. Parmak izi tanima (Vizyotek, 2011)



Oldukga uzun bir ge¢mise sahip olan bu biyometrik ¢esidi 20. yiizyilin baslarinda
Ozellikle kriminal uygulamalarda tercih edilmistir. Parmak izi taranirken ¢ogunlukla
optik algilayicilar kullanilmaktadir. Ancak son yillarda teknolojideki gelismelerle
birlikte termal ve kapasitif dl¢lim yapan tarayici cihazlar kullanilmaya baslanmuistir.
Optik tarayicilar bir 151k kaynagindan gonderilen 1sinlarin tarayici ylizey iizerine
yerlestirilmis parmakta bulunan c¢ukurlar ve c¢ikintilara gore yansiyarak CCD
algilayicilara gonderilmesi prensibine gore calisir. Diger tip tarayicilar ise yalnizca
parmaktaki izleri taramakla kalmaz ayni zamanda parmaktaki statik etkileri dlgerek
taranan parmagin canli bir parmak olup olmadigini tarar (Inglis ve ark. 1998, Lee ve ark.
1999, Dickinson ve ark. 2000). Termal tarayicilar ise parmakta bulunan girinti ve
¢ikintilarin arasindaki 1s1 farkliliklarini tespit ederek parmak izini olusturur. Bir parmak
izindeki tiim izler dikkate alinmaz. Bunun yerine izdeki bazi 6zel noktalar; bunlar,
girinti ve ¢ikint1 arast uzakliklar, hat sonlari, ¢atallagsmalar, baz1 kesisim bolgeleri v.b.
islenir ve daha sonra cesitli gorintii isleme yontemleriyle sayisal hale getirilir ve
veritabanina kaydedilir.

Parmak izi tanima sistemleri kullanim kolayligi, diisiik fiyati ve kiiciik ebatlari
nedeniyle ev, ofis gibi yerlerde daha ¢ok tercih edilirler. Ancak tarama sirasinda optik
tarayiciyla fiziksel temasin olmasi, parmagin kirli, yagl veya 1slak olmasi gibi goriintii
kalitesini diisiirebilecek etkenlerin bulunmasi, ¢abuk kopyalanabilir olmasi ve asiri
sirtinmeden izlerin bozulmasi gibi faktérler parmak izi tanima sistemlerini

digerlerinden daha az giivenli yapmaktadir (Koger, H. E., 2007, Uludag ve ark. 2001).

2.3 Yiiriiyiis tamma

Davranigsal biyometriklerde yiirliylis tanima disiincesi yirminci yiizyilin
sonlarinda ortaya atilmistir. Genellikle video goriintiileri kullanilarak elde edilen
yirliylis sekli kisilerin taninmasinda kullanilabilmektedir. Bu alanda ¢alismalar devam
etmekte olup suan bazi havaalanlarinda suglularin bulunmasinda kullanilmaya
baslanilmistir. Yiriiylis seklinin zamanla degisken olmasi ve giyilen kiyafetin asiri
degismesinin ylriyiisi etkilemesi bu tir bir tanmima sistemini glivensiz hale

getirmektedir.
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2.4 El ve Damar Tanima

El & Damar tanima el iizerindeki el & damar deseni yapisina gore tanima
yapmaktadir. Her kisinin el & damar deseni birbirinden farklidir.
Damar tanima islemi el lizerinde bulunan deri alti damar goriintiisiiniin alinmasi

islemi ile baglamaktadir (Sekil 2.4).

Sekil 2.4. Damar tanima

Alman goriintli lizerinden ana damar hatlar1 ayrilmakta ve Ozellik ¢ikarma
algoritmasi uygulanarak her kisi icin belirleyici ID kod olusturularak veri tabanina

kaydedilmektedir. (Vizyotek, 2011)

2.5 Retina tanima

Retina goz yuvarlaginin i¢ kisminda arka tarafta yer alan ince sinirlerin ve
damarlarin bulundugu ag tabakadir. Bu tabakada yer alan 1s18a duyarl: sinirler 15181 optik
sinirler vasitasiyla beyne iletir. Retina tarayici cihazlar gézbebegi icerisinden tarama
yaparlar. Bir optik algilayici retinanmin yapisim diisiik yogunluklu 1sinlar kullanarak tarar.
Bu islem sirasinda kullanici yaklasik 1cm’lik bir delikten kimildamadan bakar. Tarayici
cithaz tarama sirasinda yaklagsik alti tur doner ve her turda belirlenen noktalar1 kaydeder.
Daha sonra bu bilgiler dijitallestirilerek kaydedilir (Hill 1999). Ancak tarama sirasinda
gbzlin tarayiciya fiziksel temasi, gdzde olusabilecek ve retina yapisina zarar verebilecek
travmalarin olmasi, tarama isleminin oldukc¢a zahmetli olmasi ve uzun siirmesi gibi
faktorler retina tanima sistemlerini daha az tercih edilir hale getirmistir. (Koger, H. E.,

2007)
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2.6 iris Tanima

Iris, gdziin 6n boliimiinde saydam katmanin arkasinda bulunan ve gdze rengini
veren damarli bolgedir. Ortasinda bulunan ve gdzbebegi denen delik, 15181n az ya da ¢ok
olmasina gore genisleyip biiziilen bir ¢esit diyaframdir. Saydam katman ile géz billuru
arasindaki boslugu 6n oda ve art oda olmak tizere iki kisma ayiran iris, i¢cten disa dogru
3 pargaya ayrilir (Sekil 2.5):

e Renksiz hiicreli 6n endotelyum
e Asiliris dokusu

e Arka epitelyum

Siliyer cisim

iris Koroid

Retina

Vitreus Sari nokta

Akoz sivisi

Optik sinir

Sekil 2.5. Goz anatomisi (iris, 2011)

Irisin genel 6zellikleri:

e Diinya ilizerinde bulunan her insan gozii essizdir.
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e Diinyada ayni irisin olma olasilig1 1/10 iizeri 78 'dir.

e Tek yumurta ikizleri ayn1 DNA yapisina fakat farkli iris yapisina sahiptir.

e G0z irisi genetik olusumlardan en az derecede etkilenir.

e G0z irisi kalitimsal hastaliklardan etkilenmez.

e [rk, cinsiyet, renk gibi demografik 6zellikler irisi etkilemez.

e Gozle goriilebilen ve hassasiyet ile dlgiilebilen bir organdir.

e Omiir boyu degismeyen tek organdir.

e Insamn dogumun 16. ayindan itibaren dliime kadar degismez.

e G0z olusumu itibari ile muhafazasi (g6z kapagi) bulunan bir organdir.

e Dogal icgidiiler ile refleks olarak korunan yegane viicut parcasi olan basimizda
yer alir.

e G0z, insanin yasamini yitirmesinin ardindan canlilifini en ¢abuk (3 sn) kaybeden

organdir (Ergosis, 2010).

1936 yilinda Frank Burch isimli géz doktoru bir bireyi tanimak igin iris
desenlerinin kullanilabilecegi fikrini one siirdii. 1985 yilinda Dr. Leonard Flom ve Dr.
Aran Safir tiim irislerin essiz oldugunu ispatlayarak 1987 iris tanima ile ilgili patentlerini
aldilar. Dr. Flom, Dr. John Daugman’dan iris tanimay1 otomatik hale getirecek bir
algoritma gelistirmesini istemistir. 1993 yilinda ABD’de Defense Nuclear Agecny bu
islemi yapacak bir prototip iistiinde ¢aligmalara baslamistir. 1995 yilinda tamamlanan
sistem Dr. Daugman’a bu dalda bir patent kazandirmistir. 1995 yilinda otomatik iris

tanima yapabilen cihazlar piyasaya ¢ikmaya baslamistir.
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Ozellikle Dr. John Daugman’in gelistirdigi yontem, Iris tamma konusunda ilk
calismadir (Daugman, J. 1993, 2001, 2004). [k olarak 1993 yilinda Onerilmis ve yillar
icinde gelistirilmeye devam edilmistir. Bu calisma, faz temelli olup iris tanima
yontemlerinin ¢oguna temel teskil etmektedir. Ancak bu ¢alisma patentli bir iiriin haline
getirilmis oldugundan ¢alisma sistemi tam olarak bilinmemektedir (Cui, J., 2004,
Proenca, H., 2007). Ozellikle parametrelerin degerleri nasil ayarlandig1 konusunda bir
bilgi yoktur. Bu calismanin en 6nemli kisitlarindan birisi de kullanicinin isbirligine
ihtiya¢ duymasidir. Yani bir kullanici, goz taramasi yapacak cihaza beli bir mesafe
yaklasacak, belli bir siire belli bir ag1 ile bakacak, elde edilen kaydin kalitesi (odak,
¢oziiniirliik, vs) belli bir esik degerinden yukarida olacak. Boyle bir uygulamadan bir
kesit Sekil 2.6’da gosterilmektedir. Giinlimiizde ise daha ¢ok kullanicinin igbirligine
thtiyag duymayan Iris tanima yontemleri gelistirilmeye calisilmaktadir. Bu durumda
kullanilan iris resimleri daha fazla giiriiltii barindirmaktadir. Bu giiriiltiilerin bazilar
sunlardir: alt ve st kapak, kirpikler, odaklanamama, g6z hareketinden dolay1
bulaniklagsma (blurring), gozliik veya kontak lensler, vb (Proenga, H. ve ark, 2007).

Yukarida bahsedilen giiriiltiler, iris tamima kalitesini negatif yonde
etkilemektedir. Olusabilecek hatalari iki baslikta toplayabilirizz Yanlis Tamima Orani
(YTO), bir test irisin veri tabanindaki irislerden birisi ile eslenmis olmasina ragmen
gergekte o irisin veri tabaninda kayitli olmamasidir. YRO ise, veri tabaninda kayitl bir
irise ait bir Ornegin karsilastirma sirasinda veri tabaninda bulunamamasidir.
Karsilastirmada her yontem bir esik degerine bakarak karar vermektedir. Eger esik
degeri diistik tutulursa YTO yiikselir. Eger esik degeri yiikseltilirse YRO yiikselir. Bu
nedenle de her yontem igin segilecek esik degeri, bir parametre ayarlamasi sonrasi tespit

edilmektedir.
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Burada Iris tanima konusunda bir ¢ok yontemin de temelini olusturan ve artik bir
standart kabul edilen yontem, YTO’nin 200 milyarda 1 oldugunu sdylemektedir
(Daugman, J., 2005). Ancak bu iddianin ¢ok idealist oldugunu sdylemek gerekir (Xie,
L., 2007). Bu, patent dolayisi ile kullanilan resimlerden test kosullarina kadar birgok
bilginin gizlenerek verildigi bir sonuctur. Bilimsel anlamda bagimsiz denetimden uzak
olmasi nedeniyle de elestiriye aciktir. Son zamanlarda yapilan {i¢ adet bagimsiz kurulus
tarafindan gergeklestirilen denetim raporlar1 da boyle bir sonucu ortaya koymaktadir.
Her ii¢ degerlendirme de benzeri sekilde sonug¢ vermistir. Burada YTO’nin 0.001 oldugu
durumlarda YRO 0.01 ile 0.03 araliginda ger¢eklesmektedir (Newton, E.M. ve ark 2007,
Phillips, P., 2007, Authenti-Corp, 2007).

Iris tanima islemi temelde bes kistmdan olusmaktadir. Bunlar, resim alinmasi, 6n
islemler, 6znitelik vektorii ¢ikartilmasi, siniflandirma ve tanimadir (Gupta, P., 2006). Bu
calismada Oznitelik vektorii ¢ikartilmasi ve siniflandirma adimlarinda ¢aligmalar yer

alacaktir.

Sekil 2.6. Schiphol havaalaninda iris tanima uygulamasi1 (Daugman, J. )

[ris tanimanin dezavantajlar::
e Tanimanin yapilabilmesi i¢in ¢ekilen resmin ¢oziiniirliigliniin ve kalitesinin ¢ok

iyl olmasi gerekir. Aksi halde beklenen sonuglar elde edilmeyebilir.
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o Yiiksek ¢Oziiniirliiklii iris resimleri ve tizerine iris deseni basilmis lensler ile

varolan sistemleri asmak miimkiin olabilir.

2.7 Biyometrik Sistemlerin Karsilastirilmasi

En sik kullanilan biyometrik sistemlerden bazilari; giivenlik seviyesi, kullanim
kolayligi, kullaniciya uygunluk, dayaniklilik, sistemdeki hata oran1 ve maliyet ac¢isindan

karsilastirilmis ve degerlendirme sonuglari tablo halinde gosterilmistir (Tablo 2.1).

Tablo 2.1. Biyometrik Sistemlerin Karsilastirilmasi

. . ., El Yazisi
Yiuz Parmakizi El Ses Iris .
(Imza)
Giivenlik Orta Yiiksek Orta Orta Cok Yiiksek Diisiik
Seviyesi
Kullanim T R et o S el 1
- B} Orta Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek
Kolayhg
Kl.ll_lﬂmm‘m Orta Yiiksek Orta Yiiksek Orta Yiiksek
Uvgunluk
Dayamkhhik Yiiksek Yiiksek Yiiksek Yiiksek Cok Yiiksek Yiiksek
Yaslanmh Kirlilik a Giirtiltii Diisiik _
Hatay1 artran Sac. sakal Nemlilik . Ignza Hastalik aydinlatma El ).E.'?ISH{I.H
etkenler R . Yasglanma i - degismesi
Gozliik Yaslanma : Yaslanma =
Maliyet <$200 <$100 < $500 <$5 <$300 <$300
(tarayici)
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Biyometrik sistem segcilirken bazi dnemli hususlar dikkate alinmalidir. Oncelikle
biyometrik sistemle ¢dziimlenecek olan problem iyi analiz edilmelidir. Ihtiyaglara gore
sistemin secimi yapilmalidir. Ornegin giivenlik seviyesi ve biyometrik 6zelligin
dayaniklilig1 ¢ok yiiksek olmasi gereken bir yere biyometrik sistem uygulanacaksa o
halde iris tanima sistemi kullanmak daha uygun olacaktir. Kullanim kolaylig1 ve maliyet
6n planda ise, o halde parmak izi tanima sistemini segmek daha dogru olacaktir. Ayrica
hatayr artirict etkenlere de dikkat edilmelidir. Kisinin yaslanmasi ile biyometrik
ozellikleri de degisime ugrayacaktir. Dolayisiyla sistem kisiyi tanimakta giiclilk
cekecektir. Irisin bir émiir boyu degismez bir Ozellige sahip olmasi iris tanima
sistemlerini daha cazip hale getirmektedir. Buna karsilik ses tanima sisteminde
kullanilan kisinin sesi hastalanma gibi bir sebepten dolay1 ¢ok kisa araliklarda degisime
ugrayabilir. Bu da sistemi giivensiz kilmaktadir. Uluslararasi Biyometrik Grup
(International Biometric Group — IBG) tarafindan 2006 yilinda biyometrik sistemlerin
karsilastirilmasi lizerine yapilan arastirma sonuglar1 asagidaki grafikte verilmistir (Tablo

2.2, 1BG 2006) (Koger, H. E., 2007).

Tablo 2.2. Biyometrik sistem pazar oranlar1 (Karlik, B. 2009)

IBG - Biyometrik Sistem Pazar Oranlarn (2006)

44

Kullanmim (%)

ylz
el
iris
ses

parmakizi
el yazisi
digerleri
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egitim nesnelerinin

goruntusu
- ozellik veri
Gl c¢ikarma tabani
EGITIM
TANIMA
ozellik
duyucu > cikarma siniflandirma
taninacak nesnelerinin ¢

goruntisu tanima

Sekil 2.7. Bir nesne tanima sisteminin genel blok diyagram
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3 OZ NITELIKLERIN CIKARILMASI

Bir goriintiiye ait Oznitelikler goriintii tanima sistemlerinde goriintiilerin
karsilagtirilmast ve taninmasi i¢in kullanilir. Herhangi bir goriintiinlin belirgin ve ayirt
edici Ozelliklerinin sayisal olarak ifade edilmesi islemine, 6zellik ¢ikarma (feature
extraction) ve bu islemi gergeklestiren sisteme, Ozellik ¢ikarici (feature extracter) adi
verilmektedir.

Sekil veya nesneleri belirlemede kullanilan her bir 6zelligin veya Olgiilecek
biiytikliiglin, 6l¢lim sonucunu veren gergel sayiya Ozellik adi verilmekte ve bilesenleri
bu ozelliklerden olusmus vektore, ozelliklerin alindig1 nesneye iliskin 6znitelik vektorii
denilmektedir. Pratikte uygun 6zellik se¢imi, bir nesne tanima probleminin en gili¢ ve en
onemli bolimiinii olusturur. Eger secilen 6zellikler nesnelerin biitiin 6zelliklerini tam
olarak tasimiyorsa, tanima ve smiflandirma islemlerinde yapilacak hatalar biiyiik

olacaktir ( Karlik, B., 2009).

3.1 Ayrik Kosiniis Doniisiimii

Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT) Fourier Doniisimii gibi siniizoidal tabanli bir
dontisiimdiir. Aralarindaki en Onemli fark; DCT’nin yalmzca kosinis terimlerini
kullanmas siniis terimleri olmamasi, bundan dolay1 kompleks bilesenler igermemesidir.

Iki boyutlu DCT ise normal DCT’nin sirasiyla boyutlara uygulanmasidir. ilk
once bir boyuta uygulanir daha sonra diger boyuta uygulanir. Giris resmi A ve ¢ikis

resmi B i¢in iki boyutlu DCT ’nin tanimu:

M-1N-1 T e ¢ o
ml2m+1p w2n+lg 0= psM-1
B, = E E co cos \
D 7 BN ' 0<q<N-1 (3.1)

Burada
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fx =
g 2 N epeM (3.2)
Va5 PE '

Ve

! =0
| q= (3.3)

i
3
—, 1l=g=N-1
Yy 159

M ve N satir ve kolon uzunlugunu gostermektedir. DCT gercek sayilara
uygulandiginda sonugta gergek sayi olur. DCT bilgiyi daha konsantre hale getirmeye

calisir bu yoniiyle DCT resim sikistirma islemleri i¢in uygun bir yontemdir.

Iki boyutlu ters Ayrik Kosiniis Doniisiimii de asagidaki gibi tanimlanabilir:

M-_1N-1 " . L
w(2m +1)p m2n+1l)g O=m=M-1

Ann = 3, D, g Bpgcos——r—rcos === 1 (3.4)

_FI=|J t_|'=|.'|
Burada

1,

N7 (35)
ﬂ'F= z

—, 1= p=M-1

21z
ve

1,

JN T (36)
ll‘l't‘.= 5 .

2. 1=2g=N-1

N1

Genel olarak goriintiilerin pikselleri kendi aralarinda yiiksek iniltiye sahiptir.
Eger resimde gereksiz bilgiler varsa kiiciik hatalarla, yiiksek sikistirma oranlari elde
etmek miimkiindiir. Teorik olarak ayni bilgi daha az sayida bilgi ile temsil edilebilir (
Gunlu, G. ve ark.).
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Diger doniisimlerle karsilastirildiginda DCT baz1 avantajlara sahiptir. Dikgen bir
dontisimdiir ve karmasik bilesenler icermez. Diger bir avantaji1 ise goriintiileri kiigiik
biiytiklikk (min-max) degerlerine ¢evirmesidir.

Var olan doniisim yontemlerinde hicbiri i¢in en ideal tanmima doniisiimii
denilemeyecegi icin ve DCT’nin bu tarz iyi yonlerinin olmasi, 6zelikle yogun enerji
sikistirma 6zelliginin olmasi nedeniyle DCT’yi 6zellik ¢ikarma islemi i¢in kullandigimiz
yontemlerden biri olarak segctik.

Matlab uygulamasinda DCT2 metodu kullanilarak asagidaki gibi sikistirma
islemi yapilabilir (Sekil 3.1-3.2).

Matlab Kodu:

RGB = imread(‘autumn.tif');
I = rgh2gray(RGB);

J =dct2(l);

J2 =1

J(abs(J) < 10) = 0;

K = idct2(J);

figure

subplot(2,2,1), imshow(1), title('Orjinal Resim’);

subplot(2,2,2), imshow(log(abs(J2)),[]), title('DCT");

subplot(2,2,3), imshow(K,[0 255]), title("Sikistirilmis Resim');
subplot(2,2,4), imshow(log(abs(J)),[]), title('DCT J(abs(J) < 10) = 0;");
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Orjinal Resim

Sikistinlmis Resim DCT J(abs(J) < 10) = 0;

a

Sekil 3.2. DCT ile 6zellik ¢ikarma ve Histogram Esitleme a) Orjinal par¢anin kiigiiltilmiis hali, b) a’nin
DCT uygulanmus hali, ¢) a’nin histogram esitlenmis hali, d) ¢’nin DCT uygulanmus hali
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3.2 Dalgacik (Wavelet) Doniisiimii

Dalgacik ifadesi olarak 1909 yilinda Alfred Haar tarafindan ortaya atilmistir.
Zaman icerisinde Jean Marlet ile Y. Meyer ve arkadaslart metodu gelistirmisler ve 1988
yilinda Stephane Mallat 6nemli katkilar saglamistir. Daha sonra Ingrid Daubechies,
Ronald Coifman gibi uluslar arasi arastirmacilar yontemi gelistirerek bugiinkii sekline
getirmislerdir.

Dalgacik doniisiimii Fourier doniisiimiine benzeyen ve fourier doniisiimiin
duragan olmayan sinyallerdeki eksiklerini gideren farkli bir doniisiim yontemidir. Bu
analiz yontemi giiriiltiiye kars1 daha az hassasiyet gostermekte ve duragan olamayan
sinyallere rahatlikla uygulanabilmektedir. Duragan olmayan isaretlerin spektral analizi
i¢cin uygun olmasindan dolayr dalgacik doniisiimiiniin diger spektral analiz metotlarina
gore tstiinliikleri vardir. Dalgacik doniisiimiiniin en 6nemli avantaji, diisiik frekanslar
icin genis, yiiksek frekanslar i¢in dar olacak sekilde degisen pencere boyutlarinin
olmasidir. Boylece, biitiin frekans araliklarinda optimum zaman-frekans ¢oziiniirliigii
saglanabilmektedir (Giiler, 1. ve ark, 2004, Daubechies, 1., 1990, Zhang, Y. ve ark 2001).

Dalgacik doniisiimii siirekli ve ayrik olmak f{izere iki farkli sekilde incelenir.
Siirekli dalgacik doniisiimiinde ol¢eklendirme ve doniisim parametrelerinin siirekli
olarak degisiminden dolay1 her bir 6lgek i¢in dalgacik katsayilarinin hesaplanmasi zor ve
zaman alic1 olmaktadir. Bu nedenle ayrik dalgacik doniistimii daha sik kullanilmaktadir.

