


SUALTI OBJELERININ SINIFLANDIRILMASINDA YENI BIR
YAKLASIM OLARAK MATEMATIKSEL DONUSUM VE DERIN
OGRENME YONTEMLERININ UYGULANMASI

Aybiike CIVRIZOGLU BUZ

YUKSEK LISANS TEZi
BILGISAYAR MUHENDISLIiGi ANA BiLiM DALI

GAZI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

HAZIiRAN 2021



ETiK BEYAN

Gazi Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Tez Yazim Kurallarina uygun olarak hazirladigim

bu tez ¢alismasinda;

Tez i¢inde sundugum verileri, bilgileri ve dokiimanlar1 akademik ve etik kurallar
cergevesinde elde ettigimi,

Tiim bilgi, belge, degerlendirme ve sonuglari bilimsel etik ve ahlak kurallarina uygun
olarak sundugumu,

Tez calismasinda yararlandigim eserlerin tiimiine uygun atifta bulunarak kaynak
gosterdigimi,

Kullanilan verilerde herhangi bir degisiklik yapmadigima,

Bu tezde sundugum calismanin 6zgiin oldugunu,

bildirir, aksi bir durumda aleyhime dogabilecek tiim hak kayiplarini kabullendigimi beyan

ederim.

Aybiike CIVRIZOGLU BUZ
22 /06/2021



SUALTI OBJELERININ SINIFLANDIRILMASINDA YENI BIR YAKLASIM
OLARAK MATEMATIKSEL DONUSUM VE DERIN OGRENME YONTEMLERININ
UYGULANMASI
(Ytksek Lisans Tezi)

Aybiike CIVRIZOGLU BUZ

GAZI UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
Haziran 2021

OZET

Sound Navigation and Ranging (Sonar), ses dalgalarini kullanarak nesnelere ait boyut, uzaklik, yon
ve diger bilgilerin tespit edilmesi i¢in kullanilan bir sistemdir. Denizalt1 petrol aramalarinda, deniz
tabani haritalamalarinda, balik siiriilerinin takibinde, batiklarin ve enkazlarin tespitlerinde ve en
onemlisi maynlarin, mayinlara sekil ve yapi olarak ¢ok benzeyen kayalar gibi diger nesnelerin
tespitlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Sonar sinyallerinin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi
icin kullanilmasi gereken 6znitelik ¢ikarimi, en uygun algoritmalarin se¢imi ve bu algoritmalarin
hiperparametre optimizasyonu c¢aligmalari izerinde uzun yillardan beri ¢aligilan bilimsel problemler
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu galigmada, klasik makine Ogrenimi algoritmalari ve Oznitelik
cikarma siiregleri yerine, yenilik¢i bir yaklasimla Gramian Agisal Alan (GAA, GATA, GAFA),
Markov Gegis Alan1 (MGA) ve Tekrarlanma Grafigi (TG) olmak iizere {i¢ farkli matematiksel
dontisiim yonteminin kullanilmasi ile tek boyutlu sonar verisinin goriintii formatinda temsili
Onerilmigtir. Verinin goriintii formatinda temsil edilmesi sayesinde klasik makine 6grenme
algoritmalari yerine Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) Algoritmalari kullanilmasina imkan saglanmustir.
Onerilen yenilikgi ydntem kapsaminda, matematiksel déniisiimler kullanilarak elde edilen iki
boyutlu goriintiilerin olusturdugu yeni veri seti ile basarim artirma teknikleri ve farkli evrigimli sinir
ag1 mimarileri kullanilarak olusturulan dort farkli modelin basarimi test edilmistir. Bagarim artirimi
icin verilerde; Tekil Deger Ayrisimi (TDA) ile veriye ait en dikkat ¢ekici 6zelliklerin bulunmasi ve
Goriintii Birlestirme yontemleri ile ti¢ farkli doniisiim yonteminden elde edilen goriintiilerin tek bir
gorlintiiniin ti¢ kanalina (KYM) verilmesi ile daha fazla 6zellige sahip yeni verilerin elde edilmesi
saglannugtir. Uretilen modellerin performans sonuglari, literatiirde incelenen ayni veri seti ile yapilan
diger calismalar ve bu calismada verinin temsilinin degistirilmesinden oOnce c¢aligilan klasik
algoritmalar ile elde edilen sonuglar bilinen metrikler kullanilarak karsilastirilmistir. Bu sonuglar
1s1ginda, Onerilen yenilikgi yaklagimin, literatiirde incelenen ayni veri seti ile yapilmis ¢alismalar
arasinda tespit edilen en iyi sonuglar1 verdigi belirlenmistir.
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ABSTRACT