Dalgacik doniisiimii ile isaret belli sayida olgeklere ayrilir. Coklu ¢oziiniirlik
ayrisimi olarak isimlendirilen bu islem, X(n) isareti i¢in Sekil 3.3’de gosterilmektedir.
Sekil 3.3°de, ilk yiliksek geciren filtreye (g[.]) ve algak geciren filtreye (h[.]) ait olan
orneklenmis ¢ikislar sirasi ile ayrintili D; ve yaklagik A; alt bantlarini olusturur. A;

yaklagim bandi tekrar ayrisir ve bu islem Sekil 3.3’de goriildiigii gibi devam eder.
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Dy

:

g[n]

x[n] g[n]
A

g[n] —@Ejb
h[n] —P@ijb---

h[n]

hln]

Sekil 3.3. Ayrik dalgacik doniisiimiiniin gergeklestirilmesinde alt bantlara ayrisim; g[n] yiiksek gegiren
filtre, h[n] algak gegiren filtre (Giiler, 1. ve ark, 2004)

Dalgacik doniislimii asagida verilen sarti saglayan algak geciren filtre (h) ile
belirtilebilir:

H@)H(ZY) + H(-2)H(-zh) = 1 (3.7)
Burada H(z), h filtresinin z-doniistimiidiir. Bu filtrenin tamamlayici yiiksek geciren
filtresi (g) su sekilde tanimlanabilir:

G(z) = zH(-zh) (3.8)

Artan uzunluklar ile filtre dizisi (i indeksi ile) su sekilde elde edilir:

H, (2)=H(z")H,(2)
G (2)=G(z*)H,(z).i=0....1-1 (3.9)

Burada baslangic sart1 Ho(z) = 1°dir. Bu, zaman domeninde su sekilde ifade edilir:

B, (k) =[]y * 1, (k)

2.1 (k) =[gly * 1, (k) (3.10)
Burada, [.]m: indeksi m faktori ile yukari 6rnekleme yapildigint gosterir ve K esit olarak
orneklenmis ayrik zamani belirtir.

Normalize edilmis dalgacik ve 6lgek temelli fonksiyonlar ¢ii(k), v ii(k) su sekilde
tanimlanir:

@, (k) =2"2h,(k-2])

{;[/J._f(;()zzﬂzgi(f(—zjf) (3.11)

Burada, 2" faktorii i¢ carpim normalizasyonudur, i dl¢eklendirme parametresi, 1

doniistim parametresidir. Ayrik dalgacik doniisiim ayrisimi su sekilde belirtilir:
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ag, (1) =x(k)* @, (k)
d (1) = x(k)*y,, (k) (3.12)

Burada ag(l) ve dg(l) sirasi ile i ¢dziintirliigiindeki yaklasik katsayilar ve ayrintili
katsayilardir (Giiler, 1. ve ark, 2004, Daubechies, 1., 1990, Zhang, Y. ve ark 2001).

Bu calismada biyometrik data Matlab kullanilarak dalgacik doniisiimiine tabi
tutulmuslardir. Dalgacik olarak Daubechies-1 (Haar wavelet) kullanilmistir. Bu
doniisim sonucu elde edilen katsayilar ag egitimi ve siniflandirmada kullanilmislardir.

Yine elde edilen siniflandirma basarisini mukayese etmek igin biyometrik veriye
Ayrik Kosinlis Doniigiimii uygulanmis ve elde edilen katsayilar yine ag egitimi ve
siniflandirmada kullanilmiglardir.

Dalgacik doniisiimiiniin matematiksel tanima;

Wi(a.b) = 1 Jf(r)-w[r_b]-rff
d\lllln _ Lf;
x (3.13)

Bu denklemlerde a>0, b€R olmak iizere a, 6l¢ekleme/yayilma katsayising;
b doniisiim/6teleme katsayising;

f(t) isareti;

v, dalgacik fonksiyonunu (ana dalgacigi);

W(a,b) ise isaretin siirekli dalgacik doniisimiinii belirtir.
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4 YAPAY SINIiR AGLARI

YSA, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek modellenmis olup, onlardan ¢ok daha
basit bir yapiya sahiptir. O nedenle de anlagilmasi daha kolaydir. Gelistirilen bir¢ok
YSA, biyolojik sinir aglarinin bilinen temel birkag 6zelligini (6grenme kabiliyeti gibi)
benzetmek (simulation) iizere gelistirilmistir. Birtakim ozellikler ise ndrofizyolojik
yaklasimlar yerine miihendislik yaklagimi ile gelistirilmektedir. Bir YSA’nin yapisini
belirleyen bazi faktorler vardir. Yapay noronlar veya miihendislik deyisiyle islem
elemanlar1, sinir aginin yapisal dagilis sekli, agin sahip oldugu 6grenme kurali ve
stratejisi bunlarin basinda gelir. YSA mimarilerinin ¢esitliligine ragmen, benzer
kisimlardan olusurlar. Bir sinir aginin genel formunda, nérona benzeyen birime “islem
elemant” denilmektedir. Ag, bu elemanlarin bir araya gelmeleriyle meydana
gelmektedir. Bu elemanlar genellikle tamamen veya kismen bagli sirali katmanlar
seklinde diizenlenmislerdir.

YSA, paralel dagilmis bir bilgi isleme sistemidir. Bu sistem genellikle tek yonlii
isaret kanallar1 (baglantilar) ile birbirine baglanan islem elemanlarindan olusur. Cikis
isareti bir tane olup istege gore ¢ogaltilabilir. YSA yaklasiminin temel diisiincesiyle,
insan beyninin fonksiyonlar1 arasinda benzerlik vardir. Bu yiizden YSA sistemine “insan
beyninin modeli” denilebilir. YSA ¢evre sartlarina gore davraniglarini sekillendirebilir.
Girisler ve istenen ¢ikislarin sisteme verilmesi ile kendisini farkli cevaplar verebilecek

sekilde ayarlayabilir. Ancak son derece karmasik bir i¢yapist vardir.(Karlik, B., 2009)
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4.1 YSA nin Tarihsel Gelisimi

1940’larda Mc Culloch ve Pitts, bir biyolojik néronun temel fonksiyonlarmin
basit bir esik cihazi olarak modellenebilecegini gostermistir ( Mc Culloch, W.S. ve ark,
1943). YSA alaninda yapilan ilk ¢alismalar McCulloch ve Pitts tarafindan yapilmistir
(McCulloch ve Pitts 1943). Bu arastirmacilarin yayinladigr “Sinir Aktivitesindeki
Disiincelere Ait Bir Mantiksal Hesap” baslikli makalede YSA konusunda ilk adim
atilmistir. Hizli hesaplamaya yonelik ilk YSA calismalart 1950°li yillarda baslamistir.
Basit néron modellerine dayali bir hesaplama modeli, 1950’lerde Frank Rosenblatt
tarafindan Onerilmis ( Rosenblatt, F., 1959) ve ardindan perceptron diye bilinen tek
katmanli ilk YSA modeli (Sekil 4.1) ortaya ¢ikmistir ( Rosenblatt, F. ,1962). 1960’1l
yillarda Widrow ve Hoff, bu basit néron modellerini kullanarak 6grenebilen ilk adaptif
sistemler lizerinde calismis ve delta kurali diye bilinen; gergek c¢ikis ile istenen ¢ikis
arasindaki farka esit bir hata terimi kullanarak bag agirliklarinin degistirildigi bir
ogrenme kuralini ortaya koymuslardir ( Widrow, B. ve ark, 1960).

1969-1982 yillar1 arasindaki ¢alismalarda ise teori artik oturmus ve 1982°de J.J.
Hopfield tarafindan yayinlanan ‘“Neural Networks and Physical Systems” adli ¢alisma
ile cagdas YSA devri baglamistir ( Hopfield, J.J., 1982). Bu calismada Hopfield,
noronlarin karsilikl etkilesimlerine dayanan bir noral hesaplama modeli 6nermistir. Bu
model, bir enerji fonksiyonunu, alabilece§i en az degerine indiren 1. mertebe lineer
olmayan diferansiyel denklemlerden olugmustur. Hopfield; ag seviyesinde, tek tek néron
seviyesinde var olmayan hesaplama kapasitesinin bulundugunu 6ne siirmiistiir. Bu tiir
YSA ya, “Hopfield Ag1” denilmektedir. Hopfield’in geri beslemeli YSA modelini ortaya
atmasit ( Hopfield, JJ., 1987) ve bunun pratik optimizasyon problemlerinde
kullanilabilirligini gostermesi (Hopfield 1985), YSA konusundaki ¢aligmalari yeniden
hizlandirmastir.

1986’da Grossberg, ART yani Uyarlanabilir Rezonans Teorisi (Adaptive
Resonance Theory) adinda bir YSA yapisimt gelistirmistir ( Grossberg, S. 1986). O
siralarda Kohenen’de “kendi kendini diizenleyen nitelik haritasin1 (self-organizing
maps) gelistirmistir ( Kohonen, T. 1984). Bu YSA modeli, niimerik aerodinamik akis

hesaplamalari i¢in ¢ogu algoritmik yontemden daha etkili olmustur.
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1986°’da Rumelhart ve arkadaslar1 “Parallel Distributed Processing” (paralel
dagilimh isleme) adl kitaplarinda, ileri beslemeli (feed-forward) aglarda yeni 6grenme
modeli olan hatanin geriye yayilmasi algoritmasini (backpropagation algorithm)
gelistirerek, daha once bu konuda Minsky ve arkadaglari tarafindan iddia edilen
aksakliklarin agilabilecegini gdstermislerdir ( Rumelhart, D.E. ve ark, 1986). Bugiin
endiistride birgok YSA uygulamasinda bu Ogrenme yontemi ile bunun degisik
varyasyonlart kullanilmaktadir. Back-propagation algoritmasi, kullanimi ¢ok yaygin
olan ve 6grenilmesi kolay bir agdir. Ayrica dnceki boliimde anlatildigr gibi biyolojik
isaretlerin siniflamalarinda tercih edilen bir ag yapisidir. i¢ ice girmis konveks yapidaki
kiimelerin simiflamasini rahatlikla yapmaktadir. Bundan dolay1 bu tez ¢alismasinda da bu

algoritma kullanildi. (Karlik, B., 2009)

Giris katmani Cikis katmani

Sekil 4.1. Perceptron modeli
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4.2 Biyolojik Sinir Aglar1 ve Noronun Biyolojik Yapisi

Biyolojik sinir aglar1 baslangigta sadece norofizyolojistler tarafindan
arastirilmistir. Arastirmalarin konusu, genel olarak her bir néronun yapisi ve birbirleri ile
nasil iligskide bulunduklar iizerine olmustur. Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda bu
calismalarin faydasi inkar edilemez. Sinir sisteminin en basit yapist olan bir néronun
analizi bu nedenle 6nem arz eder. Noron, sinir aglarinin en temel elemanlaridan birisi
olup sinir sistemi igerisindeki fonksiyon ve gorevlerine gore degisik sekil ve biiytikliikte
olabilir. Biitiin noronlarin ortak bazi 6zellikleri bulunmaktadir (Sekil 4.2). Noron, soma
ad1 verilen hiicre gdovdesi, bir ucunda bir grup liflere benzer “dentrit” adi verilen ve
hiicreye diger hiicrelerden veya dis diinyadan bilgiler (sinyaller) getiren baglanti
elemanlar1, diger ucunda ise tek bir life benzer “akson” adi verilen ve hiicrelerden
digerlerine veya dis diinyaya bilgiler tasiyan baglanti elemanindan miitesekkildir. Bu
akson daha sonra diger hiicrelerle birlesme esnasinda daginik dallara ayrilmaktadir. Bu
iki uctaki baglant1 noktalarinin elektrofizyolojik olarak hiicrelerdeki bilgileri islemede
onemli yeri vardir. Dentrit tarafindan alinan sinyaller hiicrede birlestirilerek bir ¢ikis
darbesi tretilip iiretilmeyecegine karar verilir. Eger bir is yapilacaksa tretilen ¢ikis
darbesi aksonlar tarafindan taginarak diger noronlarla olan baglantilara veya terminal

organlara iletilir. (Karlik, B., 2009)

/___—Dentritler

Sekil 4.2. Biyolojik néron/sinir hiicresinin sematik yapisi

30



Noronlarin birbirleri ile elektrik sinyalleri seklinde haberlestigi belirlenmistir.
Sinyaller bir néronun aksonundan digerinin dentritine génderilir. Bir akson birden fazla
dentrit ile iliskiye girebilir. Bu baglantimin yapildigi yere “snaps” (Sekil 4.2) denir.
Noronlar elektrik sinyalini hiicre duvarindaki voltaji degistirerek iretirler. (Karlik, B.,
2009)

Bir hiicre diger bir hiicreye elektrik enerjisini bu kimyasal iyonlar vasitasiyla
transfer eder. Bazi iyonlar elektrik ve manyetik kutuplagsmaya sebep olurken bazilari
kutuplasmadan kurtulup hiicre zarim1 agarak iyonlarin somaya ge¢cmesini saglar. Zaten
sinyallerin bir hiicreden digerine akmasini saglayan da bu kutuplagsmanin azalmasi
olayidir. Sinyaller hiicrenin etkinligini (diirtiisiinii) belirler. Bir hiicrenin etkinligi,
hiicreye gelen snaps sayisi, snapslardaki iyonlarin konsantrasyonu, snapsin sahip oldugu
giic olmak tizere ili¢ faktore baglidir. Bir néron sahip oldugu diirtii miktarinca diger
hiicreleri etkiler. Bazi hiicreler digerlerinin diirtiilerini pozitif yonde, bazi hiicreler de
negatif yonde etkiler. Insan beyni bu sekilde galisan milyonlarca néronun bir araya
gelmesinden olusur. Beyinde korteks denilen bolgede her néronun bir karsiligr vardir.
Bir noronun c¢ikist ona bagli olan biitlin noéronlara iletilir. Fakat korteks, isin
yapilabilmesi i¢in hangi noron hareckete gegecekse sadece ona komut gonderir.(Karlik,
B., 2009)

Biyolojik beynin en énemli 6zelliklerinden birisi de grenme olayidir. Ogrenilen
her yeni bilgi, hemen beynin fonksiyonlarmi etkileyerek davraniglarda da kendini

gosterir. YSA’nin gelistirilmesinde bu 6zellik esas teskil eder.
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4.3 YSA’nin Yapisi ve islem Elemam

Beynin diisiinme ve karar verme 6zellikleri, bilim adamlarin {lizerinde galismaya
zorlamis ve beynin norofiziksel yapisindan esinlenerek matematiksel modeli ¢ikarilmaya
calistlmistir. Beynin biitiin davraniglarin1 tam olarak modelleyebilmek i¢in fiziksel
bilesenlerinin dogru olarak modellenmesi gerektigi diisiincesi ile ¢esitli yapay hiicre ve
ag modelleri gelistirilmistir. Beynin tiim fonksiyonlar1 bilinmedigi icin belli oranlarda
benzetim yapilarak bir karar verme algoritmasi gelistirilmistir. Boylece Yapay Sinir
Aglart (YSA) denen yeni ve giiniimiiz bilgisayarlarinin algoritmik hesaplama
yonteminden farkli bir bilim alan1 ortaya ¢ikmustir. Yapay sinir aglari; yapisi, bilgi
isleme yontemindeki farklilik ve uygulama alanlar1 nedeniyle ¢esitli bilim dallarinin da
kapsam alanina girmektedir.

Genel anlamda YSA, beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in
tasarlanan bir sistem olarak tanimlanabilir. YSA, yapay sinir hiicrelerinin birbirleri ile
cesitli sekillerde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar seklinde diizenlenir.
Donanim olarak elektronik devrelerle ya da bilgisayarlarda yazilim olarak
gerceklenebilir. Beynin bilgi isleme yontemine uygun olarak YSA, bir 6grenme
siirecinden sonra bilgiyi toplama, hiicreler arasindaki baglanti agirliklar: ile bu bilgiyi
saklama ve genelleme yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemcidir. Ogrenme siireci,
arzu edilen amaca ulagsmak i¢in YSA agirliklarinin yenilenmesini saglayan 6grenme
algoritmalarini ihtiva eder.

Oriintii tammada/siniflandiriimasinda YSA kullanilmasinin nedeni, sonugta iyi
kalitede bir dagilima ulasmasi ve islemin dogrusal olmayisidir (Merényi, E. ve ark,
1996). Yine paralel programlama yapisinda uygulanabilirligi test edilmis oldugu i¢in
biiyiik boyutlu verilerde calisabilmektedir (6zellikle uygun donanim ile de desteklendigi
zaman). YSA’nin Oriintii tanimada 6zellikle karmasik ve giiriiltiilii 6riintiilerde basariyla

uygulanabilirligi ispatlanmistir (Abd-EI-Reheim M.A-E-A., 1999).
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4.4 Ogrenme Kurallar

Bilginin kurallar seklinde agiklandigi klasik uzman sistemlerin tersine, YSA
gosterilen 6rnekten dgrenerek kendi kurallarmi olusturur. Ogrenme; giris drneklerine
veya (tercihen) bu girislerin ¢ikislarina bagli olarak agin baglanti agirliklarini degistiren
veya ayarlayan O0grenme kurali ile gerceklestirilir. Ag, agirlik bilesendeki degerler
degistirilerek orneklere gore egitilir ve herhangi bir 6rnek ile yeniden karsilagtirildiginda
uygun cevabi iiretir. Ogrenmede iyi bir model kullamp, agirliklarin bu modele goére
degistirilmesi esastir. Bu agirliklarin degistirilmesi belli bir hata oranina kadar itere
edilir. En son agirlik degerleri test etmede kullanmak igin kaydedilir. Danigmansiz
o0grenmede her giris isareti i¢in istenen ¢ikis sisteme tanitilir ve YSA girig/cikis iliskisini
gergeklestirene kadar kademe kademe kendini ayarlar. Giiniimiizde kullanilan birgok
O0grenme kurali vardir. Bilinen ve en ¢ok kullanilan 6grenme kurallar1 sunlardir:

e Rastlantisal (Hebb) 6grenme kurali

e Performans (Widrow ve ADALINE) 6grenme kurali
e Yarismali (Kohonen) 6grenme

o Filtreleme (Grossberg - Volan)

e Spotitemporal 6grenme

e Genellestirilmis delta kurali 6grenme

4.4.1 Perceptron (Idrak-algilayicr)

Perceptron (idrak-algilayici) agi, ilk defa 1943 yilinda McCulloch ve Pitts
tarafindan ortaya atilmistir (McCulloch ve Pitts 1943). Sekil 4.3-a’da tek katmanli idrak

(perceptron) yapisi goriilmektedir.

n
_Z WX — 0=0; nboyutluuzayda, n-1 boyutlu bir diizlem belirler.

j=1
Agin irettigi ¢ikis istenen cikistan farkli ise, hata azaltilacak yonde hareket
edilmektedir. Hata sifir oldugunda w degisimi durmaktadir. Bu basit ag, ilk defa

gelistirildiginde basit Ornekleri O6grenme kabiliyetlerinden otiirli  oldukca ilgi

toplamustir.(Karlik, B., 2009)
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Sekil 4.3. (a) Tek katmanli perceptron yapist, (b) Bir analog giris vektdriinii A ve B ile gosterilen iki sinifa

ayiran tek katmanli bir perceptron

21 XwW+ X w+w=0
11 2 2 0
+1 /
// N
0 +1 X

1

X | % f(X)
0 0 0

1 0 1

0 1 1

1 1 0

Sekil 4.4. Lineer ayrilabilirligin gdsterimi

Sekil 4.3-b’de bir girisin iki smiftan (A veya B) hangisine ait olduguna karar

veren bir perceptron goriilmektedir. Bir tek diigiim giris elemanlarinin agirlikli toplamini

hesaplar, bir esik 0’y1 c¢ikarir ve y' cikist +1 veya -1 olacak sekilde sonucu bir

stireksizlikten gegirir. Karar verme kurali ise; ¢ikis +1 ise A sinifi ile, -1 ise B sinifi ile

gosterilir. Yani bu ilk perceptron modeli, giris bilgisinin mevcut iki siniftan hangisine

esit olabilecegini bulacak sekilde egitilen basit bir agdir.(Karlik, B., 2009)
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Daha sonra 1960 yillarinda F. Rosenblatt yukaridaki ag tipini biraz daha
gelistirmistir (Rosenblatt 1958). Fakat, Minsky ve Papert, bu tek katmanli perceptronun
XOR islemini gercgeklestiremedigini ispatlamislardir. Sekil 4.3 ve 4.4’den anlasilacagi
gibi 0’larin bir tarafta, 1’lerin bir tarafta ayrilacagi sekilde bir bolge olusmamaktadir.
XOR gibi 3 veya daha fazla sinifa ihtiya¢ duyulan problemleri ¢ézmek icin yapilmasi
gereken islem ise tek katmanli aga yeni katmanlar eklemektir. Esik baglariyla
olusturulan karar bolgesi seklinin karmasikligi, sadece eklenmis olan katmanlarin
sayistyla simrlidir.  Sekil 4.5°de gosterildigi gibi ig¢biikey ayrilabilir fonksiyonlar
gerceklenebilir (Karlik, B., 2009).

Sekil 4.5°de tek ve ¢ok katmanli perceptronlarin sinirlayabilecegi (ayirabilecegi)
karar bolgeleri goriilmektedir. Taranmig bolgeler A smifina ait karar bolgelerini
gostermektedir. Tek katmanli perceptron, bir diizlemi ikiye ayiran karar bdlgeleri
olusturur. Iki katmanl bir perceptron, agik ve kapali konveks bolgeler olusturabilir. Ug
katmanli perceptron ise, keyfi derecelerde kompleks karar bolgelerini ayirabilir. Buradan

anlasilmaktadir ki; perceptron gibi ileri yayilimli aglarda, iki adet gizli katmandan

fazlasina gerek yoktur.
Karar bolgeleri : Bolgelere dayal: | En iyi ayurdign
Yap1 tipi g XOR probleml i flar bolge sekilleri

Tek katman Dogrusal

o ayristirabilir ,
/ \ XOR islevini
(a) gercekleyemez

Iki katman | Rastgele bolgeler

- Konveks acik
N\ ¢

veya kapali
l><l bolgeler
(b)

Uc katman
; Komplekslik

derecesi diigiim

‘><4’ sayisina bagli
i><l olarak sinirlidir

©

Sekil 4.5. Tek ve ¢cok katmanli perceptronlarin sinirlayabilecegi karar bolgeleri
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Ug katmanli perceptronlarda (giris katmam dahil degil) kullanilacak diigiim
sayilarinin belirlenmesine gelince; karar bolgeleri arasinda baglanti yoksa veya bu
bolgeler bir konveks alan ile olusturulamiyorlarsa, ikinci katmandaki diiglim sayist
bir’den biiylik olmalidir. En kompleks durum igin, ikinci katmandaki diigiimlerin sayisi,
giris dagilimlarindaki ayr bolgelerin sayisi kadar olmalidir (Karlik, B., 2009). Benzer
sekilde birinci katmandaki diigiim sayilart da her bir ikinci katman digimiince
olusturulan her bir konveks boélge igin ii¢ veya daha fazla kenar saglanacak sekilde
yeterli sayida olmalidir. Bununla beraber, Gutierrez ve arkadaslari, degisik perceptron
aglarinin ihtiyact olan diiglim sayilar1 hakkinda arastirma yapmislar ve cok fazla
diigimiin de, ¢ok az sayida oldugu gibi zararh etkisi oldugunu bulmuslardir(Karlik, B.,
1994).

Tek katmanli perceptron uygulanan her egitim seti modelinin en 6nemli 6zelligi,
lineer bi¢imde dagilmak zorunda olmasidir. Eger bu dogruysa; Rosenblatt (Rosenblatt,
F., 1962), perceptron agimin kararli olacagini gostermistir (Ornegin agirliklar iterasyonla

yakinsar).

4.4.2 Perceptron Ogrenme Algoritmasi

Verilen giris bilgisinin mevcut iki siniftan hangisine esit olabilecegini bulacak
sekilde egiten en basit YSA yapisi olan perceptronun 6grenme algoritmasi sdyledir (Pao,
Y.H. 1989, Karlik, B. 2009):

ADIM 1: oncelikle, baslangic agirlik degerleri ile esik seviyesi (0) degerleri rastgele
(random) olarak belirlenir

W(i)(0), 0<i<N-1

ADIM 2: Aga dgretilmesi gereken istenen (hedef) bilgi degerleri verilir. Ayrica 6grenme
orani (o) set edilir.

(X,D), [X: x(0), x(1),.... x(n)] ve [D: d(0), d(1), ...d(n)]

O<a<1 (1°den kiiciik olmalr)

Siniflandirma problemi igin istenen ¢ikislar, lojik degerler;1 (kiime i¢inde) ve 0 (kiime
disinda) olarak alinir.

ADIM 3: Ik adimdaki rastgele agirlik degerleri; esik seviyesi ve mevcut giris degerleri
kullanilarak gercgek ¢ikis degeri (ag ¢ikisi) belirlenir.

36



y(m)=fw(i)(n)*x(i)(n)- 6]

ADIM 4: Eger gercek c¢ikis degerleri istenen ¢ikis degerlerine uymuyorsa, istenen ¢ikis
degerinin uyumu amaciyla agirlik degerleri su sekilde degistirilir ve 3. ADIM’a doniiliir.
(Ayn1 islem varsa esik deger i¢in de tekrarlanir).
W(i)(n+1)=w(i)(n)+a*[d(n)-y(n)]*x(i)(n)

Eger gercek cikis degerleri istenen ¢ikis degerine uyuyorsa (hata yoksa), ag istenen

bilgiyi 6grenmis demektir. Bu durumda agirlik degerlerinin degisimi durdurulur.

OR (veya) islemini basit idrak algoritmasini kullanarak ¢oziimii (a) ve Ayni algoritmay1
kullanarak XOR problemini ¢6ziimii (b) asagida verilmistir.

OR EXOR
A B @ A B @
0 0 0 0 0 0
0 1 1 001 1
1 0 1 1 0 1
1 1 1 1 1 0
(@) (b)
0*W(L)+0*W(2)< 6
0*W(L)+1*W(2)> 6
1¥W(1)+0*W(2)> 0
1¥W(1)+1*W(2)> 0

Agirlik degerlerinden her ikisi de pozitif (+) ise 6grenme islemi tamamlanmis olur.

0*W(1)+0*W(2)< 0
0*W(1)+1*W(2)> 0
1*W(1)+0*W(2)> 0
1*W(1)+1*W(2)< 6
Girislere bagl olarak, agirlik degerleri tek-tek esik degerinden biiylik olurken

ayni anda esik degerinden kiiglik olmas1 imkansizdir. Sonug¢ olarak; tek katmanl idrak

ag1 EXOR problemini ¢6zmede yetersiz kalmaktadir.

37



4.4.3 Cok Katmanh idrak

Cok katmanli Perceptron (idrak-algilayici) giris ve ¢ikis katmanlar1 arasinda
birden fazla katmanin kullanildig: ileri yayilimli (feed-forward) YSA sistemidir. Gizli
katman (hidden layer) olarak isimlendirilen bu ara katmanlarda, diigimleri giris ve ¢ikis
katmanlarina dogrudan bagl olmayan islem elemanlar1 vardir. Sekil 4.6’da ¢ok katmanli
perceptronun genel yapist verilmistir. Cok katmanli perceptronlar, tek katmanh
perceptronlara ait sinirlamalarin birgogunu ortadan kaldirmalarina ragmen, Onceleri
etkin egitme algoritmalarinin mevcut olmamasindan 6tiirli uygulamalar1 yaygin degildi.

Ancak yeni egitme algoritmalarinin gelistirilmesi ile bu durum degismistir (Rumelhart,

D.E., ve ark. 1986).
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Cikis Katmani

F . Noéron ¢ikis degerini veren Transfer/Esik Fonksiyonu

S : Noron NET degeri igin, (Giris x Agirlik) degerlerinin toplami1

O : Sadece veri girisinin saglandigi islem elemani
@ : S & F hesaplamalarinin ger¢eklestirildigi islem elemani

Sekil 4.6. (n:m:p) mimarisine sahip bir ¢ok katmanli perceptronun yapisi

Cok katmanli aglarda, veriler giris katmam tarafindan kabul edilirler. Ag ig¢inde
yapilan islemler sonucunda c¢ikis katmaninda olusan sonu¢ deger, istenen cevap ile
kargilastirilir. Bulunan cevap ile istenen cevap arasinda herhangi bir ayrilik varsa,
agirliklar bu farki azaltacak sekilde yeniden diizenlenir. Giristeki deger, agirliklar uygun
noktaya ulasana kadar degismez. Hesaplanan ¢ikislar, istenilen cevaplarla
karsilastirilarak sonucta gerekirse hata belirtilir. Hata isareti gizli islem elemanlarindan
¢ikis birimine olan agirliklar1 degistirmekte kullanilir.  Ama bunu yaparken giris
katmanindan gizli katmana gelenin degistirilip degistirilemedigini diisinmek gerekir.
Gizli birimlerden ne tiir bir ¢ikis istendigi bilinemeyecegi igin gizli birimlerin ¢ikisinda
hata isareti verilmesi kolay bir sey degildir. Bunun yerine her birimin ¢ikis biriminin
hatalarina olan etkisi bilinmelidir. Bu ise hatali birim i¢in gizli birime bagh olan ¢ikis

birimlerinin hata isaretlerinin toplami alinarak yapilir.

39



Cok sayida gizli katmana sahip sistemlerde, her sistemin hata isaretleri, bir
onceki katmanin diizeltilmis islemlerinden ¢ikartilarak islem tekrarlanir. Sonug olarak,
agirhik diizeltme islemi cikis seviyesine bagli agirliklardan baslar ve islem ters yonde,
giris seviyesine varana kadar devam eder. Sonucta sistem hatalar yapar, ama bu
hatalardan bir seyler 6grenip isteneni bulana kadar isleme devam eder. Bu yonteme

“hatanin geriye yayilmasi algoritmasi” (back-propagation algorithm) denilir (Sekil 4.7).

j. katman k. katman
Lineer Blok  Digiimler Lineer Blok Diigiimler
< [T T2 [T [P o et
o> | Wi Al Wi | [ L ,..-.muuuumummﬂﬂb
] (MY RN R il
N\ |
, AW f@et)| | %k
Aw, f'(net;) R =-—=
| Ay
>R < R<TR . 1 <D
c y o dk'ok 4
K
[T~ iteri besleme faz [ 1 Geriye yayilma fazt

Sekil 4.7. Hatanin geriye yayilmasi algoritmasinin blok diyagram

4.4.4 Hatamin Geriye Yayllmasi Algoritmasi ve Genellestirilmis Delta Kurah

Hatanin geriye yayilmasi (Back-propagation) egitme algoritmasi, ¢ok katmanli,
ileri yayiliml1 bir perceptrondan elde edilen ¢ikislar ile eldeki hedef ¢ikislar arasindaki
hatalarin karesinin ortalamasint minimum yapmak i¢in gelistirilmis iteratif bir gradyan
algoritmadir ve egitme islemi ic¢in genellestirilmis delta kuralim (Generalized Delta

Rule) kullanir.
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Sekil 4.7°de blok diyagrami gosterilen algoritma, ana hatlariyla soyledir: Ag

mimarisi tanimlanir ve agirliklar bazi rastgele kiigiik sayilar ile baslatilarak, aga ilk giris

- - . . . . . T =
sunulur. Burada m-boyutlu giris drnekleri girildiginde; x, = [x,, X,, ..., X ] dir. Benzer

sekilde istenilen n-boyutlu ¢ikis drneklerini ise; d, = [d,, d,, ..., dn]T belirtir. x. degerleri
1 katmanindaki noronlarin ¢ikis degerleri ise, j katmanindaki bir nérona gelecek olan
toplam giris,
m
netj = _ZWji'Xi
1=1 (i. diigiimden j. diigiime) 4.1)
olur. Gizli katmandaki j ndronunun ¢ikisi (transfer fonksiyonu ¢ikisi);
Yj= fj (netj ), J=1.2,..0 (4.2)

dir ve burada f j transfer fonksiyonudur. Cikis katmanindaki k néronuna gelecek olan

toplam giris ise,
J
net, = > W,.y, (4.3)
j=1

dir. Yine ¢ikis katmanindaki bir k néronun lineer olmayan ¢ikis;

o="f (net ), k=1,2,..,n olur. (4.4)
Agdan elde edilen cikis, asil ¢ikis ile karsilastiritlir ve e K hatasi asagidaki gibi
hesaplanir;

e =(d.-0) (4.5)
Burada dk ve 0, sirastyla ¢ikis katmanindaki herhangi bir k néronunun hedef (istenen) ve
agdan elde edilen (asil) cikislardir. Dikkat edilmesi gereken husus, bdyle bir
kargilastirmanin sadece agin ¢ikis katmani i¢in miimkiin olmasidir. Bdylece c¢ikis
katmaniyla olan baglar i¢in agirlik ayarlamasi oncelikle gbz oniine alinir. Her bir 6rnek
(pattern) i¢in toplam karesel hata;

E =%Z(dk —0y)?
k (4.6)
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olur. Hata fonksiyonu Sekil 4.8 ve Sekil 4.9’de gosterildigi gibidir. Gizli katman oldugu
zaman; hata diizeyi Sekil 4.8’de oldugu gibi sadece bir minimumdan olusmaz, Sekil
4.9°daki gibi ¢esitli minimumlar olusur. Bu minimumlar lokal ve global olarak
siniflandirilirlar. Lokal minimumlar birden fazla olabilir. Global minimum, hatanin en
kii¢iik oldugu minimumdur. Ogrenme sirasinda global minimuma ulagsmak amagclanir.
Agirliklarin degisimi;
oE
ki

4.7)

AW kj =—£

Sekil 4.8. Gizli katmani olmayan agin hata fonksiyonu

Global minimum

- \ S Lokal minimumla
" /\
N—
E 1\ f\/\
min N
Wiin® Wiskakr Wiokar-2 v;ji

Sekil 4.9. Gizli katmana ait agin hata fonksiyonu

Burada &, 6grenme orani katsayisi adi verilen kiiglik degerde pozitif bir sayidir
(cogunlukla 0.01 ile 0.9 arasinda secilir). Bu 6grenme orani, bir sayisal optimizasyon
algoritmasindaki adim boyutu parametresine benzemektedir. (4.7)’de esitligin sag tarafi
acilirsa (Rumelhart, D.E., McClelland, J.L., 1986), su sonug elde edilir:

oE OE onety

awkj onet 8ij
onet, @ OWi.Yj
awg owygp T owyg
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Amag, uygun w secimiyle, E =3 E toplam hatay1 yeterince kii¢iik yapmaktir.

Bu amaci gerceklestirmek icin, bir peP 6rneksi art arda ve rastgele bicimde segcilir. k.
noronda olusan ve “delta” ad1 verilen hata isareti,

oE

S 4.10
°  onet, (4.10)
(4.19) ve (4.20)’yi (4.18)’de yerine konulursa,
E _ ~0,, (4.11)
ANy
ve, (4.21) ifadesi (4.17)’de yerine konulursa,
AWy =8| (4.12)

elde edilir. E, degerini diisirmek demek, agirligi ooyj ‘ye bagh olarak degistirmek
demektir. Buna “Delta kural1” denir. Onceki gizli katmandaki tiim noronlar ile ¢ikis
katmanindaki k. noron arasindaki bag mukavemetleri, (4.12)’deki Awgj miktar1 ile
ayarlanir. (4.10) denklemi kismi tiirevlerine ayrilirsa,

OE _ OE 0o

- _ = (4.13)
onet 00 onety
oE
—— =—(dy -0 4.14
2oy (dg —0ok) (4.14)
olup; k. néron ¢ikisinin lokal hatasini verir.
00, -
=T, (net 4.15
et = finet) (@.15)
Son iki formiil (4.13)’de yerine konulursa,
8, = (d, —0,)f, (net,) (4.16)
bulunur. Bu son terim (4.12)’de yerine konuldugunda k néronu igin;
Aij =¢g(dy —ok)fk(netk)yj (4.17)

olur. Eger agirliklar ¢ikis néronlarini dogrudan etkilemiyorsa (arada gizli katman varsa),

(4.12)’e benzer bi¢imde delta kurali bu gizli katman i¢in de su sekilde uygulanir.
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JE

iji =—-£
é’Wji
onet.
_ B M B (4.18)
onet; ow; onet;
oy, .
:_8[_§_E s J X, =& (a—Ejfj(netj) X,
ay; onet, Y,
AWji = SSyXi (419)

Bununla birlikte, oE/ Gyj faktorii dogrudan gelistirilemez. Ozel olarak ¢ikis katmanina

etkisi,
B ML N K XTES ) S T
X et &, L et ) &5 L chety K
seklinde bulunur. Bu durumda;
8y = fj(net Zdowy (4.20)

olur. Kisaca 0zetlenecek olursa; (4.19) formiilii sayet j. noron, ¢ikis katmani néronuysa

(3.16)’e benzer bicimde,
8, =(d, —o,)f;(net;) (4.21)
olur. Eger j noronlar gizli katmana ait ndronlar ise, o zaman (4.21) denklemi kullanilir.

Transfer (esik) fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullanildiginda,

1
finet))=yj=——& (4.22)
1+
olur. Bu ifadenin tiirevi alinip, gerekli sadelestirme yapildiginda,
—net
: 1 1+e -1
F(netj) = —— = (4.23)
lve 1 1+e
]
——=VYill-Vy; 4.24
anet yjd-vyj) (4.24)
bulunur. Benzer islem k katmani i¢in de yapilirsa;
00 -
K- = fic(net) = 0y (1-0y)
onety (4.25)

44



elde edilir. (4.25) denklemi (4.16)’da, (4.24) denklemi de (4.20)’da yerine konursa,
(4.16) ve (4.20)’deki delta ifadeleri asagidaki gibi olur. (8, ¢ikis katmani, dy: gizli
katman elemanlar1 i¢indir);

8o = (di —0k)ox (1—oy) (4.26)

Sy ZYj(l—Yj)%Soij (4.27)

Wjj yi 8grenme durumunda her egitme drneklerinin seti i¢in Aw; yi hesaplamak gerekir.

Ogrenme oran1 &, hizli 6grenmeyi saglar; fakat dalgalanmalara sebep olabilir. Rumelhart
ve McClelland (Karlik, B. ve ark, 2002) (4.17) ve (4.19) ifadelerine bir tiir momentum
terimi dahil ederek bir degisim dngdrmiislerdir. Bu durumda;

Aw;(n+1)=¢0, % +a Aw;(n)
(4.28)

Aw;(N+1) =&, y; +aAw, (n) (4.29)

olarak yazilabilir. Burada n, 6grenme dongiilerinin (iterasyon) sayisini gosterir.

Momentum terimi olan a, kiigiik degerde pozitif bir sayidir.

4.4.5 Ogrenme ve Momentum Sabitleri

YSA ile ilgili bir baska sorun da, diizgiin bir 6grenme katsayisinin (g)
ayarlanmasidir. Agirliklart ¢ok yiiksek tutmak davranisin bozulmasina sebep olabilir.
Ogrenme katsayisim boyle bir davranist dnlemek icin kiigiik tutmak gereklidir.
Ogrenme katsayis;, 0.01 < g < 1 araliginda segilen sabit bir sayidir. Ote yandan, gok
kiiciik bir 6grenme oraninda, 6grenme isleminin yavaslamasina yolacar.

Momentum (o) fikri bu noktadan hareketle ortaya atilmistir. Momentum mevcut
delta agirlig1 tizerinden onceki delta agirliginin belirli bir kismini besler. Boylece daha
diisiik 6grenme katsayist ile daha hizli 6grenme elde edilir. Momentum katsayisi

genellikle 0 <o <1 araliginda degisen sabit bir sayidir.
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Hatanin geriye yayilmasi algoritmasi genellikle iyi bir performans gostermesine
ragmen; bu algoritma, bir gradyent arama teknigi oldugu i¢in, global minimum yerine,
en kiiclik kareler (Least Mean Square) fonksiyonunun bir lokal minimumunu
bulabilmektedir. Performansi artirmak ve lokal minimum problemini azaltmak igin; gizli
diiglimler ilave edilmesi, agirliklarin ayarlanmasi i¢in kullamilan 6grenme katsayisinin
azaltilmas1 ve farkli rastgele agirlik setlerinden baslayarak bir¢ok defa egitme isleminin
tekrarlanmasi oneriler arasindadir (Rumelhart, D.E., ve ark. 1986.).

Hatanin geriye yayilmasi algoritmasi, karesi alinmig hata fonksiyonunu minimize
eden kodlu bir algoritma olup ve genellestirilmis delta kuralim egitme igin
kullanmaktadir. Bu YSA modelinin egitme isleminin akis diyagrami, Sekil 4.10 da
verildigi gibidir.
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Tim Agirhiklarin Baglangig
Degerlerini Rastgele Belirle

Siradaki Egitme Setini Aga
Uygula

\ 4
Ag Cikislari Ile Istenen
Cikislardan Hatay1 Bul, Toplam
Hataya Ekle

A 4

Hatay1 Geriye Yayarak
Agirliklar Giincelle

Egitme Seti
Bitti mi?

Egitme setini
basa al

Hata yeterince
kiicik mii?

Dur ve agirliklar
Kaydet

Sekil 4.10. Hatanin Geriye Yansimasi Algoritmasinin akig diyagranu (Karlik, B. 2009)
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5 BULANIK KUMELEME

5.1 Bulamik Mantiga Giris

Bulanik mantik (Fuzzy Logic) kavrami ilk kez 1965 yilinda California Berkeley
Universitesinden Prof. Lotfi A.Zadeh’in bu konu iizerinde ilk makalelerini
yayinlamasiyla duyuldu. O tarihten sonra 6nemi gittikge artarak giinlimiize kadar gelen
bulanik mantik, belirsizliklerin anlatimi ve belirsizliklerle ¢alisilabilmesi i¢in kurulmus
kat1 bir matematik diizen olarak tanimlanabilir. Bilindigi gibi istatistikte ve olasilik
kuraminda, belirsizliklerle degil kesinliklerle calisilir ama insanin yasadigi ortam daha
cok belirsizliklerle doludur. Bu yiizden insanoglunun sonug¢ ¢ikarabilme yetenegini
anlayabilmek i¢in belirsizliklerle ¢alismak gereklidir.

Bulanik mantik, Ingilizcesiyle fuzzy logic, adindan anlagilabilecegi gibi mantik
kurallarinin esnek ve bulanik bir sekilde uygulanmasidir. Klasik (boolean) mantikta
bildiginiz gibi, "dogru" ve "yanlig" ya da "1" ve "0"lar vardir, oysa bulanik mantikta,
ikisinin arasinda bir yerde olan 6nermeler ve ifadelere izin verilebilir ki, ger¢cek hayata
baktigimizda hemen hemen hicbir sey kesinlikle dogru veya kesinlikle yanhs degildir.
Gergek hayatta onermeler genelde kismen dogru veya belli bir olasilikla dogru seklinde
degerlendirilir. Bulanik mantiga da zaten klasik mantigin gergek diinya problemleri i¢in
yeterli olmadig1 durumlar dolayisiyla ihtiya¢ duyulmustur. Bulanitk mantigin sistemi su
sekildedir. Bir ifade tamamen yanlis ise klasik mantikta oldugu gibi 0 degerindedir, yok
eger tamamen dogru ise 1 degerindedir. (Ancak bulanik mantik uygulamalarinin ¢ogu
bir ifadenin 0 veya 1 degerini almasina izin vermezler veya sadece ¢cok 6zel durumlarda
izin verirler.) Bunlarin disinda tiim ifadeler 0’dan biiyiik 1 den kiigiik reel degerler
alirlar. Yani degeri 0.32 olan bir ifadenin anlami %32 dogru %68 yanlis demektir.(
Yapay Zeka, 2011)
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5.2 Bulanik Kiimeleme (BK) Y aklasinm

Bulanik kiimeleme yontemi, kiimeler birbirinden belirgin bir sekilde
ayrilamiyorsa ya da liyeliklerinde bazi birimler kiime {iyeliginde kararsizsa uygun bir
yontem olarak ortaya ¢ikmaktadir. Bulamk kiimeler kiimedeki birimin iiyeligi olarak
tanimlanan O ile 1 arasindaki her birimi belirleyen fonksiyonlardir. Birbirine c¢ok
benzeyen birimler aym kiimede yiiksek tiyelik iliskisine gore yer alirlar. Bundan dolay1
Bulanik Kiimeleme Yontemi, birimlerin kiimeye ya da kiimelere ait olabilme
katsayilarin1 hesaplar. Uyelik katsayilarinin toplanu daima 1’e esittir. Boylelikle birim
en yiiksek iiyelik katsayisina sahip oldugu kiimeye atanir. Uyelik fonksiyonlar,
kiimedeki elemanlar siirekli veya siireksiz olsun bir bulanik kiimedeki bulaniklig
karakterize fonksiyonlardir. Klasik kiimeleme yontemlerinde ise her bir birim sifir
olmayan sadece bir iiyelik katsayisina sahiptir ve bu deger daima 1’dir. Dolayisiyla
klasik kesin kiimeleme yontemleri, bulanik ¢oziimlemenin sinirli bir durumudur.
(Bezdek ve ark., 1992, Kaufman ve ark., 1990)

BK algoritmalar1, veri uzayindaki bireylerin farkli iiyelik dereceleri ile her
kiimeye girmesine izin veren bdliinme-optimizasyon teknikleridir. En yaygim kullanilan
bulanik kiimeleme algoritmasi Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasidir. Bu
algoritma, klasik C-ortalamalar algoritmasinin bulanik uygulamalar igin genisletilmis
halidir. (Bezdek ve ark., 1984) BCO algoritmasi, kiimenin merkezi (center) olarak
adlandirilan, her kiime i¢indeki kiimeyi en iyi temsil eden noktay1 bulmaya calisir.
Ayrica kiime i¢indeki her bir birey bu kiimeye aitlik derecesini gdsteren bir degere
sahiptir. Buradan anlasilacagi gibi bulanik kiimeleme algoritmalarinin bu 6zelligi, her

bir bireyin farkli derecelerle her kiimeye ait olmasini saglar.
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5.3 Bulanik Kiimeler

Klasik kiime teorisinde, bir eleman bir kiimeye kesin olarak ya girer ya da
girmez. Ikisinin ortasinda bir durumdan séz edilemez. Bulanik kiime teorisi ise,
elemanlarin farkli iiyelik dereceleriyle birden fazla kiimeye girmesini saglayan, klasik
kiime teorisinin genisletilmis versiyonudur. Uyelik fonksiyonlar1 bir elemanin bir
kiimeye ne kadar ait oldugunu gosteren degerlerdir. 0 olmast durumu, elemanin kiimeye
ait olmadigini, 1 olmasi durumu ise kesin olarak ait oldugunun gosterir. 1’ye yakin
degerler elemanin yiiksek derecede kiimeye ait oldugunu, 0 yakin degerlerde ise diisiik
derecede ait oldugunu gosterir.