Sound Navigation and Ranging (Sonar) is a system used to detect size, distance, direction
and other information about objects using sound waves. It is widely used in submarine oil
exploration, seafloor mapping, tracking fish shoals, detecting shipwrecks and debris, and
most importantly detecting mines and other objects such as rocks that are very similar in
shape and structure to mines. Feature extraction, which should be used for the identification
and classification of sonar signals, the selection of the most appropriate algorithms, and the
hyperparameter optimization of these algorithms are scientific problems that have been
studied for many years. In this study, instead of classical machine learning algorithms and
feature extraction processes, with an innovative approach; The representation of one-
dimensional sonar data in image format is proposed by using three different mathematical
transformation methods: Gramian Angular Field (GAA, GATA, GAFA), Markov Transition
Field (MGA) and Repetition Graph (TG). Thanks to the representation of the data in image
format, it is possible to use Convolutional Neural Network (ESA) Algorithms instead of
classical machine learning algorithms. Within the scope of the proposed innovative method,
the performance of four different models created by using the new data set created by 2D
images obtained by using mathematical transformations, performance enhancement
techniques and different convolutional neural network architectures were tested. In the data
for performance increase; It has been ensured that the most remarkable features of the data
are found with Single Value Decomposition (TDA), and new data with more features are
obtained by transferring the images obtained from three different transformation methods
with Image Merging methods to three channels (RGB) of a single image. The performance
results of the models produced, other studies with the same data set examined in the
literature, and the results obtained with the classical algorithms studied before changing the
representation of the data in this study were compared using well-known metrics. In the light
of these results, it was determined that the proposed innovative approach provided the best
results among the studies conducted with the same data set examined in the literature.
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Xii

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler Aciklamalar

db Desibel

Kisaltmalar Aciklamalar

ADAM Adaptif Moment Tahmini
CNN Convolutional Neural Network
DAA Dogrusal Ayrimcilik Analizi
DVM Destek Vektor Makineleri
ESA Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi
GAA Gramian Agisal Alan

GAF Gramian Angular Field
GAFA Gramian Agisal Fark Alani
GATA Gramian Agisal Toplam Alani
GNB Gaussian Naive Bayes