Bu sekilde tanimlanan iiyelik derecelerinin her bir bulanik sz i¢in ii¢ temel
0zelligi saglamasi tanim olarak gerekmektedir. Bunlar sdyle siralanabilir;

Bulanik kiimenin normal olmasidir ki; bunun i¢in en azindan o kiime de bulunan
elemanlardan bir tanesinin en biiyiik iyelik derecesi olan 1’e sahip bulunmasi
gerekliligidir.

Bulanik kiimenin monoton olmasi gerekir ki bunun anlamu iiyelik derecesi 1’e esit olan
elemana yakin sagda ve soldaki elemanlarin iiyelik derecelerinin de 1’e yakin olmasidir.
Uyelik derecesi 1’e esit olan elemandan safa ve sola esit mesafede hareket edildigi
zaman bulunan elemanlarin {iyelik derecelerinin birbirine esit olmasidir ki buna da
bulanik kiimenin simetrik 6zelligi ad1 verilir.

Klasik kiimelerle bulanik kiimelerin arasindaki onemli farklardan bir tanesi,
klasik kiimelerin sadece bir tane dikdortgen tiyelik derecesi fonksiyonu bulunmasina
karsilik, bulanik kiimenin yukaridaki {i¢ sarttan ilk ikisini mutlaka saglayacak bi¢cimde
degisik iiyelik derecesi fonksiyonlarina sahip olmasidir. Buradan tiyelik derecesi
fonksiyonlarmin  mutlaka simetrik olma 0Ozelligini saglamasi  gerekmedigi
anlagilabilir.(Sen, Z. 2001)

Diger kiimeleme yoOntemlerine benzer olarak bulanik kiimeleme de uzaklik
Ol¢imiine dayanir. Bu yontemin kullandig1 uzaklik 6lgimlerinin arasinda Euclidian ve
Mahalanobis uzaklik 6l¢timleri yer alir. Bu uzaklik dl¢limlerinden hangisinin secilecegi

kiime yapisina ve kullanilan algoritmaya baglhdir.
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Bulanik kiimelemenin geleneksel kiimeleme ydntemlerine gore avantaji, veri
hakkinda daha detayli bilgi vermesidir. Diger taraftan dezavantajlar1 da vardir. Cok
sayidaki birey ve kiime durumunda ¢ok fazla kiime elemani1 olacagindan, 6zetlemek ve
bilgiyi tasnif etmek zordur. Ayrica bulanik kiimeleme algoritmalar1 genellikle

karmagiktir ve daha ¢ok belirsizlik s6z konusu oldugunda kullanilir. (Sahinli, F. 1999)

5.4 Bulamik Kiimelerin Gosterimi

Verilen bir U evrensel kiimesi i¢in karakteristik fonksiyon f, bulanik olmayan

bir A kiimesi i¢in asagidaki sekilde tanimlanir.

f,:U—->{01
f,(x)=1 xeA (5.1)
00 =0 ¢ n

Bulanik kiimeler ise [0,1] araliginda degisen liyelik derecelerini kullanir.
U, U —[0]]

Bulanik kiimeler 4 yakin sayilar, siyaha yakin renkler, biiylik gezegenler, yliksek
sicaklik, kisa uzaklik gibi kesin olmayan kavramlari temsil eder. Bulanik kiime alanlar
kesikli veya siirekli olabilir. Sonlu alana sahip bulanik kiime A i¢in yaygin olarak

matematiksel notasyon { X, X,,..., X, } ve tyelik fonksiyonu z, ise:

HAXD) X+ pp (X)X, + et g0 (X)X (5.2)

Ornek olarak 4’ yakin sayilar icin iiyelik fonksiyonu
0.2/1+0.5/2+0.8/3+1/4+0.8/5+0.5/6+0.2/7

Cogu durumunda, bulanik kiimeler siirekli alanlardan olusur. Bu durumda tiyelik
fonksiyonlar1 i¢in matematiksel fonksiyonlar ve grafikler tanimlanir. Cogu durumda,

ticgen, yamuk, s-sekilli ve gauss fonksiyonlari tercih edilir.
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H(x) n(x)
o F

(a) (bl

ks 0 x
(ch dy

Sekil 5.1. Yaygin olarak kullanilan iiyelik fonksiyonlar (a)Yamuk Sekilli (b) Uggen Sekilli (c)Gauss
Uyelik Fonksiyonu (d)Can Sekilli Not: Tiim iiyelik fonksiyonlar1, siirekli, normal ve konvekstir.

Uggen sekilli bulanik kiime asagidaki gibi tamimlanabilir.

Ha(X) =mx+hy x<a

Up(X)=—m.X+h, x>a (5.3)

Ucggen sekilli iiyelik fonksiyonu diisiiniildiigiinde; iiyelik degeri 1 olan elemanin
oldugu kisim fonksiyonun ézii, tiyelik derecesi 0 ile 1 arasinda degisen elemanlarin
oldugu kisim fonksiyonun kisimlari liyelik fonksiyonu 0 den biiylik olan elemanlarin
olusturdugu kistm ise fonksiyonunun dayanagr olarak adlandirilir. Normal olma
ozelliginden dolay1 iiyelik fonksiyonunun degeri en az bir eleman i¢in 1 olmalidir.
Ayrica tyelik fonksiyonlar: siirekli artan ve siirekli azalan 6zelligine sahip olmalidir.
Uyelik degeri 0.5 olan kistm gecis noktasi, en yiiksek iiyelige sahip olan kisim ise
yiikseklik olarak adlandirilir.

Bulanik kiime kavramui i¢in 6nemli olan bir diger kavram ise dilsel degisken
kavramidir. Cebir degiskenleri sayisal degerler alirken, dilsel degisken kelime veya
ciimle seklindeki metin degerler almaktadir. Bu degerlerin kiimesi terim kiimesi olarak
adlandirilir. Terim kiimesi i¢indeki her bir deger, temel degiskenlere dayanarak
tanimlanmis bulanik bir degiskendir. Kisaca hiyerarsik olarak bakildiginda dilsel
degisken — bulanik degisken — temel degisken
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Dilsel degiskenin “yas  olarak etiketlendigi varsayilirsa; bu dilsel degiskenin her
biri bir bulanik kiimeye karsilik gelen, terimleri, “yasli”,”’cok yasl”, “orta yash”,”biraz
geng”, “ geng”, “cok geng” seklinde olabilir. Her bir terim, 0 ile 100 arasinda
Olceklendirilebilen temel degiskenlerin lizerinde tanimlanan bulanik bir degiskendir

(Giiler, N., 2006).

5.5 Uyelik Fonksiyonlar

BK, her biri n tane elemandan olusan bir sirali eleman gruplaridir. Bu tiir kiimelerde,
tyelik agirliklarini degerlendiren ve karakteristik fonksiyonlarini genellestiren tlyelik
fonksiyonlar1 (fuzzy membership) adi verilen fonksiyonlar kullanilir. Iste bulanik
kiimeler, Sekil 5.2'de gosterildigi iizere bdyle bir diisliniise olanak tanir. Kiimelerin
birbirinden keskin ¢izgilerle ayrilmamis olmasi, aralarinda belirli bir 6rtiisiim olmasi, 35

yasin bir oranda hem orta yagl, hem de geng olarak diisiiniilmesine olanak tanir.

Sekil 5.2. Bulantk Kiimeler: Yasin ii¢ gruba ayrildig: bulanik kiimeleme

Uyelik fonksiyonu: 0<uA>1 araliginda yazilabilen bir dogal sayidir. Eger (nA
=0) ise negatif nesnenin kiimeye hi¢ ait olmadigini, (WA = 1) ise kiimeye tam anlamiyla
ait oldugunu gosterir (giarratano). Uyelik fonksiyonunun kismi degerleri ise (0.5 gibi)
objenin kiimeye kismen ait olmasini ifade eder ve bu degerlere Uyelik fonksiyonun
agirliklart denir. Bulanik mantik kullanan biitiin sistemlerde, tiyelik fonksiyonun liretimi
¢ok onemlidir, ¢iinkii, sistemin kararliligi, liyelik fonksiyonun se¢imine baglidir ve bu
secimi uzman bir kisi gerceklestirir. Bu ylizden iiyelik fonksiyonu iiretimindeki ana

problemlerden biri de, uzman kisiden elde edilen sisteme iliskin bilgilerin eksikligidir.
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Uyelik fonksiyonlari, denetlenen siirecin 6zelliklerine gore degisik sekillerde
olabilir. Genel olarak, sik¢a kullanilan tiggen, ¢an ve yamuk sekilleridir.

Uyelik fonksiyonlarinda; 3 (kiigiik, orta, biiyiik), 5 (kiiciik, orta derece kiigiik,
orta, orta derece biiyiik, biiyiik), ve 7 (pozitif biiyiik, pozitif orta, pozitif kiigiik, sifir
dolay1, negatif kiiciik, negatif orta, negatif biiyiik) ayr1 etiket tanimlanir. En yaygin olani
7 etiket kullanilmasidir. Sekil 5.3’te boyle bir durum gosterilmistir (Karlik, B., 2009 c).

: llﬂérm,; I
1 1
N . ] | | E RO IFE

| PE: Poziif Bippeilk
: i PO: Poziif Orta
i ! DE: Dogiif Bk
1 I S [ Sfir D-:ulx_',_'l__
1 1 HE: Hegati Figiik
i | M0 Hegati Orta
I i HE: Hegatf Eiryiik
1-hakis +makis !

Sekil 5.3. Yedi ayn etiketli tiyelik (Karlik, B., 2009 c)
5.6 Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi

Bulanik kiimeleme analizi, desen tanima, goriintii isleme ve bulanik modelleme
gibi uygulamalar i¢in etkili bir sekilde kullanilmaktadir. En iyi bilinen bulanik
kiimeleme yaklasimi ilk olarak Dunn (1974) tarafindan onerilen ve Bezdek tarafindan
gelistirilen Bulanik C-Ortalamalar(BCM) algoritmasidir.

Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi, amag¢ fonksiyonuna dayanan biitiin
kiimeleme tekniklerinin temelini olusturmaktadir. ilk olarak Duda ve Hart sert kiime
boliinmesini (Hard Cluster Partition) hesaplamistir. Dunn ise (Dunn, 1974) bir bireyin
birden fazla kiimeye girebilmesini saglamak i¢in bu algoritmanin bulanik versiyonunu
tanitmistir. Son olarak, Bezdek bulaniklik indeksini(m) dahil ederek algoritmanin son
halini gelistirmistir.

BCO algoritmas1 sonu¢landiginda, p- boyutlu uzaydaki noktalar kiiresel bir sekil
alir. Bu kiimelerin yaklagik olarak ayni boyutta oldugu varsayilir. Her bir kiimeyi,
kiime merkezleri (center) temsil eder ve bunlara prototip denir. Uzaklik 6l¢iisii olarak,

veriler ile kiime merkezi arasindaki Euclidian uzakligini kullanir.

02(,1%) = Dy =[x —vi|* = 206 —v,)? (5.4)
v=1
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—RP
Burada P€N.D=R  X={X,,%,,..,Xx,}c D,C=R",ceN,R=P,(C), m€ R.i ve

— R, (X, p) = |x—p]

dDxC V={v,,v,,..,V. }eR

Kiimeleme yonteminde kiime elemanlarinin kiime merkezine olan uzakliklari
hesaplanir ve bu hesaplanan deger bir dnceki iterasyonda hesaplanan degere ¢cok yakinsa
algoritma dogru calistiyor demektir. Bu kiimeleme yontemi ic¢in kullanilan amag
fonksiyonu su sekildedir:

J(u,v) = iiﬂi,jm

i=1 j=1

2
xi—ij (5.5)

J ama¢ fonksiyonudur — bir 6nceki degeri.
N Resimdeki nokta sayisi.
C olusturulacak kiime say1si.
u iiyelik degerleri tablosu —NXC tane girisin iiyelik degerlerini tutar.
m bulaniklik indeksi (1’deb biiyiik bir deger).
Xi N i¢inde i. nokta.
vj C i¢indeki j. kiime merkezi.
Xi - Vj| Xi ve vj arasindaki Euclidean uzaklig.
Bu fonksiyon en kiiglik kareler fonksiyonudur. Bu fonksiyonun degeri her bir
iterasyonda tekrar hesaplanir ve yeni hesaplanan deger ile bir 6nceki deger arasindaki
fark belli bir degere esit ya da kiiciikse iterasyon durdurulur, kiimeleme islemi

tamamlanmustir.

Eger J(u, v) fonksiyonu C’nin her degeri i¢in minimize edilecek olursa, diger bir
deyisle V,’lere gore 1.dereceden tiirevi alimip 0’a esitlenirse BCO Algoritmasimin
Prototipi su sekilde olacaktir;

N
Z/uijmxi
i=1

Vo= (5.6)

i~ N o
Zﬂu
i=1
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Burada bulaniklastirict m BCO algoritmasi i¢in onemli bir parametredir. Kag
tane kiimenin {ist tiste gelecegini kontrol eder. m=1(bulaniklik indeksi) se¢ildigi zaman
BCO algoritmasi, Sert C-Ortalamalar(SCO) algoritmasinin genellestirilmis bir bi¢imi
olacaktir. Burada kiime prototipleri yine ayni formiil ile hesaplanir ve iiyelikler ya 0
olacaktir ya 1 olacaktir. Veriler en kiigiik uzakliga sahip oldugu kiimeye girer. Ancak
BCO algoritmast 0’a bolim hatasina yol acabileceginden m degeri olarak 1
kullanilmasina izin vermez. (Hoppner, 1999) Eger m degeri ¢ok biiylik secilirse
bireylerin kiimelere etkileri ¢ok kiiciik olacaktir ve bireylerin kiimelere {iyelik dereceleri
yaklagik olarak 1/c olacaktir.

BCO Algoritmasi i¢in Gerekli Adimlar:

Adiml: Baslangic Degerlerinin Girilmesi: Uyelik dereceleri matrisi p rastgele (0,1)
araliginda girilir. Kiime sayis1 C, bulaniklik indeksi (m) ve hassasiyet (¢) atamalari
yapilir.

Adim 2: J degeri asagidaki formiile gore hesaplanir.

J(u,v) = iiﬂi,jm

i=1 j=1

2
xi—ij (5.7)

Adim 3: Kiime merkezleri (v;) hesaplanur.

N
Z/uijmxi
=

V-_I

j _N—m
Z:l:ﬂij

Adim 4: V kiime prototiplerinin rastgele iiretildigi varsayilirsa bu degerler kullanilarak

(5.8)

tiyelik dereceleri matrisi hesaplanir.

— i HXi -V H s (5.9)
el kel |

Adim 5: (5.6) esitligine gore V kiime prototipleri giincellenir.
Adim 6: J degerini tekrar hesapla, J degeri € den kiigiikse, (”\/ ©_v (H)H <¢) iterasyon

durdurulur aksi takdirde Adim 3’e geri doniiliir.
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BCO algoritmas1 uygulandiktan sonra hangi bireyin hangi kiimeye girecegine
karar vermek icin {iiyelik dereceleri kullanilir. Her bir bireyin hani kiimeye olan
iiyeliginin en biiyiik olduguna bakilir ve bu bireyler o kiimeye dahil edilir. Ancak her bir
birey diger kiimelere de belli bir iiyelikle girerler.

BCO algoritmasinin sonucu baslangigta rastgele firetilen degerlere oldukca
baglidir. Bu yiizden bu rastgelelikten kaynaklanan problemleri ortadan kaldirmak igin

bir takim algoritmalar gelistirilmistir.
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6 BULANIK KUMELEMELI YAPAY SiNiR AGLARI

6.1 BKYSA’nn iris Tanimada Uygulanmasi

BKYSA, su ana kadar daha ¢ok bir boyutlu (1-D) isaretlerde uygulanmistir
(Karlik, B. ve ark 2002 - 2003, Ozbay, Y. ve ark 2006). BKYSA yapilan calismada iKi
boyutlu isaretlerde (2-D) kullanilmistir. BK isleminin boyle bir isarette kullanilmasi igin
bir modelleme gerekmektedir. Bu ¢alismada YSA ile siniflandirma yapilmadan 6nce
egitim (Ornek) girdisi BK isleminden ge¢irilmektedir. Bu islemin ¢iktisin1 da YSA’ya
girdi olarak verilmekte ve siniflandirilmaktadir. BK, girdinin i¢inden, tanimada fazla
onem icermeyen (gereksiz) o6zellikleri 6znitelik vektoriinden ¢ikartarak sadece tanimada
fayda saglayacak olanlari ortaya ¢ikartmaktadir. Ayrica bu boyut diisiirmesi, tanimanin
da kalitesini artirmaktadir. Ciinkii gereksiz ve tanimada hig¢bir faydasi olmayacak, hatta
tanimay1 olumsuz etkileyebilecek olan 6zellikler (features) hem YSA’nin egitim siiresini
uzatir, hem de egitimin, dolayisi ile tanimanin basarisini negatif yonde etkilemektedir.
Sekil 6.1’de BKYSA modelinin blok diyagrami goriilmektedir.

Asagida alt basliklar halinde bu ¢alismada BKY SA ile Iris tanima isleminin nasil
gerceklestirildigini ve elde edilen ilk sonuglar daha detayl bir sekilde anlatilmustir.

Hodaflor

N

1 1

>~ |Damgmansiz Ofrenme " |Damgmarh Ogrenme | =~
| (Bulak Kiimeleme) | (Vapay Stour Adlart) |

" ] ” qrm.-.-

Sekil 6.1. BKYSA blok diyagrami
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Tez calismasinda BKYSA iki boyutlu biyometrik iizerine uygulanmis ve elde
edilen sonuglar klasik YSA ile karsilagtirilmistir. Bu amagla veritabanimizda ki iris
resimlerinden 160 x 135 boyutlarinda pargalar ¢ikarilmis ve ¢ikarilan parcalar Matlabda
‘resize’ methodu ile 32 x 27 boyutlarina indirgenmis sonra 6zellik ¢ikarma islemleri
uygulanmaistir.

Ozellik ¢ikarma islemlerinden sonra 6zellik vektdrii pencerelere boliinerek her
bir pencereye BCO algoritmasi uygulanmigtir. BCO isleminden sonra kiime merkezleri
elde edilmistir. Elde edilen kiime merkezleri YSA uygulamasina giris olarak verilmistir.
Bu sayede YSA uygulamasmim giris sayisinda azalma olmustur. Ozellik cikarma
isleminde ayr1 ayr1 DCT ve DWT kullamlmistir. Asagidaki akista (Sekil 6.2) DCT
kullanilan yontem bastan sona kadar ¢izilmistir.

BKYSA’nin iki boyutlu bir veriye uygulanmasinda en 6nemli nokta pikseller
arasindaki komsuluklarin kaybedilmemesidir. Komsuluk degerlerini kaybetmemek/en
ist seviyede tutmak icin pencereleme yontemi kullanilmistir. Pencereleme yontemi
sayesinde bir birine yakin olan noktalar kendi aralarinda kiimeleme yapilmis ve sadece o
pencereyi temsil eden kiime merkezleri elde edilmis olur. Bir birine olan komsuluklart
diisiik olan ancak piksel degerleri birbirine yakin olan noktalar ayni kiimeye
konulmamistir. Bu sayede iris resmi iizerinde ki 6zellikler kaybolmamis olur.

Ozellik vektorii iizerinde kiimeleme yapilirken satir satir kiimeleme yapilmig
olsaydi, sadece x ekseninde komsuluklar tutulmus olacakti. Satir basindaki piksel ile
satir sonundaki piksel arasindaki komsuluk ¢ok diisiik oranda oldugu icin kiime
elemanlar1 arasindaki komsuluklarda diisiik olacakti. Aym sekilde pencereleme
yapmadan tiim 6zellik vektorii lizerinde kiimeleme yapilmis olsaydi da komsuluklari ¢ok
diisiik olan pikseller ayni1 kiimeye dahil edilmis olacakti.

Tanima islemi iris resimleri tizerinde 6zellikler/desen sayesinde olmaktadir ve
her bir kisiye ait iris farkl1 desenlere sahiptir. Iris iizerindeki 6zellikler piksel gruplari
halinde tanimlanmaktadir. Bu nedenle pencereleme yapilaraktan bu 0Ozelliklerin
kaybolmasi veya birbirine karismasi engellenmis olmaktadir. Bulanik kiimele i¢in BCO
algoritmasi kullanilmis ve bu algoritmayr kullanan bir uygulama gelistirilmistir.
Gelistirilen uygulama ile kiime sayilar1 ve pencere boyutlar1 ayarlanarak irise ait kiime

merkezleri elde edilmistir. (Sekil 6.7)
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Orjinal Iris Resmi (576
X 768)

Matlabda DCT
isleminden gegiriliyor

Matlabdan parganin
son hali tek boyutlu
vektor olarak aliniyor,
864 piksel (32 x 27)

Elde edilen dataset
YSA ya giris olarak
veriliyor (Her bir kiime
bir girig oluyor)

[risten bir kesit alintyor
(160 x 135)

Histogram esitlemesi
yapiliyor

864 piksel (32 x 27)
FCM uygulamasi i¢in
giris oluyor

Bu adima kadarki
islemler 64 iris i¢in
tekrar ediliyor

Matlab kullanilarak
parga yeniden
boyutlandiriliyor (32 x
27)

Matlabda gri tona
doniistiiriilityor

FCM uygulmasinda
(32 x 27) giris 3x3, 4x4
ve 5x5 seklinde
pencerelere boliiniiyor

Her bir pencereye
FCM algoritmasi
uygulantyor ve her bir
pencereden 2 kiime
merkezi elde ediliyor
ve 864 giris 56
kiimeye indirgeniyor

Sekil 6.2. BKYSA ile biyometrik tanima akis diyagrami (DCT)

6.1.1 On islemler

Tez calismasinda biyometrik olarak iris secilmistir. Iris; tanima igin
kullanilabilecek ¢ok zengin bir desene sahiptir. Ancak iris desenlerini giriltilerden
arindirmak her zaman kolay degildir. Bu nedenle birgok ¢alismada irisin giiriiltiiden en
az etkilenecek bolgeleri kullanilarak iris tanima islemleri yapilmistir (Du, Y. ve ark,
2005, Bolle, R. M. ve ark, 2004). Goziin iist ve alt kisminin géz kapagi ve kirpiklerin
etkisinde kalma ihtimali olduk¢a yiiksektir. Bu nedenle sag ve sol kisimlar ile irisin
gbzbebegine yakin olan i¢ kisimlar giiriiltiiden en az etkilenmesi beklenen kisimlardir.
Bu calismada da goziin tamami yerine belli bir kismuni kullanarak tanimay1

gerceklestirmeye calisiimigtir.
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Bu calismada iris parcasi cikarilirken irisin gozbebegi referans noktasi olarak
almmustir. Gozbebeginin istiinden ve sag yanindan teget gegecek sekilde iki dogru
¢izilmis ve bu iki dogrunun olusturdugu diizlemden (-1,1) boélgesi iizerinde ¢alisma
yapilmistir. Bu bdlgeden de giiriiltiiniin olma olasiigi en diisiik olan bolimi
cikarilmistir. Cikarilan boliimiin boyutu 160x135 pikseldir. Bu boyutlar genel olarak iris
veritabani incelendikten sonra en uygun deger boyut olarak kabul edilmistir. Secilen
alan, goz kapaklarinin ve kirpiklerin etkisinden teorik olarak en az etkilenecek olan

kisimlardandir. Secilen bolgeyi Sekil 6.3’de gorebilirsiniz.

Sekil 6.3. Irisin secilen kismi

Eski ve patentli {iriin haline doniistliriilmiis olan yontemlerde, resimlerin belli bir
mesafeden, belli bir siire, belli bir noktaya bakarak alinan kayitlara dayanmaktadir. Bu,
kullanicinin g6z resminin alindiginin farkinda olmasina ve bunu gergeklestiren sistemle
belli bir isbirligi yapmasini zorunlu kilmaktadir. Giiniimiizde iris tamima konusunda
caligmalar daha c¢ok kullanicinin isbirligini gerektirmeyecek (hatta g6z resminin
alindiginin farkinda olmayacak) yontemlerin gelistirilmesine dogru kaymaktadir. Bazi
resimlerde iris ve gozbebegi arasinda yeterli kontrast olmamasi, iris bolgesinin dogru bir
sekilde bulunmasini zorlastirmaktadir. Odaklanma problemi ve kullanilan géz mercegi
veya gozliglin olusturdugu giiriiltli de irisin bulunmasim zorlagtiran Snemli bir

faktordir.
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Oncelikle bir resimde iris halkasinin tespiti gerekmektedir. Bunun icin literatiirde
cesitli yontemler vardir. Hough doniisiimii (HD) yontemi bunlardan en yayginlarindan
birisidir (Wildes, R. P., 1997). Yine “integrodifferential operator” bilinen baska bir
yontemdir (Daugman, J.G., 1993). Bu calismanin amaci mevcut yontemlerden daha
basarili bir iris bulma yontemi gelistirmek degildir. Amacimiz, daha Once goriintii
tammada kullamlmams olan BKYSA sistemini iris Tamima’da uygulamaktir. Bu
nedenle iris bolgesinin ¢ikartilmasiyla ¢ok fazla zaman kaybedilmemistir. Gelistirilen
basit bir uygulama ile her bir goz resminden, belirtilen koordinatlar kullanilarak iris
pargalar1 ¢ikarilmistir. Genel bir yontem ya da alternatif bir yontem kullanilmamis onun
yerine iris parcasindan Ozellik ¢ikarma ve smiflandirma boliimleri  {izerine
yogunlasilmigtir. Cikardigimiz parcalar g6z kapagr ve kirpik gibi giriiltiiler
barindirmamaktir. Ancak bazi resimlerde odaklanma problemi ve kullanilan
makinesinden kaynaklanan lekeler bulunmaktadir. Bu tiir resimler gergek¢iligi korumak
icin veritabanindan ¢ikarilmamaistir.

Iris parcasi resimden c¢ikarildiktan sonra Matlab kullanilaraktan yeniden
boyutlandirilmis gri tona gevrilmis. Iris parcasimn boyutu 160 x 135°tan 32 x 27 ye
indirgenilmistir. Yeniden boyutlandirmanin en biiyiik nedeni YSA’nin egitim siirelerini
makul sevilerde tutmaktir. Test i¢in kullandigimiz bilgisayarda YSA’nin giris sayist
1000’in iistline ¢iktiginda egitim siiresinde ciddi oranda artiglar olmustur.

Iris parcasi ¢ikarildiktan sonra, nispeten resim icinde koyu bélgeleri igerdigi igin,
ozellik ¢ikarimindan 6nce Matlab kullanilarak histogram esitlemesi yapilmistir. Bu
sekilde elde edilen iris pargalarina belli bir aciklik kalitesine getirilmistir. Bu, farkli
ortamlarda, farkli 11k sartlarinda ¢ekilen resimlerde olusabilecek bir tanima zorlugunu
giderecek bir yontemdir. Sekil 6.4’de iris pargasinin histogram esitlemesi yapildiktan
sonraki hali goriilmektedir. Sekil 6.5°de ise On islemler ve oOzellik vektorii ¢ikarma

adimlarinda iris resimleri goriintiilenmektedir.
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a b

Sekil 6.4. Histogram Esitleme a) Orjinal par¢anin kiigiiltiilmiis hali, b) a’nin histogram esitlenmis hali

6.1.2 Oznitelik Vektorii Cikarimi

On islemleri tamamlanmus iris parcalarinin, siniflandirma isleminde kullanilacak
olan ozellik vektorleri cikarilmistir. Ozellik vektorii ¢ikarilirken Ayrik Kosiniis
Doéntisimii ve Ayrik Siniis Doniigiimii  kullanilmistir. Bu  iki yontem ayr1 ayr
uygulanmig ve karsilastirmalar1 yapilmistir. Tablo 6.1°de DCT ve DWT ile elde edilen
ozellik vektorlerinin boyut degisimleri goriilmektedir. Oz nitelik vektdrleri Matlab
kullamlarak c¢ikarilmistir. DWT ve DCT uygulandiktan sonra iris resmi hala iki
boyutludur (Sekil 6.6). Bu iki boyutlu veri yine Matlab kullanilarak tek boyuta
indirgenilmistir (Sekil 6.7). Bu sekilde DWT i¢in 17 Xx 15’lik matris, 1x255 e

doniistliriilmiis olur.

/.
—R-R—
\\g . bt

Histogra'n
Esitleme DWT

Sekil 6.5. Ozellik Cikarma adimlarindaki iris goriintiileri
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Tablo 6.1. Oznitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi

Kiiciiltiilmiis Oznitelik
iris Par¢asinin Parcanin Vektiriindeki
Piksel Piksel Piksel Sayisi
Sayist Sayis1

DCT | 21600(160x135) | 864(32x27) 864(32x27)

DWT | 21600(160x135) | 986(34x29) 255(17x15)
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@ New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started.
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f{ >> I = imread('C:\IRIS\001L i.png'):
I = imresize(I,0.21);
I = rgb2gray(I); I = histeq(I):
I = im2double (I);
[cAl] = dwt2 (I, 'dbi'):

4\ Start
Sekil 6.6. Matlab ile 6zellik vektoriiniin ¢ikarilmas: - DWT (2 Boyutlu)
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Sekil 6.7. 1ki boyutlu verinin bir boyuta gevrilmesi

6.1.3 Oznitelik Vektoriine BCO Uygulanmasi

Bu ¢alismanin asil amaci, daha 6nce de belirtildigi gibi, iris tammmada (2-D)
BKYSA yonteminin basarili bir sekilde uygulanmasidir. Taninmasi istenen isaret iki
boyutlu bir isarettir. Daha 6nce de isaret edildigi gibi, su ana kadar olan ¢alismalarda
BKY SA sadece bir boyutlu isaretlerde kullanilmistir. Iris tanimada kullanilmas icin bir
uyarlama gerektigi yine daha Once belirtmistir. Bu kisimda oncelikle BKYSA bir
boyutlu (1-D) isaretlerde nasil uygulandigi acgiklanacaktir. Sonra da iki boyutlu
isaretlerde (2-D) bu sistemi kullanmak i¢in yapilan uyarlamalardan bahsedilecektir.

DWT kullanarak elde ettigimiz 6zellik vektorii 1x255 elemanli bir isarettir. Bu
isaretin toplam 255 elemani vardir ve her bir i e Nigin bir deger tutulur. Tutulan bu
degerler i¢in bulamik kiimelemeler yapilir ve her bir elemanin degerinin kiime
merkezlerine olan uzakliklarina bagli olarak bu indeksteki elamanin kiimelere aitlik
(tiyelik) degeri bulunur. Bu deger, 0 ile 1 arasinda degisen bir agirlik degeridir. BK’yi
iris tanima probleminde tek boyutlu isaretlerdeki gibi direk olarak kullanmak miimkiin
degildir. DWT o6rneginde, 17x15 boyutunda bir kartezyen koordinat sistemine ¢evrilmis
bir iris resmi elde edildi. Bu matris gergekte iki boyutlu bir isaret tutmaktadir. Bu
nedenle BKYSA, Iris tanima isleminde kullanilmadan 6nce bu problemin dogasina
uygun olacak bir sekilde uyarlanmasi gerekmektedir. Bu uyarlama sonunda tek boyutlu
17x15 adet 6zellik barindiran bir vektor elde edilmesi gerekmektedir. Burada en 6nemli
sey, iris verisindeki komgsuluk bilgisinin Kaybolmamasi veya en az kayipla bu

uyarlamanin gerceklesmesidir.
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Oncelikle eldeki iki boyutlu isaretin bir sekilde tek boyutlu hale getirilmesi
gerekiyor. Bunun igin Sekil 6.6 ve Sekil 6.7°de oldugu gibi Sekil 6.8, Sekil 6.9, Sekil
6.10°da goriilen model uygulanmustir. Oncelikle kartezyen koordinat sistemine ¢evrilmis
olan iris resminden giiriiltiiden arindirilmis (en aza indirgenilmis) bir parga alinmistir.
Bu kisim, Sekil 6.9°da goriildiigii gibi dikdortgen bolgelere ayrilir. Her bir dikdoértgen
alan 4x4 eleman igerir. Sonra bu bolgedeki elemanlar 1x16 sekline doniistiiriiliir, yani
tek boyutlu hale getirilmis olur. BK islemi, bu bolgelere uygulanacaktir. DWT
orneginde pencereler 4x4 secildiginde toplam 20 pencere olusmakta ve her bir
pencereden 2 kiime merkezi alindiginda toplam 40 kiime merkezi elde edilmistir. BK
sonunda elde edilen kiime merkezleri bir araya getirilerek 1x40 seklinde YSA

uygulamasina giris olarak verilmistir (Sekil 6.10). BCO algoritmasi Ek-1 de verilmistir.

4\ MATLAB 7.10.0 (R2010a)
File Edit View Graphics Debug Parallel Desktop Window Help

: U \5' & EE) \.32 9 ™ !a w é ‘ (?) !Current Folder: Q\Users\Zg}{nep\Doqumgnts\MATLAB
. Shortcuts [ Howto Add (@] What's New

e

= [ s
=
2|8 | % 2@ | S| s | W | steck Base - || B Novalid plots for: cAl@l)  ~
% |EQ cAl <1745 double>
3 5 & 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
1] 0.5431] 0.3373| 0.3529| 0.2461| 0.2422| 0.5941| 0.5598| 0.3255| 0.1461| 0.2824| 0.6471| 0.8088| 0.9137| 0.9255| 0.8647
2| 06314] 0.5284] 04912| 0.4118| 0.2784| 0.1980| 0.1775| 01333/ 0.1745| 0.2931| 0.6422| 0.7137| 0.8255 0.9373| 0.5961
3| 07784] 06314] 05000/ 0.4961| 0.3333| 0.3216| 0.2392| 0.2069| 0.1990| 0.1539| 0.2784| 0.3098| 0.4020, 0.6588| 0.3490
4| 08049 0.7696| 0.6314| 0.5275| 0.4284| 0.2941| 0.2549| 0.2941| 0.2039| 0.1020| 0.0588| 0.0863| 0.0941| 0.3137| 0.2392
5| 07745 0.8147| 0.5598| 0.4431| 0.3804| 0.4275| 0.2824| 0.1578| 0.0784| 0.0510| 0.0157| 0.0863| 0.1176| 0.3490| 0.3176
6| 07069 0.8500| 0.6314| 0.3647| 0.3804| 0.3373| 0.2225| 0.1176| 0.0706| 0.0667| 0.0353| 0.1176/ 0.2392| 0.5245| 0.5157
7| 07314] 09059 0.7529| 0.5284| 0.4118 0.3529| 0.2510| 0.1382| 0.1098| 0.0902| 0.0235| 0.0863| 0.2147| 0.3804| 0.4765
8| 07157 0.8657| 0.8824| 0.7627| 0.5471| 0.5961| 0.5637| 0.4794| 0.1304| 0.1912| 0.0353| 0.0549| 0.2304| 0.2686| 0.3490
9| 07461 0.7618| 0.7216| 0.7098| 0.7137| 0.5961| 0.6627| 0.4441| 0.2706| 0.1873| 0.0431| 0.0196/ 0.0431| 0.0235| 0.1667
10| 0.6265 0.5598| 0.6745| 0.5598| 0.6588| 0.7255| 0.4127| 0.4324) 0.6118] 0.1951| 0.0392| 0.0235| 0.0431] 0.0157| 0.1098
11| 0.7098 0.5794| 0.4431| 0.4441| 0.6824| 0.6980| 0.6314] 0.6265| 0.8529| 0.6627| 0.2137| 0.0392| 0.0863] 0.1225| 0.2392
12| 0.7539] 0.5804| 0.5951| 0.4451| 0.4951| 0.5118| 0.7069| 0.7108| 0.6069| 0.7294| 0.5471| 0.2020/ 0.1461| 0.2696| 0.3255|
13| 0.7137| 0.7686| 0.5637| 0.5637| 0.5471| 0.3961| 0.5471| 0.7029 0.7931| 0.8382| 0.9098| 0.7216/ 0.6108| 0.8137| 0.5412
14| 07931 0.8294| 0.6824| 0.5637| 0.4804| 0.2176| 0.2039| 0.3696| 0.7225| 0.9529| 0.9686| 0.9647| 0.9843| 0.9686| 0.7059,
15| 0.7471| 0.9333]| 0.9451| 0.7147| 0.4441| 0.2431| 0.2157| 0.4637| 0.7422| 0.8725| 0.8098| 0.9412| 0.9922| 0.9098| 0.8667
16| 0.7382] 0.9098| 0.7775| 0.5431| 0.5833| 0.2824| 0.2902| 0.6863| 0.9098| 0.6441| 0.3696| 0.9647| 0.9843| 0.8863| 0.9294
17| 0.7225/ 0.7029| 0.5118| 0.4598| 0.7069 0.6265| 0.6471| 0.8735/ 0.8176| 0.7686| 0.8176| 0.9412| 0.8863| 0.8814| 0.9843
18
T |
(Al x] a X‘
Command Window
@ New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started.
e U.992ZZ  U.90U98  U.B8b6b7/
0.9843 0.8863 0.9294
0.8863 0.8814 0.9843
fx >> I = imread('C:\IRIS\001L i.png');
I = imresize(I,0.21);
I = rgb2gray(I); I = histeq(I):’
I = im2double(I):
[cAl] = dwt2(I,'dbli');

Sekil 6.8. Matlab ile 6zellik vektoriintin ¢ikarilmas: - DWT (2 Boyutlu)
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File Edit View Graphics Debug Parallel Desktop Window Help

D = | & Ba &5 ) ™ ‘ u @ @ | (7] | Current FoldenlC:\Users\Zeynep\Documents\MATLAB

: Shortcuts ;zl How to Add (2] What's New

u

=

:5 h ‘ & EE] @ l Q ’ % v ‘ ' l Staclchase v |@ plot(cAl(1:4,1:4)) ¥

2 |FH cA1 <175 double>

“:i _1 JZ 3 l 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
1] 0.5431/0.3373| 0.3529| 0.2461f 0.2422| 0.5941|0.5598| 0.3255| 0.1461| 0.2824| 0.6471|0.8088| 0.9137| 0.9255|0.8647
2| 0.6314]0.5284| 0.4912| 0.4118] 0.2784| 0.1980(0.1775| 0.1333| 0.1745] 0.2931| 0.6422(0.7137|0.8255| 0.93730.5961
3| 0.7784/0.6314| 0.5000| 0.4961| 0.3333| 0.3216|0.2392| 0.2069| 0.1990| 0.1539| 0.2784|0.3098| 0.4020| 0.6588|0.3490
4| 0.8049/0.7696| 0.6314| 0.5275| 0.4284| 0.2941|0.2549| 0.2941| 0.2038| 0.1020| 0.0588|0.0863 0.0941| 0.3137/0.2392
5| 0.7745/0.8147| 0.5598| 0.4431| 0.3804| 0.4275/0.2824| 0.1578| 0.0784| 0.0510| 0.0157|0.0863 0.1176| 0.3490/0.3176
6| 0.7069/0.8500| 0.6314| 0.3647| 0.3804| 0.3373/0.2225| 01176/ 0.0706| 0.0667| 0.0353|0.1176|0.2392| 0.5245|0.5157
7 | 0.7314/0.9059| 0.7529| 0.5284| 0.4118| 0.3529/0.2510| 0.1382| 0.1098| 0.0902| 0.0235/0.0863|0.2147| 0.3804|0.4765
8| 0.7157/0.8657| 0.8824| 0.7627| 0.5471| 0.5961|0.5637| 0.4794| 0.1304| 0.1912| 0.0353|0.0549|0.2304| 0.2686/0.3490
9| 0.7461/0.7618| 0.7216| 0.7098| 0.7137| 0.5961|0.6627| 0.4441| 0.2706/ 0.1873| 0.04310.0196| 0.0431| 0.0235|0.1667
10| 0.6265/0.5598| 0.6745| 0.5598| 0.6588| 0.7255|0.4127| 0.4324| 0.6118| 0.1951| 0.0392|0.0235| 0.0431| 0.0157|0.1098
11| 0.7098|0.5794| 0.4431| 0.4441| 0.6824| 0.6980|0.6314| 0.6265| 0.8529| 0.6627| 0.2137|0.0392| 0.0863| 0.1225|0.2392
12| 0.7539/0.5804| 0.5951| 0.4451| 0.4951| 0.5118|0.7069| 0.7108| 0.6069| 0.7294| 0.5471/0.2020|0.1461| 0.2696/0.3255
13| 0.7137/0.7686| 0.5637| 0.5637| 0.5471| 0.3961|0.5471| 0.7029] 0.7931| 0.8382| 0.9098|0.7216|0.6108| 0.8137/0.5412
14| 0.7931|0.8294| 0.6824| 0.5637| 0.4804| 0.2176|0.2039| 0.3696| 0.7225| 0.9529| 0.9686|0.9647| 0.9843| 0.9686|0.7059
15| 0.7471|0.9333| 0.9451| 0.7147| 0.4441| 0.2431|0.2157| 0.4637| 0.7422| 0.8725| 0.8098|0.9412| 0.9922| 0.9098|0.8667
16| 0.7382{0.9098| 0.7775| 0.5431| 0.5833| 0.2824|0.2902| 0.6863| 0.9098| 0.6441| 0.3696/0.9647|0.9843| 0.8863|0.9294
17| 0.7225/0.7029| 0.5118| 0.4598| 0.7069| 0.6265|0.6471| 0.8735| 0.8176| 0.7686| 0.8176|0.9412| 0.8863| 0.8814|0.9843
18
T i)
fil cAl ><| a ><|

Sekil 6.9. DWT o6zellik vektoriinden pencerelerin ¢ikarilmasi (Temsili gosterimdir, pencereler FCM

uygulamasinda bu sekilde elde edilmektedir.)

Hilmi\MasterLectures\ThesisProject\Datasets\resize 0.20 - 864 - histeq\dwt1.csv [ Open Eﬁeﬁmﬁngﬁmﬁﬁﬁs e e S L e |j

(omomin) @ o e
LineNumber:0k: 19
LineNumber:0 k: 24

LineNumber:0 k: 50
LineNumber:0 k: 50 >

[D.5431373.0,3372549.0,3529412.0,2460784:0,2421569;0,5941176.0,5598039;0,3254902:0, 1460784:0,282353.0,6470588,0,808 [0,44308721.0,75574103;0,24938926.0,56338209.0,
8235,0,9137255.0,9254902.0,8647059.0,6313726.0,5284314:0,4911765:0,4117647:0,2784314:0,1980392:0,177451,0,1333333; |177739980,69702813:0,29725862.0,87904088.0.47
0.1745092.0,2931373.0,6421568:0,7137255:0,8254302:0,9372549,0,5960785.0.77842314:0,6313726.0,5:0.4960784.0,3333333;  (642302.0,80334112,0,19209972:0,48448234:0,0420
0,3215686:0,2392157-0,2068627-0.1990196:0,1535216:0,2784314:0,3098035:0,4019608:0,6588235:0,3490196:0,804502:0,769 |3543:0,11877165:0,23902065:0,49355137-0, 480895
6072:0,6313726.0,527451,0,4284314:0,2941177.0,254902;0,2541177.0.2039216;0,1019608:0,05882353,0,08627451:0,094117  [90,0,71892258:0,45043433;0,68519244.0,100526 71
65.0,3137255.0,2392157.0,7745098:0,8147059;0,56598039:0,4431373,0,3803922.0,427451:0,282353.0,1578431,0,07843138,0,  |:0,66218094,0,05628475,0,26657943,0,56656578:0,
050928039:0,01568628:0,08627451:0,1176471:0,3490196:0,3176471:0,7068627:0,85:0.6313726:0.3647059:0,3803922:0,33725  [81777049:0,25167286:0,56801705:0,69236461:0,93
49:0,222549:0,1176471:0,07058824.0,06666667.0,03525412;0,1176471,0,2392157.0,5245098:0,5156863;0,7313725:0,905882  |309333;0,60470261:0,94150151:0,48368172.0,7127
4:0,7529412:0,5284314:0.4117647:0,3529412:0,2509804:0,1382353;0,1098039:0,09019608:0,02352941:0,08627451.0,214705  [8566:0,64880880,0,87275798:0,80520769:0,940996
9.0,3803922.0,4764706.0,7156863:0,8656863:0,8822529,0, 7627451.0,5470582:0,5960785,0,5637255:0,4794118:0,1303922,0, 26:0,88381732,0,98431364
1911765:0,03529412;0,05490196:0,2303922,0,2686275:0,3450196.0, 7460784:0,7617647.0,7215686:0,7098039;0,7137255:0,5
960785,0,6627451,0,4441176.0,2705882,0,1872549:0,04313726:0,01960784.0,04313726:0,02352941:0, 1666667.0,6264706:0,
5598029:0,6745092:0,5598039,0,6588235:0, 7254902:0,4127451:0,4323529,0,6117647.0,195098:0,03921569.0,0235294 10,04
313726:0,01568628:0,1098039:0, 7098039:0,5794117-0,4431373:0,4441176:0,682353;0,6980392:0,6313726:0,6264706:0,8529
412,0,6627451:0,2137255,0,03921569:0,08627451:0,122549;0,2392157,0,7539216;0,5803922,0.595098:0,445098:0.495098:0,
5117647.0,7068627.0,7107843;0,6068627.0,7294118:0,54705€8.0,2019608:0, 1460784:0,2696078,0,3254902,0,7137255.0. 768
6275:0,5637255:0,5637255:0,5470588:0,3960784:0,5470588:0.7029412;0,7931373;0,8382353:0,9098039,0.7215686,0,6 10784 - . -
3:0,.8137255:0,5411765,0,7931373:0,8294117.0,682353,0,5637255,0,4803522.0,2176471.0,2035216.0,3696078:0.722549.0.95 | 20 Klime merkezi elde edildi.
29412.0,9686275,0,9647059,0,9843137.0,9686275.0, 7058824:0, 7470588:0,9333333;0,945098.0,7147059;0,4441176,0,243137
3.0.2156263.0,4637255:0, 7421569;0,872545,0,8098039;0,9411765:0,9921569:0,5098039,0,8666667.0,7382353.0,9098039,0,7
77451:0,5431373:0,5833333:0,282353:0,2901961:0,6862745:0,9098039:0,6441177,0,3696078:0,9647059,0,5843137.0,886274
5.0,9294118,0,722549;0,7029412,0,5117647,0,4598039;0, 7068627.0,6264706.0,6470588;0,8735294:0,817647.0,7686275,0.81
7647:0,9411765,0,8862745,0,8813726:0.9843137

Cancel ‘ H: 17‘—‘ WH 4 B

255 nokta 4x4 pencerelere parcalanip,
her bir pencereden 2 kiime elde edilecek.

| Done in 6 iterations. Duration: 00:00:01.10  Precision 7,72378411127369E-12

Sekil 6.10. Tek bir Iris icin BKYSA’nin uygulanmasi
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6.1.4 Smmiflandirma

Siniflandirict olarak Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmistir. Oznitelik vektorii
BK isleminden geg¢irildikten sonra YSA islemine girdi olarak verilmektedir. YSA’da iki
islem yapilmaktadir. Ilk islemde taninmasi istenen irislerin &rneklerinin 6znitelik
vektorleri YSA’ya verilerek onun egitilmesi saglanir. Daha sonra ise test amaciyla bir
irisin Oznitelik vektorii verilerek bu Ornegin sahibi olan goziin YSA ile daha 6nceden
ogrenilmis olup olmadigina bakilir. Belli bir esik degerini gecen benzeme oranina,
tamima gergeklesmistir denilir. Yaptigimiz ¢alismada genel olarak 40% oramini esik
degeri olarak kabul edip YTO ve YRO degerleri ona gore hesaplanmistir. ROC egrilerini
cizerken ve AUC degeri hesaplanirken 0 ile 100 arasinda degisen esik degerleri kabul
edilip ilgili hesaplamalar yapilmistir.

Siniflandirma isleminde hatanin geriye yayilmasi algoritmasi (back-propagation
algorithm) kullanilmistir. Transfer Fonksiyonu olarak Sigmoid kullanilmustir.

Agin giris ve ¢ikis set sayilar1 vektoriin boyutlarina bagli olarak degismektedir.
Veritabanindan alinan her bir kisiye ait 3 goriintiiden bir tanesi test iki tanesi egitim
asamasinda kullamlmigtir. Ornek sayist az oldugu igin testleri artirma adma aymi
goriintiiler 1 tanesi egitim 2 tanesi test asamasinda da kullanilmis ve sonuglar
kargilastirilmistir. Aga verilen giris sayis1 6zellik vektoriinde kullanilan yonteme ve BK
uygulanip uygulanmamasina gore degismektedir. Agdaki giris sayist ve ag

katmanlarinda sinir sayilari tablo 6.2°de detayli olarak belirtilmistir.
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Tablo 6.2. YSA Ag Yapisi

BCO YSA
Penceredeki| Toplam

Piksel Pencere Kiime Kiime Egitim

Sayisi Boyutu Sayisi** Sayisi | Momentum | Orani | N6éron Sayisi
DCT 864(32x27) - - - 0,75 0,35| 864-433-64
DCT* 864(32x27) - - - 0,75 0,75| 864-433-64
DWT 255(17x15) - - - 0,75 0,75| 255-129-64
DWT* 255(17x15) - - - 0,75 0,5| 255-129-64
DCT-BCO 864(32x27)| 3x3 2 198 0,75 0,75| 198-100-64
DCT-BCO* |864(32x27)| 3x3 2 198 0,75 0,75| 198-100-64
DCT-BCO 864(32x27)| 4x4 2 112 0,75 0,75| 112-57-64
DCT-BCO* | 864(32x27)| 4x4 2 112 0,65 0,85| 112-57-64
DCT-BCO 864(32x27)| 5x5 2 84 0,75 0,75| 84-43-64
DCT-BCO* |864(32x27)| 5x5 2 84 0,5 0,75| 84-43-64
DWT-BCO |255(17x15)| 3x3 2 60 0,01 0,9| 60-33-64
DWT-BCO* |255(17x15)| 3x3 2 60 0,01 0,9| 60-33-64
DWT-BCO | 255(17x15)| 4x4 2 40 0,01 0,9| 40-33-64
DWT-BCO* |255(17x15)| 4x4 2 40 0,55 0,85| 40-33-64
DWT-BCO |255(17x15)| 5x5 2 24 0,85 0,85| 24-33-64
DWT-BCO* |255(17x15)| 5x5 2 24 0,15 0,95| 24-33-64

*1 iris egitim 2 iris test i¢in kullaniimistir. **Her bir penceredeki kime sayisidir.

Egitim dogrulama orani tiim testlerde 100 % e kadar egitime devam edilmistir.

MLP sinir ag1 modelinde gizli katman hiicre sayisi belirlenirken tecriibeye dayali

yontem kullanilmistir. Bunun iginde giris ve ¢ikis sayilarindan biiylik olanin yarisinin bir

fazla alinmistir. Tablo 6.2°de bu degerleri gorebilirsiniz.

Egitim asamasinda 6grenme metoduna bagli olarak 6grenme oran1 ve momentum

parametreleri belirlenmelidir. Bu parametreler agin 6grenme hizin1 ve performansini

etkilemektedir. Formiil 6.1’de MLPBP Algoritmasmnin ana formiilii goriillmektedir. Bu

formiildeki € 6grenme orani, a iSe momentumu temsil etmektedir.

AW, (N+1) =& 0, y; +a Aw, (n)
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Ogrenme oram; agirhklarin degisim miktarim belirlemektedir. Eger biiyiik
degerler secilirse o zaman yerel ¢éziimler arasinda agin dolasmasi ve dalgalanma
yasamast s6z konusu olmaktadir. Kiiciikk degerler se¢ilmesi ise Ogrenme zamanini
artirmaktadir. Ogrenme orani icin en ideal deger seklinde bir tammlamak miimkiin
degildir. Probleme gore farkli degerlerin iyi sonuglar verdigi bilinmektedir. Bizim
calismamizda da bir birinden farkli degerler kullanilmistir.

Momentum katsayisi; bir dnceki iterasyondaki degisimin belirli bir oraninin yeni
degisim miktarma eklenmesi olarak goriilmektedir. Bu 6zellikle yerel ¢oziimlere takilan
aglarin bir sigcrama ile daha 1y1 sonuglar bulmasini saglamak amaci ile dnerilmistir. Bu
degerin kiiciik olmasi yerel ¢oziimlerden kurtulmay1 zorlastirabilir. Cok biiyiik degerler
icin ise tek bir ¢dziime ulasmada sorunlar yasanabilir. Tecriibeler bu degerin 0,6-0,8
arasinda secilmesinin uygun olacagini gosterse de farkli degerlerle de basarili sonuglar
almabilmektedir. Momentumun problemin niteligine gore belirlemesi daha dogrudur.
Daha kiiciik degerler ile basarili sonuglarin alindigin1 gosteren ornekleri gérmek de
miimkiindir (Koger, H. E., 2007). Tablo 6.2’de bu c¢alismadaki degerler
gosterilmektedir. Tez ¢alismasinda kullanilan uygulamalarin ekran goriintiileri Ek-2 de

verilmistir.
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7 TEST

Neredeyse biyometrik sayisi kadar performans 6l¢ii birimleri vardir. Ne yazik Ki
bir sistemin ne kadar iyi calisacagini gosteren tek bir olgli yoktur. Coklu Olgii
birimlerinin analizi her bir teknolojinin gii¢lii ve zay1f yonlerini tespit etmede gereklidir.
Ayrica testlerin gercek diinyada var olan gevresel etkilerin ve uygulamalarin oldugu bir
ortamda test edilmesi de ¢ok onemlidir. Yapilan calismada testler i¢in kullandigimiz
Olcttler:

e Yanlis Tanima Oran1 (YTO),

e Yanlis Reddetme Orani (YRO),

e Dogru Tanima Oran1 (DTO),

e ROC egrisinin altinda kalan alan (AUC),

Testte kullanilan bilgisayarin 6zellikleri: Intel core i5 - 460M islemci, 3 GB
RAM, windows 7 isletim sistemi.

Yapilan calismanin testleri de adim adim bu béliimde belirtilmistir.

7.1 ROC

Sinyal algilama teorisinde, alict isletim karakteristigi (orijinal adiyla; Receiver
Operating Characteristic - ROC) ya da sade bigcimde ROC egrisi olarak
tanimlanmaktadir. ROC egrisi, ikili siniflandirma sistemlerinde ayrim esik degerinin
farklilik gosterdigi durumlarda, hassasiyetin kesinlilige olan oraniyla ortaya ¢ikmaktadir.
ROC daha basit anlamda dogru pozitiflerin, yanlis pozitiflere olan kesri olarak da ifade
edilebilir. (Swets, 1996).
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Her simiflandirma isleminde yapildigi gibi, metotlar kesinlik (yanlis pozitifleri
eleme kabiliyeti) ve hassasiyet (dogru pozitifleri tespit etme kabiliyeti) arasindaki
dengeyi kurmakla ugragmaktadir. Veri kiimesindeki pozitif ve negatif ornekler, esit bir
sekilde dagilim gostermediginden dolayi, dogrudan kesinlik ve hassasiyet olgiitlerinden
once, ROC ad1 verilen egri, kesinlik ve hassasiyet arasindaki dengeyi degerlendirmek
icin kullanilmigtir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) ROC puani olarak tanimlanir.
ROC egrisi degisen smiflandirma esik degerlerine gére dogru pozitiflerin sayisinin,
yanlis pozitiflerin bir fonksiyonu olarak ¢izilmesiyle olugmaktadir. AUC 1 (bir)
oldugunda anlami, pozitifler miikemmel bir sekilde negatiflerden ayrilmistir, olmaktadir.
AUC 0 (sifir) oldugunda ise herhangi bir pozitif bulunamadi anlamimna gelir. Tablo
7.2°de o6rnek bir ROC analizi goriilmektedir.

Genis olarak tip, radyoloji, psikoloji ve benzer alanlarda yiizyillardir
kullanilmaktadir, giinlimiizde makine 6grenme teknikleri ve veri madenciligi alanlarinda

da kullanilmaktadir (ROC, 2011).

Tablo 7.1. ROC analizi

Trus Falze False Positive Megative Falzz
i _= e _=_ o Specificity  Sensitivity Efficiency Accuacy Predictive Predictive Positive Phi
Megstives Positives Megatives Value Rste

1,00000 0,00000

28432 0,34213 0,57287 58438 0,88554
22 55625 0,82812 0,70270 00000 3125 0,45288
84 000000 | O 50000 0,13514 00000 3514 0,00000
3 00000 35312 57558 0,55345 00000 78523 0,85628
50000 ES 5 00000 32188 35034 0,53243 00000 52557 0,78385

ROC analizinde hesaplanan degerler su sekildedir:

e Cutoff Value: Esik Degeri

e Positives: Pozitif kiimedeki eleman sayisi (P). Sisteme tanitilan elemanlar.

e Negatives: Negatif kiimedeki eleman sayisi (N).

e True Positives: Pozitif kiime i¢indeki Ornegin Pozitif kiime iginde olarak
taninmasi (TP).

e True Negatives: Negatif kiime icindeki Ornegin Negatif kiime iginde olarak
taninmasi (TN).

e False Positives: Negatif kiime i¢indeki Ornegin Pozitif kiime iginde olarak

taninmasi (FP).
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e False Negatives: Pozitif kiime icindeki Ornegin Negatif kiime iginde olarak
taninmasi (FN).

e Specificity: SPC=TN/N=TN/(FP+ TN)=1-FPR

e Sensitivity: TPR=TP/P=TP /(TP + FN)

e Effciency: Verimlilik.

e Accuracy: Dogruluk orani. (ACC = (TP + TN) /(P + N))

e Positive Predictive Value: Hassasiyet, TPR=TP /P =TP /(TP + FN)

¢ Negative Predictive Value: Hassasiyet, NPV = TN /(TN + FN)

e False Positive Rate: FPR=FP /N =FP /(FP + TN)

7.2 DCT-YSA Test Sonuglari

Yapilan ilk testte DCT ile ozellik vektorii ¢ikarip klasik YSA ile simiflandirma
yapilmistir. Testlerde her bir kisi igin 3 iris &rnegi ile calistimustir. Iki sekilde test
yapilmistir. Tlkinde 2 iris egitim 1 iris test igin, digerinde ise 1 iris egitim 2 iris test i¢in
kullanilmugtir. 2 iris egitim 1 iris test i¢in kullanilarak yapilan testlerde (Tablo 7.2);
egitim siiresi 5 dk 34 sn, YTO % 0, YRO % 4,69, DTO % 95,31, AUC ise 0,97 seklinde
gerceklesmistir. Asagidaki tablo ve sekillerde test sonuglart detayli olarak verilmistir.

Tablo 7.2. DCT-YSA test sonuglari

2 iris efitim 1 iris testte kullanildi

Egitim Test YSA
Piksel |[YTO|YRO| Siire | DTO ¥TO| YRO DTO EZitim |MGron
Sayisi (%) [ (%2 | (dk:sm) | (%) iteras\,tun Hata| (%) | (33) |AUC| (%) |Momentum | Oram | Sayisi
DCT 864 (32x27)| 0,00/ 0,00 05:34|100,00 a3l7| 1,18(0,00( 4,63)0,37] 95,31 0,73 0,35 433

1 iris egitim 2 iris testte kullamildi

Egitim Test YSA
Piksel |[¥TO|YRO| Siire | DTO ¥TO| YRO DTO EZitim |MNiron
Sayisi 3:) | (%) |(dk:sn) | (34) |iterasyon|Hata| (38) | (3¢} |AUC| (3%) |Momentum | Orani | Sayisi
DCT [864(32x27)| 0,00/ 0,00 04:40| 100,00 Fa0| 0,49(0,00(10,94) 0,88] 89,06 0,73 0,73 433
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I Test Result [E=H(ESE Fx5

True Accept Rate Falze Accept Rate
19 0,462
c ] 0,558
0'095_ 0,626
085 0,648
b; 0,699 =
£ "5 0,728 Eodlps R L L CEEE R
= 0,75 5 =]
E B 0,75 5 '
R 0,769 & :
o 0,859 0,802 :
LE 0,823 '
0,844 .
59 0,848 2
0,45 = - . . - 0,852 Probabil
0,5 06 07 0,8 09 v 0,854 by
i » 0,859 )
Probabilty Number OF Hits:0/64 (0,00 %)
Mumber Of Hits:61/64 (95,31%:)
Total Square Error False Reject Rate
0,73 v 0241
. . . . . 0,612 v 0,291
07 ] 0.531 v 036
0,472
0,85 z032
£
. [ix]
2 08 g
fr &
0,55
U.E [ v [ v . T T T T T T
: : : : : , 026 028 03 032 034 036
T T T T T T Probability
200 250 300 350 400 450 500
teration Mumber OFf Hits: 354 (4,69 %)

Sekil 7.1. DCT-YSA — Test sonuglari ve hatanin kareleri toplamu (2 iris egitim — 1 iris test)

Receiver Operating Characteristic Curve
1:[] E T T T Tt T T T T T T T T i
09 4
0.8 :
07 3
zos}
=05 1 :
3 ] ]
& 044 :
02 §
01 + :
0.0 :'::::I::::I::':I::':I::':I':::I':::I'::'I:::'I:::::
o0 01 02 03 04 05 06 07 08 08 10
(1-Specificity)
Area: 0,975 Emor:  0,0163041558604318

Sekil 7.2. DCT-YSA ROC Egrisi (2 iris egitim — 1 iris test)
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Receiver Operating Characteristic Curve

1-I:I:""I""I'"'I""I""I""I""I """"
£
I=l-
=
2
s 04t
0.3 +
0.2 ¥
01+
o0 f+—r+r—+r—1+r—+—+—+—+r—+—++r+r+r—+t++r—+r+—+—t+r+r—++t+—++r+rt+r+r+r—t+—rrr—t———r
0,0 0,1 02 0,3 0.4 05 05 07 0,8 0,9 10
(1-Specificity)
Area:  0.83046375 Emor:  0.0352886205283237
Sekil 7.3. DCT-YSA ROC Egrisi (1 iris egitim — 2 iris test)
Positive Negative False
Cutaft True True == e Specific Sensitiv Effician: Accurs Predictive Pre;c we Positive Ph
Value Paositives MNegatives Positives Megatives peciicty ity = = Va ..[a Va ..[a H.Elta
[ 1,00000 0,50000 086486 10,00000
[} ] 098438 094219 0597297 0,885%4
42 rd 0,63625 0.82812 0.70270 0,45288
] &4 0,00000 050000 0,13514 0, 00000
[ 3 085312 057856 0,55548 0,85626
B 3 052188 096094 053242 ), TE3ES

Sekil 7.4. ROC Analiz Sonuglar1 (2 iris egitim — 1 iris test)
7.3 DWT —-YSA Test Sonuglari

Yapilan testte DWT ile ozellik vektori ¢ikarip (Sekil 6.6) klasik YSA ile
smniflandirma yapilmustir. 2 iris egitim 1 iris test i¢in kullanilarak yapilan testlerde
(Tablo 7.3); egitim siiresi 20 sn, YTO % 0, YRO % 3,13, DTO % 96,88, AUC ise 0,99
seklinde gerceklesmistir. Asagidaki tablo ve sekillerde test sonuglari detayli olarak

verilmistir.
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Tablo 7.3.

DWT-YSA test sonuglart

2 iris efitim 1 iris testte kullamid
Egitim Test ¥SA
Piksel |YTO|YRO| Siire | DTO ¥TO|YRO DTO Egitim | NGron
Sayisi (%) | (36) |(dk:sn) | (3%) |iterasyon|Hata| (%) | (%) |[AUC| (3%) |Momentum | Orani | Sayisi
DVWAST (255(17x15) | 0,00| 0,00 00:20{100,00 a245| 0,5|0,00(3,13|0,99( 56,88 0,75 0,73 129
1 iris efitim 2 iris testte kullamid
Efitim Test ¥5A
Piksel |YTO|YRO| Siire | DTO ¥TO|YRO DTO Egitim | NGron
Sayisi (%) | (36) |(dk:sn) | (3%) |iterasyon|Hata| (%) | (%) |[AUC| (3%) |Momentum | Orani | Sayisi
|DWT 255 (17%15)|0,00( 0,00 01:04|100,00 2738( 0,09|0,00(9,38|0,91| 30,63 0,73 0,50 123
' Test Result P p - : - - -w - -w - LI_I—J':' B e

Probahility

Errar

0,9

0,35 4
0,8
0,75 4
074
08541
0,5

0,55 4

=
ene
=t T

T T T T T
53 06 07 08 08
Probability
Mumber Of Hits:62/64 (96,88%:)
Total Square Error

T
100 150 200 250 300 350 400

teration

0,424
0,516
0,573
0,581
0,676
0,706
0,737
0,748
0,78
0,819
0,821
0,824
v 0,83
" 0,34
v 0,348

Falze Accept Rate

Probability
=

0
Probability

Mumber Of Hits:0/64 (0,00 %)

Falze Reject Rate

0,505
0722
0,609
0,527

0,32

0,311

0,3

0,29

028t

0274

0262
o 0,328

: :
027 028

029 03 031 032

Number Of Hits: 2/54 (3,13 %)

Sekil 7.5. DWT-YSA — Test sonuglari ve hatanin kareleri toplamu (2 iris egitim — 1 iris_test)
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£4 Receiver Operating Characteristic Curve Demonstration

File | Help

Curve Creation |Cur\re Pairt Deiai|5|

Inputs Receiver Operating Characteristic Curve
Collected Predicted - - - . .
v I o.7z:s0052 Receiver Operating Characteristic Curve
1 0243630029 | 1.0 . . . . . . . .
1 0.980241117 1 04 / E
1 0.976611635 08 1 ]
1 0853774055 o7 ]
1 0.963667314 g 06 ]
1 0,968341022 £051 ]
1 0.945205507 3
o 04 + E
1 0.241075926 03 4 ]
1 0.698720636
02+ 3
1 0.501565849
1 0.974048923 oy ]
- 0.0 3 } : : : : : f : :
! 0.968304722 00 01 02 03 04 05 06 07 08 08 10
1 0,291444924 (1-Specificity)
1 0.852212439
1 0,920913836 Area: 099140625 Emor.  0,00835015780145042
1 0.97033262 @ Mumber of points: 5 =
1 0.57726227 it e () Threshold incremert: 0,05 =
Sekil 7.6. DWT-YSA i¢in ROC Grafigi (2 iris egitim 1 iris test)
Receiver Operating Characteristic Curve
1:[] I LI LI T T L T =] T — 3
09 3 ;
0.8 3
07 :
g 08 : :
T 051 ]
5, ] =
w 04 F E
03 § :
02 ¥ :
01+ ]
[]_[]:'::::I::::I::':I::':I:::I':.:I':::I'::'I:::'I:::::
0.0 0.1 0z 0.2 04 05 0.6 07 0.8 049 1.0
(1-Specificity)
Area: 051328125 Emor:  0.03085892596856825

Sekil 7.7. DWT-YSA icin ROC Grafigi (1 iris egitim 2 iris test)
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7.4 DCT-BKYSA Test Sonuglari

Yapilan testte DCT ile oOzellik vektorii ¢ikarip BKYSA ile siniflandirma
yapilmistir. BKYSA ile yapilan testlerde kiimeleme yapilirken pencere boyutlar1 3x3,
4x4 ve 5x5 seklinde ayarlanmis ve her 3 sekilde de testler yapilmustir. 2 iris egitim 1 iris
test i¢cin kullanilan ve 3x3 pencereleme yapilan testlerde; egitim siiresi 38 sn, YTO %
23,44 YRO % 32,81 DTO % 43,75 AUC ise 0,67 seklinde gerceklesmistir. 2 iris egitim
1 iris test i¢in kullanilan ve 4x4 pencereleme yapilan testlerde ise; egitim siiresi 6 dk 32
sn, YTO % 34,38 YRO % 34,38 DTO % 31,25 AUC ise 0,26 seklinde gerceklesmistir.
DCT-BKYSA yontemi ile yapilan testlerde sonuglar beklenilenden daha kétii ¢ikmustir.
Kot ¢ikma nedenleri sonu¢ boliimiinde yorumlanmistir. Asagidaki tablo ve sekillerde

test sonuglar1 verilmistir.

Tablo 7.4. DCT-BKYSA test sonuglari

2 iris egitim 1 iris testte kullamld
Egitim Test ¥SA BCO
Pencere [Toplam
Piksel |¥TO|YRO| Siire | DTO ¥TO | YRO DTO Egitim| MNiron |Pencere| Kiime | Kiime
Sayisi (%) | (%) | (dkesn) | (%) iterasyon Hata| (%) | (%) |AUC| (%) |Momentum| Oram Sayisi Boyutu | Sayisi* | Sayisi
DCT-BCO|864(32x27) 0,00/ 0,00 01:06|100,00 2202| 1,85|23,44| 32,81 0,67[ 43,75 0,3 0,75)198-100-64| 3x3 2 198
DCT-BCO (864 (32x27) [0,00(0,00) 06:32|100,00 29782| 2,23]34,38|34,38| 0,26| 31,25 0,73 0,73 112-57-64 dud 2 112
DCT-BCO|864(32x27)[0,00/0,00) 08:10[100,00 53322| 3,26] 40,63] 34,38 0,13 25 0,65) 0,83 84-43-64 x5 2 g4
*Her bir penceredeki kiime s ayis
1 iris egitim 2 iris testte kullamld
Egitim Test YSA BCO
Pencere |Toplam
Piksel |¥TO|YRO| Siire | DTO ¥TO | YRO DTO Egitim| MNiron |Pencere| Kiime | Kiime
Sayisi (%) | (%) | (dkesn) | (%) iterasynn Hata| (%4) | (%) |AUC| (%) |Momentum| Oram Sayisi Boyutu | Sayisi* | Sayisi
DCT-BCO(264(32x27) (0,00 0,00 00:38]100,00 2547| 0,65| 28,13 51,56 0,61 20,31 0,15 0,75)198-100-64| 3x3 2 1598
DCT-BCO|864(32x27) (0,00 0,00 01:48|100,00 16300| 0,58| 44,53 39,84| 0,44| 15,63 0,75 0,75 112-57-64 4x4 2 112
DCT-BCO(864(32x27) (0,00 0,00 03:30{100,00 45166| 0,58] 49,22|38,28| 0,44]12,50 0,5 0,73 84-43-64 x5 2 g4

*Her bir penceredeki kiime s ayis|
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Sekil 7.8. DCT-BKYSA — Test sonuglari ve hatanin kareleri toplamu (2 iris egitim 1 iris test, 3 X 3

pencerelemeli)
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Sekil 7.9. DCT-BKYSA — Test sonuglar1 ve hatanin kareleri toplamu (2 iris egitim 1 iris test, 4 X 4

pencereli)
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Receiver Operating Characteristic Curve
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Sekil 7.10. ROC Grafigi (2 iris egitim 1 iris test i¢in, 3 x 3 pencereli)
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Sekil 7.11. ROC Grafigi (2 iris egitim 1 iris test i¢in, 4 x 4 pencereli)
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7.5 DWT-BKYSA Test Sonuclari

Yapilan testte DWT ile ozellik vektori c¢ikarip (Sekil 6.6) BKYSA ile
siniflandirma yapilmistir. BKYSA ile yapilan testlerde kiimeleme yapilirken pencere
boyutlar1 3x3, 4x4 ve 5x5 seklinde ayarlanmis ve her iki sekilde de testler yapilmistir. 2
iris egitim 1 iris test i¢in kullanilan ve 3x3 pencereleme yapilan testlerde (Tablo 7.5);
egitim siiresi 4 sn, YTO % 0 YRO % 1,56 DTO % 98,44 AUC ise 0,984 seklinde
gerceklesmistir. 2 iris egitim 1 iris test i¢in kullanilan ve 4x4 pencereleme yapilan
testlerde(Tablo 7.5); egitim siiresi 8 sn, YTO % 0 YRO % 3,13 DTO % 96,88 AUC ise
0,89 seklinde gerceklesmistir. DWT-BKYSA yontemi ile yapilan testlerde sonuglar
beklenildigi gibi 1yi ¢ikmustir. Test sonuglart klasik YSA ile karsilastirildiginda; siire
kisalmis ve tanmima oranlari artmistir. Tezin amaclarindan biri olan BKYSA’nin 2
boyutlu biyometriklere uygulanmasi bu testte basariyla gergeklestirilmistir. Asagidaki

tablo ve sekillerde test sonuglar1 ayrintili olarak verilmistir.

Tablo 7.5. DWT-BKYSA test sonuglari

2 iris egitim 1 iris testte kullamild
Egitim Test YSA BCO
Pencere | Toplam
Piksel |¥TO|YRO| Siire | DTO ¥TO|¥YRO DTO Egitim| Miron | Pencere | Kiime Kiime
Sayisi (%) | (%) | (dk:sn)| (%) iterasvon Hata| (36) | (%6) |AUC| (%) |Momentum | Oram | Sayisi Boyutu | Sayisi* Sayisi
DWT-BCO 255 (17x15){ 0,00| 0,00 00:04( 100,00 722 1,2 0]1,56|0,98] 95,44 0,15 0,75|60-33-64 3¥3 2 60
DWT-BCO 255 (17x15)|0,00| 0,00{ 00:08| 100,00 1363 1,2 0]3,13|0,85| 96,88 0,01 0,90|40-33-64 Axd 2 40
DWT-BCO 255 (17x15)|0,00) 0,00{ 00:06]100,00 1215| 1,32) 6,3 7,81|0,77| 85,94 0,55 0,85)24-33-64 5x5 2 24
*Her bir penceredeki kiime sayisi
1 iris egitim 2 iris testte kullamild
Egitim Test Y5A BCO
Pencere | Toplam
Piksel |¥TO|YRO| Siire | DTO ¥TO|¥RO DTO Egitim| Niron | Pencere | Kiime Kiime
Sayisi (3 | (4 |(dk:snd| (%) |iterasyon |Hata| (3 | (%) |AUC| (%) |Momentum | Oram | Sayisi | Boyutu | Sayisi* Sayisi
DWT-BCO 255 (17x15)|0,00| 0,00 00:15| 100,00 4481 04| 2,2| 3,13 0,91| 94,52 0,15 0,7560-33-64| w3 2 &0
DWT-BCO 255 (17x15)|0,00| 0,00{ 00:05|100,00 1853| 0,54 3,9| 7,03|0,84] 89,06 0,83 0,85)40-33-64 dxd 2 40
DWT-BCO 255 (17x15)| 0,00| 0,00 00:07[ 100,00 2845 0,6) 12[133|0,82 75 0,15 0,95)24-33-64 5x3 2 24

*Herbir penceradeki kimesayis1
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¥ Test Result
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Sekil 7.12. DWT-BKYSA — Test sonuglari ve hatanin kareleri toplamu (2 iris egitim 1 iris test igin, 3x3

pencereli)
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Mumber Of Hits:2/64 (3,13 %)

Sekil 7.13. DWT-BKYSA — Test sonuglar1 ve hatanin kareleri toplami (2 iris egitim 1 iris test i¢in, 4x4

pencereli)
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Sekil 7.14. DWT-BKYSA Hatanin kareleri toplamu ve test sonuglari (1 iris egitim 2 iris test igin, 4x4

pencereli)
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Receiver Operating Characteristic Curve
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Sekil 7.15. Roc Grafigi (2 iris egitim 1 iris test i¢in, 3x3 pencerelemeli)
Receiver Operating Characteristic Curve
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Sekil 7.16. Roc Grafigi (2 iris egitim 1 iris test i¢in, 4x4 pencerelemeli)
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Receiver Operating Characteristic Curve
I
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Sekil 7.17. Roc Grafigi (2 iris egitim 1 iris test i¢in, 5x5 pencerelemeli)
7.6 Genel Test Sonuglari

Tablo 7.6’da daha Onceden yapilan c¢alismalarda elde edilen sonuglar
belirtilmistir. En alttaki 3 deger ise tez calismasinda aldigimiz DWT-YSA, DWT-
BKYSA (3x3 pencerelemeli) ve DWT-BKYSA (4x4 pencerelemeli) test sonuglaridir.
DWT-BKYSA ve DWT-YSA yontemlerinde elde edilen sonuglar daha onceden bu
alanda yapilan c¢alismalar ile karsilastirildiginda en az onlar kadar basarili oldugu
goriilmektedir. Test sonuglar1 klasik YSA ile karsilastirildiginda; test sonuglari iyilesmis,
siire kisalmis ve tanima oranlar1 artmistir. Tezin amaglarindan biri olan BKYSA’nin 2
boyutlu  biyometriklere = uygulanmasi DWT-BKYSA  orneginde  basariyla
gergeklestirilmistir. Asagidaki tablo ve sekillerde yukarida belirtilen test sonuglar
birlikte aym1 tablolarda 6zet seklinde verilmistir (Tablo 7.7, Tablo 7.8).
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Tablo 7.6. Daha 6nce arastirmacilar tarafindan gelistirilmis iris tanima sistemleri ve tanima performans

sonuglari (YTO — Yanlis tanima orani / YRO — Yanlis reddetme oran1 / DTO - Dogru tanima orant)

(Koger, H. E., 2007)

Arastirmact Yil | Tanima Yontemi | Veritabani Performans
1993 | Hamming Uzak. 592 iris gor. | <0.0001 (YTO) - <0.0001 (YRO)
2001 | Hamming Uzak. 2150 iris gor. | <0.0001(YTO) - <0.0001(YRO)
Daugman 2003 | Hamming Uzak. 4258 iris gor. | <0.0001(YTO) - <0.0001(YRO)
Boles ve ark. 1998 | Benzersizlik fonk. |4 iris gor. 100% (DTO)
Hamming Uzak. %98.3 (DTO)
2000 | Hamming Uzak. 10 kisi %98.7 (DTO)
Reillo ve ark. 2002 | Oklid Uzaklig 10 kisi % 96.7 (DTO)
Tisse ve ark. 2002 | Hamming Uzak. 300 iris gor. | % 1 (YTO) - % 3 (YRO)
Lim ve ark. 2001 | YSA (LVQ) 200 kisi % 94.4 (DTO)
NFL 109 kisi % 0.1 (YTO) — % 0.83 (YRO)
Li Ma ve ark. 2002 | Oklid Uzaklign 25 kisi % 99.09 (DTO)
Huang ve ark. 2002 | Oklid Uzakligx 10 kisi % 100 (DTO)
Liam ve ark. 2002 | YSA (SOM) 30 kisi % 83 (DTO)
Alim ve ark. 2002 | YSA (MLP) 159 kisi % 96.1 (DTO)
Yu ve ark. 2002 | Fourier Doniistimii | 10 kisi % 0.26 (YTO) — % 1.79 (YRO)
Chen ve ark. 2003 | K-Means 40 kisi % 3.67 (YTO) — % 8.82 (YRO)
Noh ve ark. 2003 | Oklid Uzaklig 16 kisi % 93.8 (DTO)
756 iris gor. | % 0.005 (YTO) — % 0.238 (YRO)
Masek 2003 | Hamming Uzak. 120 iris gér. | % 0 (YTO) —% 0 (YRO)
Sun ve ark. 2005 | Hamming Uzak. 306 kisi % 0.01 (YTO) - % 0.01 (YRO)
Faz tabanli kars.
Miyazawa ve ark. 2006 | (Phase Based) 108 kisi % 0.0032 (YTO / YRO)
DWT-BKYSA - 998,44 (DTO) %0 YTO, % 1,56 YRO,
3x3 Pencerelemeli* | 2011 | DWT-BKYSA 64 kisi 0,98 AUC
DWT-BKYSA - %96,88 (DTO) %0 YTO, % 3,13 YRO,
4x4 Pencerelemeli* | 2011 | DWT-BKYSA 64 kisi 0,89 AUC
%96,88 (DTO) %0 YTO, % 3,13 YRO,
DWT-YSA* 2011 | DWT-YSA 64 kisi 0,99 AUC

*Tez ¢aligmasinin sonuglar
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Tablo 7.7. Genel test sonuglar1 (Klasik YSA)

2 iris efitim 1 iris testte kullamldi

Egitim Test YSA
Piksel |¥TO|YRO| Siire | DTO ¥TO | YRO DTO Egitim Niron
Sayisi (%) | G8) [(dicsm) | (*R) iterasyun Hata| (%4) (>4) ([AUC| (%) |Momentum | Oran Sayisi
DCT B64(32x27)| 0,00 0,00| 05:34) 100,00 517 1,18 0,00 4,69(0,97] 95,31 0,73 0,35|864-433-64
DWT 255 (17x15)| 0,00| 0,00| 00:20] 100,00 843 0,3 0,00 3,13|0,99| 96,88 0,73 0,73 129
1 iris efitim 2 iris testte kullamld
Egitim Test YSA
Piksel |¥TO|YRO| Siire | DTO YTO | YRO DTO Efitim| Mdron
Sayisi %) | (%) |{dk:sm) | (%) |iterasyon|Hata| (36) (>4) ([AUC| (%) |Momentum | Oran Sayisi
DCT 364 (32%27)| 0,00| 0,00| 04:40) 100,00 750| 0,49 0,00(10,94( 0,88| 85,06 0,73 0,75|864-433-64
DWT 255(17x15)| 0,00| 0,00| 01:04] 100,00 2739| 0,09 0,00 9,38(0,91| 90,63 0,73 0,50 129
Tablo 7.8. Genel test sonuglar1 (BKYSA)
2 iris efitim 1 iris testte kullanild
Efitim Test Y54 BCO
Pencere | Toplam
Piksel |¥TO|YRO| Siire | DTO ¥TO | YRO DTO Egitim| Niron Pencere | Kiime Kiime
Sayisi (%) | (%) |(dk:sn) | (%) |iterasyon|Hata| (%) (%) |AaUC| (%) |Momentum| Oram Sayisi Boyutu | Sayisi* Sayisi
DCT-BCO  |864(32x27)|0,00] 0,00) 01:06|100,00 2202 1,85) 23,44[32,81[0,67( 43,75 0,3 0,75]198-100-64 33 2 198
DCT-BCO  |864(32x27)|0,00( 0,00 06:32(100,00 29782 2,23 34,38[34,38[0,26[ 31,25 0,73 0,79|112-57-64 4xd 2 112
DCT-BCO 864 (32x27)| 0,00{ 0,00{ 08:10(100,00 593322| 3,26| 40,63|34,38| 0,13 25 0,65 0,85(24-43-64 %9 2 24
DWT-BCO 255 (17x15)|0,00( 0,00{ 00:04|100,00 7221 1,2 0| 1,56|0,98] 98,44 0,15 0,75[60-33-64 EEE] 2 60
DWT-BCO 255 (17x15)|0,00( 0,00{ 00:08|100,00 1363 1,2 0| 3,13|0,89) 96,88 0,01 0,90(40-33-64 Axd 2 40
DWT-BCO  |255 (17%15)| 0,00{ 0,00) 00:06]100,00 1215[ 1,32 6,25 7,81[0,77| 85,94 0,35 0,85(24-33-64 e 2 24
1 iris efitim 2 iris testte kullanild
Egitim Test ¥5A BCO
Pencere | Toplam
Piksel [¥TO|YRO| Siire | DTO YT0O | YRO DTO Egitim Niron Pencere | Kiime Kiime
Sayisi (%) | (%) [(dk:sm) | (%) iterasvon Hata| () (*¢) |AUC| (*4) |Momentum | Oram Sayisi Boyutu | Sayisi* Sayisi
DCT-BCO 864 (32x27)| 0,00{ 0,00] 00:38|100,00 2547( 0,65 2813|51,56(0,61) 20,31 0,15 0,75(198-100-64 EEE] 2 198
DCT-BCO 864 (32x27)[0,00| 0,00 01:48|100,00 16300) 0,58] 44,53]39,84| 0,44 15,63 0,73 0,75[112-57-64 Axd 2 112
DCT-BCO 864 (32x27)[0,00| 0,00] 0%03|100,00 A3166| 0,58] 49,23]38,28| 0,44| 12,50 0,5 0,75[84-43-64 x5 2 a4
DWT-BCO |255 (17x15)|0,00{ 0,00) 00:15|100,00 4481 0,4 2,34 3,13( 0,91 94,53 0,15 0,75(60-33-64 %3 2 60
DWT-BCO |255 (17x15)|0,00| 0,00| 00:05|100,00 1853| 0,54 3,91| 7,03(0,84( 89,06 0,85 0,85(40-33-64 Axd 2 40
DWT-BCO |255 (17x15)| 0,00| 0,00) 00:07|100,00 2845) 0,6 11,72 13,3[ 0,82 75 0,15| 0,95|24-33-64 S5 2 24
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8 SONUC

BKYSA iki boyutlu bir Oriinti tamima problemi {izerine uygulanisi
gergeklestirilmistir. Yapilan ¢alisma birgok biyometrik {izerine uygulanabilir sekilde
gelistirilmistir (iris, yliz, parmak izi vs.). Bu ¢alisma i¢in biyometriklerden biri olan iris
secilmis ve iris tanima iizerine ¢alisma yapilmistir. Bu yontem ile biyometrik sistemin
egitim siiresinde ciddi oranlarda kisalma olmus ve tanima kalitesinde de artis olmustur.

On islemler asamasinda irisin goz kapagi, kirpik gibi giiriiltiilerden en az
etkilenecegi gdz bebeginin sag ve sol yanmindaki pargalar kullanilmistir. Iris parcast
resimden ¢ikarildiktan sonra diger ©n islem adimlari uygulanmustir. On islem
adimlarindan olan yeniden boyutlandirma isleminin en biiylik nedeni YSA’nin egitim
stirelerini makul sevilerde tutmaktir. Test i¢in kullandigimiz bilgisayarda YSA’nin giris
sayist 1000’in istiine ¢iktiginda egitim siiresinde ciddi oranda artiglar olmustur. Bu
nedenle daha kiigiik boyutlarda veri ile ¢alisma yapilmuistir.

Oz nitelik vektorii elde edilirken DWT ve DCT yéntemlerinden yaralanilmustir.
Oz nitelik vektorii elde edildikten sonra siniflandirma asamasina gecilmistir.

Siniflandirma asamasinda iki yontem kullanilmistir. Bunlardan birincisi klasik
YSA digeri ise BKYSA yontemidir. BKYSA yo6nteminde kiimeleme islemi yapilirken
BK algoritmalarindan bir tanesi olan BCO ile 6znitelik vektorii iizerinde kiimeleme
yapilmis ve YSA ile de smiflandirma gergeklestirilmistir. Iki yontemle de yapilan
siniflandirmalarin test sonuglar1 karsilastirilmistir. Testler icin YTO, YRO, DTO ve
AUC degeri kullanilmustr.

BKYSA ile calisildiginda tiim veri yerine pencerelerden elde edilen kiime
merkezleri kullanildigr i¢in veri boyutunda g¢ok biiyiikk oranlarda azalma olmustur.
Biiyiik boyutlardaki 6znitelik vektori kiigiik boyutlardaki 6znitelik vektorleri ile temsil
edilebilir hale gelmistir. Bunun sayesinde gereksiz ve tamimada higbir faydasi
olmayacak, hatta tanimay1 olumsuz etkileyebilecek olan ozellikler (features) Oznitelik
vektoriinden arindirilmistir. Yapilan bu islem BKYSA’nin klasik YSA’na gore en

onemli Ustiinliklerinden biridir.
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BKYSA yontemi DCT ile kullamildiginda tamima oranlarinda diisiisler
gozlemlenmistir. DWT ile kullanildiginda olumlu sonuglar alinmistir. DCT de
sonuglarin kotii olmasinin nedeni, DCT ddniisiimiinden sonra enerjinin belli bir bolgede
toplanmasidir. Bir diger nedeni ise DCT katsayilarinin bir birine ¢ok yakin olmalaridir.
Bu katsayilar ile kiimele yapildiginda sonuglar bir birine ¢ok yakin ¢ikmaktadir ve buda
agin testlerdeki dogruluk oranimi ¢ok fazla diisiirmektedir. DCT isleminden sonra elde
edilen goriintiide Ozelliklerin belli bolgelerde yogunlasmasi (Sekil 3.2) kiimelemeyi
olumsuz etkiledigi tespit edilmistir.

Oznitelik vektoriine BCO algoritmas: uygulanirken 5x5, 4x4, 3x3 gibi farkli
boyutlarda pencereleme yapilmisti. DWT — BKYSA yonteminde 5x5 boyutunda
pencereleme yapildiginda klasik YSA ya nazaran test Olglitlerine gore iyi sonuglar elde
edilmemistir. 4x4 boyutunda pencereleme yapildiginda klasik YSA ya benzer test
sonuglar1 alinmistir. 3x3 boyutunda pencereleme yapildiginda ise klasik YSA ya gore
daha iyi test sonuglar1 alinmis, tanima oranlarinda da artma olmus ve egitim siiresi de
o6nemli derecede azalmistir. DWT-BKYSA’da giris sayilar1 azaldigi i¢in YSA nin giris
ve gizli katmandaki néron sayilar ciddi derecede azalmistir. Bu azalmada donanimsal
bir avantaj saglamistir.

BKY SA ve Kklasik YSA ile yapilan galisma sonuglarinda yiiksek tanima oranlari
elde edilmistir. Elde edilen sonuglar incelendiginde ve daha dnce yapilan ¢aligmalar ile
de karsilastirildiginda tanima oranlarindaki basar1 goriilmektedir. Tez ¢alismasinin ana
amaglarindan biri olan BKYSA yo6nteminin 2 boyutlu biyometriklere uygulanabilirliligi;
yontemin DWT ile yapilan testlerde (3x3 ve 4x4 pencerelemelerde) basarili bir sekilde
ortaya konulmustur. BKYSA yonteminin DCT ile kullanildiginda ise yukarida
belirttigimiz nedenlerden dolay1 ayni basar1 elde edilememistir.

Yapilan tez ¢aligmasinin bir sonraki adimlar1 olacagini diisiindiigiimiiz gelecege
yonelik caligmalar asagida belirtilmistir:

e Farkli yontemlerle alinmis ve fazla sayida iris goriintiisii igeren veritabanlarinin
kullanilmasi.

e BKYSA yonteminin farkli biyometriklere uygulanmasi.

e DCT-BKYSA yonteminde yukarida belirtilen nedenler dogrultusunda test

sonuglarini iyilestirmeye yonelik ¢aligmalar yapilmasi.
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Diger Oznitelik c¢ikarma yontemlerinin BKYSA’ya uygulanabilirliliginin
incelenmesi. Diger gelismis kiimeleme algoritmalarmin kullanilmasi.

YSA i¢in uygun momentum, O6grenme oran degerlerini otomatik olarak

bulabilen bir algoritmanin gelistirilmesi.
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10 EKLER

EK-1: Kaynak Kodu

DCT islemini yapan Matlab kaynak kodu:

I = imread('C:\IRIS\001L_1.png";
I = imresize(1,0.20);

I = rgh2gray(l);

I = histeq(l);

I = im2double(l);

[cAl] = dct2(1);

[cAl] = mat2vec(cAl);

CAl = single(cAl);

CcAl = cAl/ max(cAl);

DWT islemini yapan Matlab kaynak kodu:

I = imread('C:\IRIS\001L_1.png";
I = imresize(1,0.21);

I = rgb2gray(l);

I = histeq(l);

| = im2double(l);

[cAl] = dwt2(l,'dbl");

[cAl] = mat2vec(cAl);

CAl = single(cAl);

CAl = cAl/ max(cAl);

mat2vec fonksiyonu:

function vect= mat2vec(A)

[M,N]=size(A);

L=M*N;

fori=1:M
vect(i*N-N+1:1*N)=A(i,:);

end
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Bulanik C-Ortalamalar Algoritmasi Kaynak Kodu:

CmeansAlgorithm.cs
using System.Collections.Generic;
namespace System.Data.Clustering

{

public sealed class CMeansAlgorithm

{

private double Accuracy = Math.Pow(10, -5);

/Il Array containing all points used by the algorithm

public List<ClusterPoint> Points;

/Il Array containing all clusters handled by the algorithm

public List<ClusterPoint> Clusters;

/Il Gets or sets membership matrix

public double[,] U;

/Il Gets or sets the current fuzzyness factor

private double Fuzzyness;

Il Algorithm precision

private double Eps = Math.Pow(10, -5);

/I Gets or sets objective function

public double J { get; set; }

Il Gets or sets log message

public string Log { get; set; }

public CMeansAlgorithm(List<ClusterPoint> points, List<ClusterPoint> clusters)
: this(points, clusters, 2.0)

{

public CMeansAlgorithm(List<ClusterPoint> points, List<ClusterPoint> clusters,

double fuzzy)
{
if (points == null)
{
throw new ArgumentNullException("points™);
¥
if (clusters == null)
{
throw new ArgumentNullException(*'clusters™);
¥

this.Points = points;
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this.Clusters = clusters;
U = new double[this.Points.Count, this.Clusters.Count];
this.Fuzzyness = fuzzy;
double diff;
/I Iterate through all points to create initial U matrix
for (int i = 0; i < this.Points.Count; i++)
{
ClusterPoint p = this.Points[i];
double sum = 0.0;
for (int j = 0; j < this.Clusters.Count; j++)

{
ClusterPoint ¢ = this.Clusters[j];
diff = this.CalculateEulerDistance(p, ¢);
U[i, j] = (diff ==0) ? Eps : diff;
sum += U[i, j];
}

double sum2 = 0.0;
for (int j = 0; j < this.Clusters.Count; j++)
{
U[i, j1 = 1.0/ Math.Pow(U[i, j]/ sum, 2.0 / (Fuzzyness - 1.0));
sum2 += U[i, j1;
}
for (int j = 0; j < this.Clusters.Count; j++)
{
Uli, j1 = UIi, j] / sum2;
}
}

this.RecalculateClusterIndexes();

¥
private CMeansAlgorithm()

{
¥

private void RecalculateClusterIndexes()

{

for (int i = 0; i < this.Points.Count; i++)

{

double max = -1.0;
var p = this.Points][i];
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for (int j = 0; j < this.Clusters.Count; j++)

{
if (max < U[i, j])
{
max = U[i, j];
p.Clusterindex = (max ==0.5) ? 0.5 : j;
}
¥
¥
}
public void Step()
{
for (int ¢ = 0; ¢ < Clusters.Count; c++)
{
for (int h = 0; h < Points.Count; h++)
{
double top = CalculateEulerDistance(Points[h], Clusters|c]);
/lif (top <= 1.0) top = Eps;
if (top == 0) top = Eps;
/l sumTerms is the sum of distances from this data point to all clusters.
double sumTerms = 0.0;
for (int ck = 0; ck < Clusters.Count; ck++)
{
sumTerms += top / CalculateEulerDistance(Points[h], Clusters[ck]);
¥
I/l Then the membership value can be calculated as...
U[h, c] = (double)(1.0 / Math.Pow(sumTerms, (2 / (this.Fuzzyness - 1))));
}
}
this.RecalculateClusterIndexes();
}
private double CalculateEulerDistance(ClusterPoint point, ClusterPoint centroid)
{

double sum = 0.0;
for (int i = 0; i < point.Dimention; i++)
{

sum += Math.Pow(point.Coords[i] - centroid.Coords][i], 2);

¥
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return Math.Sqrt(sum);

}
public double CalculateObjectiveFunction()
{
double Jk = 0;
for (int i = 0; i < this.Points.Count; i++)
{
for (int j = 0; j < this.Clusters.Count; j++)
{
JK += Math.Pow(U[i, il, this.Fuzzyness)
Math.Pow(this.CalculateEulerDistance(Points[i], Clusters[j]), 2);
}
}
return JK;
}
public void CalculateClusterCenters()
{

ClusterPoint[] tempClusters = new ClusterPoint[this.Clusters.Count];
this.Clusters.CopyTo(tempClusters, 0);
for (int j = 0; j < this.Clusters.Count; j++)
{
ClusterPoint ¢ = this.Clusters[j];
//double uX =0.0;
//[double uY = 0.0;
double[] uC = new double[c.Dimention];

double I = 0.0;
for (inti = 0; i < this.Points.Count; i++)
{

ClusterPoint p = this.Points[i];
double uu = Math.Pow(U[i, j], this.Fuzzyness);
for (int k = 0; k < c.Dimention; k++)
{
uC[k] +=uu * p.Coords[k];
}
| +=uu;
}
for (int k = 0; k < c.Dimention; k++)

{
c.Coords[k] = (uC[Kk] / I);
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¥

this.Log += string.Format(*Cluster Centroid:

System.Environment.NewL.ine, c.Coords[0]);

¥
¥
public int Run()

{
return this.Run(this.Accuracy, 20);

}

public int Run(double accuracy, int maxlterations)
{
inti=0;
do
{

i++;
this.J = this.CalculateObjectiveFunction();
this.CalculateClusterCenters();
this.Step();
double Jnew = this.CalculateObjectiveFunction();
if (Math.Abs(this.J - Jnew) < accuracy) break;

}

while (maxIterations > i);
return i;

¥
¥
¥

102

({03)"



EK-2: Kullamc1 Arayiizii

Resim Isleme Uygulamast:

' r 3 bl
o' ImageOps E‘M
Directory | SME{E E]

Cop N
X 15 Width 60 Image Codec Info  image/png
Resize - =
Width 14 Height 14 Image Codec Info  image/png
18 4

Sekil 10.1. Resim Isleme

Oz Nitelik Vektoriiniin Cikartilmast:

/ .
\g _. bCT

Histogram
Ezitleme B DWT

Sekil 10.2. On islemler ve Oz nitelik vektériiniin ¢ikarimi

4\ MATLAB 7.10.0 (R2010a)
File Edit View Graphics Debug Parallel Desktop Window Help

21 6‘ $R9 ™ ‘a o 2 ‘ (?) ECurrent Folder:| C:\Users\Zeynep\Documents\MATLAB "@ 3]
Short(uts (2] Howto Add (2] What's New

%

Sl & & c}},\ Y \ 5%~ | M | stack| Base ~ || B No valid plots for: cA1(11) ¥ BOB &0~ x

g ‘

E E cAl <1x255 single>

s

S 0] 2 [ 3] 4 [ 5[ 6 [ 7] 8 o] 20 [ 1 [120]33]14[15]16][37 [18[19]2 [2] 2] 23 ][x
105431 0.3373] 0.3529] 0.2461] 0.2422] 0.5941(0.5598| 0.3255) 0.1461| 0.2824| 0.6471(0.8088] 0.9137] 0.9255|0.8647[0.6314] 0.5284[ 0.4912(0.4118] 0.2784] 0.1980] 0.1775| 01333 017: ~
2
3
4 =

Sekil 10.3. Matlab ile iki boyutlu verinin tek boyuta indirgenmesi
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Normalizasyon Uygulamast:

. IESs=

[~
a5l CsvOps

ks

| D:\Himi\MasterLectures\ThesisProject \Datasets \resize 0.20 - 864 - histeq\dwt i

Round Values |

Sekil 10.4. Matlab ile elde edilen 6zellik vektoriine normalize eden program

FCM Uygulamast:

[

o FuzzyApp

Hil;n}\Méﬁ&Lédures\fhesisﬁrojec&[}atasﬂs\resize 0.20-864 -Vhisteq\&wti’.csv

= — = = LineNumber:0 k: 50
Numberof Clusters:  [2 [+ |FuzayCmeans Gusteing | [7] Windowed LneNumber 0k 23
ST e ; 1 4 1a] |bneNumber:Ok: 19
Maximum herations: (50 Cance H 7R waild 5] oeNimberok: 28

LineNumber:0 k: 50

5B Wit
E [ Sl | LineNumber:0 k: 50

1

Precision: LO

File Name: D:\Hilmi\MasterLectures\ThesisProject\Datasets\resize 0.20- 864 - 4
histeq\dwt 1.csv Maxlteration:50 Precision:0,0000000001 Num ber Of Clusters:2

D.5431373:0,3372549;0,3529412;0,2460784:0,2421569:0,5941176;0,5598039:0.3254902:0,1460784:0,282353;0,6470588:0,808
8235:0,9137255:0,9254902;0,8647059:0,6313726:0,5284314:0,4911765:0,4117647.0,2784314;0,1980392:0,177451:0,1333333;
0.1745098:0.2931373:0.6421568:0.7137255:0,8254902:0,9372549:0,5960785:0.7784314:0,6313726:0,5.0,4960784.0,3333333;
0,3215686:0.2392157,0,2068627;0,1990196:0,1539216;0,2784314:0,3098039:0,4019608;0,6588235:0,3430196:0,804902;0,769
6078:0.6313726:0,527451:0.4284314;0,2941177:0,254502:0,2941177:0,2039216;0,1019608:0,05882353:0,08627451:0,094117
65:0,3137255;0.2352157,0,7745098:0,8147059;0,5558039;0.4431373;0,3803922:0,427451:0,282353;0,1578431:0,07843138:0.
05098039:0.01568628:0,08627451:0,1176471:0,3490196:0.3176471:0,7068627:0.85:0.6313726:0.3647059;0,3803922,0,33725
49:0,222549:0,1176471:0,07058824:0,06666667.0,03529412:0,1176471:0,2392157.0,5245098;0,5156863;0,7313725:0,905882
4:0,7525412;0,5284314:0,4117647:0,3529412:0,2509804;0,1382353;0,1098039:0,09019608:0,02352941:0,08627451:0,214705
9:0.3803922;0.4764706:0,7156863:0.8656863:0,8823529,0,7627451:0,5470588:0.5960785:0,5637255,0,.4794118:0,1303922:0,
1911765;0,03529412:0,05490156:0,2303922;0,2686275:0,34501960,7460784:0,7617647:0,7215686:0,7098039;0,7137255:0.5
960785:0,6627451:0.4441176:0,2705882;0,1872549;0,04313726:0,01960784;0,04313726:0,02352941:0,1666667.0,6264706:0.
5598039;0.6745098:0.5598039:0,6588235:0,7254902;0,4127451:0,4323529:0,6117647:0.195098:0,03921569;0,02352941:0,04
313726:0,01568628:0,1098039:0,7098039;0.5794117,0.4431373,0,4441176.0,682353:0,6980392:0,6313726,0.6264706.0,8529
412:0.6627451:0,2137255;0,03921569;0,08627451;0,122549:0,2392157.0,7539216:0.5803922;0,595098:0.445098:0.495098:0,
5117647.0,7068627:0.7107843:0.6068627.0.7294118:0,5470588;0,2019608:0.1460784:0,2696078:0,3254902;0,7137255,0,768
6275:0.5637255:0.5637255:0,5470588:0,3960784:0,5470588:0.7029412;0,7931373;0,8382353:0,9098039:0.7215686.:0.6 10784
3:0.8137255:0.5411765;0.7931373;0,8294117:0,682353:0,5637255:0,4803922;0.2176471:0,2039216.0.3696078:0,722549,0.95
29412:0,9686275.0,9647059;0.9843137.0,9686275;0,7058824:0,7470588:0.9333333:0,945098;0,7147059,0.4441176.0,243137
3:0.2156863;0.4637255;0,7421569:0.872549:0,8098039;0.9411765:0,9921569:0,9098039;0.8666667.0,7382353;0.9098039.0.7
77451:0,5431373:0.5833333;0,282353:0.2901961:0.6862745:0,9098039;0,6441177.0,3696078:0,9647059;0.9843137.0,886274
5:0,9294118.0,722549;0,7029412,0,5117647,0,4598039:0,7068627.0,6264706,0,64705880,8735294:0,817647.0,7686275.0.81
7647:0.9411765;0,8862745,0,8813726:0,9843137

255 nokta 4x4 pencerelere parcalanip,
her bir pencereden 2 kiime elde edilecek.

0.44308721:0,75574103:0,24938926:0,56338209:0.

17773998:0.69702813:0,29725862:0.87904088:0.47
642302;0,80334112;0,19209972;0,48448234:0,0420
3549:0.11877165:0.23902065:0,49355137:0,480835
90:0,71892258;0.45043433:0,68519244:0,10052671
:0.66218094;0,05628475;0,26657949:0,56656578:0.
81777049:0,25167286:0,56801705:0.69236461:0.93
309333;0,60470261:0,94150151:0,48368172:0,7127
8566:0.64880880;0.87275798:0,80520769:0.940996
26:0,88381732;0,98431364

20 kiime merkezi elde edildi.

s Done in 6 iterations. Duration: 00:00:01.10  Precision 7,72378411127369E-12

Sekil 10.5. BCO Uygulmasi
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YSA Uygulamast:

- 5
,ﬁ' ANMApp Di\Hilmi\MasterLectures\ThesisProject\Datasets\resize 0.20 - 864 - histeq\iris_dwt2_L1- Rounded.csv [ =R ﬁJ
Threshold Error Learning Rate  Momentum Meurons Count  Chart Interval
TrainingData ~ SelectFile | = | seperator|; o0 ot oS [0, 75 129 [100
Train | Train End | Test || Duration : 00:01:04 Real value |1_ ROC Test
0,29921;0,15846;0,24803;0, 15209;0,07480;0,22635;0,529530 N . .
0,27059;0, 1019610, 113730, 102940, 015690, 17059;0, 520590 | 1teration: 2739, Total Square : 0,099990260! 43.Tip 0,01
0,51680;0,54842;0,24506;0,02372;0,09486;0, 196640, 19170;0 e . T
0,63780;0,59843;0,16339;0,08268;0, 14764;0,25492;0, 24606;0 LT 0 s 0 44.Tip 0,02
0,35178;0,27273;0,55794;0,45553;0,50395;0,62747;0,6156 1;0
0,29134;0,38681;0,53839;0,32579;0,41437;0,80020;0,32480;0 2 i ZEY 0,01 U W
0,98824;0,99608;0,95686;0,8 1275;0,67843;0,48039;0, 53235;0
0,98039;0,97647;0,32549;0,68627;0,82941;0, 7745 1;0,49608;0 3.Tip 002 24.Tip 0,02 46. Tip 003
0,50398;0,32968;0,35458;0,37948;0,51992;0,35458; 0, 50896;0| =
0,40480;0,17451;0,14314;0,17451;0, 34118;0, 25686;0,48333;0 4.Tip 0,02 25.Tip 0,03 47. Tip 0,01
0,64314;0,62745;0,68627;0,60000;0,51667;0,57157;0,65008;0
0,59902;0,58431;0,66275;0,59608;0,46275;0,54412;0,61176;0 5. Tip 0,02 26. Tip 0,01 48. Tip 0,04
0,38039;0,28235;0,26176;0,19510;0, 24608;0,62255;0,57157;0
0,70980;0,51961;0,45431;0,32157;0,22157;0,63922;0,63431;0 6. Tip 0,02 27.Tip 0,04 49. Tip 0,02
0,01569;0,04706;0,09412;0,04314;0,08235;0,17059;0, 34118;0
0,03937;0,07087;0,05906;0,05118;0,04331;0,22638;0,31890;0 — 7. Tip 0,03 28. Tip 0,05 50. Tip 0,01
0,40256;0,21654;0,57776;0,72933;0,85728;0,82185;0,51958;0
0,50000;0,43235;0,55098;0,68627;0,86667;0,77353;0, 78824;0 8. Tip 0,01 29. Tip 0,03 51. Tip 0,01
0,52953;0,50744;0,40650;0,77362;0,81299;0,51594;0, 53345;0
0,50000;0,68627;0,44902;0,69510;0,82255;0,81373;0,6 1863;0 9. Tip 0,01 30. Tip 0,02 53. Tip 0,02
0,30315;0,44094;0,46654;0,49016;0,92913;0,88583;0,79232;0
0,30315;0,38976;0,50591;0,43898;0, 77756;0,93307;0,82972;0
0,73228,0,76870;0,74016;0,49705;0, 33 139;0, 75235,0,59685;0 ALY WD LD 90,01 LD WS
0,58039;0,68627;0,52451;0,36078;0,46471;0,6695 1;0,66373;0 001
0,05512;0,11024;0,29134;0,48524;0,37795;0,37795;0,43012;0 11. Tip 0,01 32.Tip 0 54. Tip 0,03
0,13091;0,15945;0,30315;0,490 16;0,46949;0,47835;0,47441;0
0,14272;0,19685;0,07874;0, 19488;0,25000;0,45758;0,49311;0 0,02
0,13431;0,17549;0,06667;0,13039;0, 15098;0,51275;0, 50098;0 LD 0,02 33-Tip 55.Tip 0,02
0,53627;0,31176;0,87745;0,85137;0,78627;0,79412;0,91667;0 T
0,47255;0,75686;0,84510;0,86176;0,86078;0,86569;0,91667;0 13. Tip 0,02 34. Tip 0 56. Tip 0,02
0,07874;0,12697;0,20472;0,25098;0,33071;0,39370;0, 38976;0
0,14314;0,10196;0, 18824;0,27843;0,35294;0,42353;0,49118;0 14.Tip 0,02 35.Tip 0,01 57. Tip 0,02
0,15098;0,06275;0,01569;0,24902;0,48039;0,458582;0, 54412;0
0,15256;0,09449;0,03543;0, 19094;0, 50886;0,43406;0, 55413;0 0,01
0,04708;0,09412;0,03529;0,23529;0,06275;0,00000;0,00784;0 15. Tip 0,02 36. Tip 58. Tip 0,02
0,08235;0,13431;0,05490;0,18235;0,07843;0,00000;0,00734;0
0,26275;0,23431;0,29314;0,44314;0,24216;0,44020;0,46373;0 16. Tip 0,03 37.Tip 0,02 59. Tip 0,08
0,18235;0,24608;0,26961;0,36471;0, 24706;0,46075;0,48431;0
0,85784;0,50000;0, 19804;0,6 1176;0,67059;0,69804;0,63824;0 0,05
0,76870;0,59744;0,11614;0,19488;0, 74508;0,6456 7,0, 77953;0 17. Tip 0,04 38. Tip 60. Tip 0,02
0,29020;0,28235;0,30196;0,25392;0,44706;0,55196;0,60332;0
0,34502;0,25882;0,26275;0,34510;0,45215;0,43510;0,6352%;0 18. Tip 0,02 39, Tip 0,01 61. Tip 0,02
0,20686;0,26667;0,20000;0,17059;0, 30588;0,39314;0,48524;0
0,20686;0,25098;0,17941;0,22647;0,33333;0,30196;0,32941;0 ~
! ! ! ! ! ! ! 19. Tip 0,02 40. Tip 0,01 62. Tip 0,02
Input Count : 255
20. Tip 0,01 41. Tip 0,02 63. Tip 0,02
21.Tip 0,02 42. Tip 0,02 64. Tip 0,83
L J
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ROC Analizi:

s = ™
€% Receiver Operating Characteristic Curve Demonstration [Elm
File  Help
Curve Creation | Curve Point Details |
Inputs Receiver Operating Characteristic Curve
Collected Predicted v >
3 Frr—— Receiver Operating Characteristic Curve
1 0.5540403952413 - 10 ¥ : ; : ' 2 ;
1 0,5361559520741 081 E
08 £ 3
1 0.4937408995155 s
1 0.4856394693311 !
2 08§ 3
1 0.4747150352858 3 o
2 05 - E
s
1 '0.4664473996724 5 041 3
1 0.4350528552964 03 ] 3
1 0.4301847148024 02 3
1 0.4190179928996 01} 3
v I oorse3ss03313 ey s s s
0 0.3891171828157 0.0 0,1 02 03 0.4 05 0.6 0,7 0.8 09 10
0 0,374287400575 H-Snedboty
0 0373203897769 rea: 0.960548885077187 " Eror OOATTR0S7S61001S
1 0,370374545095% I —
@ Number of points: {5 5
0 0.3624863167192 Plot Curve s —
() Threshold i ent: (0,05 sl
o 0352756893514 | | .
“
Sekil 10.7. ROC Analizi Uygulamasi 1
& Receiver Operating Characteristic Curve Demonstration 0] x|
File  Help
Curve Creation  Curve Paint Details
— Paoint details
Fositi Negati Fal
E;:E: Po.ls-rit:\etes Ne;’aul?\tes PoFs?tIi:'aes Nel;aaltT:es Specificity Sensitivity Efficiency ACGUracy Pre;ilclt\;:e Pr:g;:tlxtee Posailsi':e Fhi
“Walue nWalue Rate
64 0 5 0 0,00000 1,00000 0,50000 0,92754 0,92754 1,00000 1,00000 0,00000
0,20000 62 H 3 2 0,40000 0,96875 0,62438 0,92754 0,95385 0,50000 0,60000 0.42983
0,40000 3 3 2 3 0,60000 0,95313 0,77656 0,92754 0,96825 0,50000 0,40000 052617
1,00000 o 5 i 64 1,00000 0,00000 0,50000 0,07246 1,00000 007248 0,00000 0,00000
0,80000 49 5 i 15 1,00000 0,76563 0,83281 0,78261 1,00000 0,25000 0,00000 0,43750
0,60000 58 5 i 3 1,00000 0,90625 0,95213 0,91304 1,00000 0,45455 0,00000 0,64182
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