KAA Karar Agac1 Algoritmasi
KYM Kirmizi-Yesil-Mavi

K-EYK K-En Yakin Komsu

LR Lojistik Regresyon

MGA Markov Gegis Alani

MTF Markov Transition Field
ReLU Rectified Linear Unit

RO Rassal Orman

RP Recurrence Plot

TDA Tekil Deger Ayrisimi

TG Tekrarlanma Grafigi



1. GIRIS

Son yillarda sualti diinyasinin kesfindeki gelismeler ile sualtindaki nesnelerin ve sualti
hedeflerinin tespiti, tespitinden sonra siiflandirilmasi, sivil ve askeri amagl uygulamalarda
onemli bir yere sahip olmaya baglamistir. Sonar (Sound Navigation and Ranging), ses
dalgalarini kullanarak cisimlerin boyutu, uzakligi ve yapilar1 hakkinda bilgi sahibi olunabilmesi
icin kullanilan bir sistemdir [1]. Sonar sistemleri baglangicta deniz harpleri i¢in gelistirilmeye
baslanmis olsa da giintimiizde petrol ve maden aramalarinda, 6zellikle ¢ikarma gemileri i¢in
deniz tabani haritalamalarinda, sivil hayatta balik¢ilik i¢in avlanma bdlgelerindeki balik
stiriilerinin  tespitinde, dalga ve akmtilarin Olcililmesinde, deniz dibindeki enkazlarin
bulunmasinda ve sualt: arama kurtarma ¢alismalarinda kullamlmaktadir [2]. Ulkelerin deniz
glivenligini saglamasi hem savas hem de baris donemlerinde biiyiilk dneme sahip olmustur.
Sualtinda bulunan hedeflerin ve mayinlarin tespiti kiyr emniyetini korumanin yani sira, gemi
cikarmalarin1 ve liman kontrollerini saglikli bir sekilde yapabilmek i¢in 6nemlidir. Sonar
alaninda teknolojinin gelismesi ile birlikte sinyallerin ve buna bagli olarak goriintiilerin kalitesi
ve Ozellikleri arttigindan dolay1 daha genis imkanlar sunulmaya baslanmistir. Ancak elde edilen
verilerin {ilkeler i¢in 6nemi ve gizliligi, gercek goriintii ve sinyaller ile mayin ve benzeri nesne
tespiti calismalarini1 zorlastirmaktadir. Bu konuda agik veri setlerinin ve kaynaklarin az

olmasindan dolay literatiirde yaymlanmig makine 6grenmesi tabanli ¢calismalar sinirli sayidadir.

Sualtindaki ortam degiskenligi, kirlilik oranm sinyal {izerine eklenen giiriiltiilere neden olurken,
mayin cesitliliginin fazlaligi, kaya, enkaz gibi sualtinda bulunan diger nesnelerin sekil olarak
mayinlara benzerligi de gz oniine alindiginda maym objelerinin yapay zeka algoritmalari ile
tespitinin zorlagtigi goriilmiistiir. Temel olarak Oznitelik ¢ikarimina dayanan klasik makine
ogrenme algoritmalarinda bu 6zniteliklerin ¢ikarilmasi problem 6zelinde ve alan uzmanlhig ile
olmaktadir. Oznitelikler arasindan en dnemli olanlarin secilmesi kullanilacak makine 6grenme
algoritmalarinin egitilmesinde kullanilir. Segilen en 6nemli 6znitelikler algoritmalardan elde
edilen sonuglarin gelistirilmesine ve iyilestirilmesine 6énemli 6l¢iide katkida bulunur. Boyutun
laneti [3] olarak adlandirilan fazla sayida 6znitelik iiretilmesi sonucunda algoritmada ihtiyag
duyulan egitim verisi sayisinin beklenmedik sekilde artmasi problemlere neden olmaktadir.
Algoritmalarm egitilmesi i¢in verilecek olan veri setinin boyutunun kiiciik olmasi ve

kullanilacak olan 6znitelik sayisinin fazla olmasi algoritmada asirt uyuma sebep olmaktadir.



Boyle durumlarda algoritma veriyi ezberlemektedir. Asir1 uyum ve benzeri durumlarda

siniflandirma problemlerinde basarili sonuglar elde edilememektedir.

Bu tezde, veri seti olarak silindirik mayinlar ve bu mayinlara sekil olarak ¢ok benzeyen silindirik
kayalardan olusan nesnelere ait sinyal 6lgiimlerinin oldugu, Gorman ve Sejnowski’ye [4] ait bir
veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde bulunan sonar verisinin temsilinin degistirilmesi igin
Gramian Acisal Alan, Markov Gecis Alam1 ve Tekrarlanma Grafigi olmak tizere ii¢ farkl
matematiksel doniisiim metodu kullanilmistir. Bu doniisiim metotlar1 sonar verisine ait farkli
frekans bandindan gelen bir boyutlu verileri, iki boyutlu resim formatina doniistiirmektedir.
Dontisiim  metotlarinin ik asamasinda tek boyutlu verinin matris formunda temsili
saglanmaktadir. Matris formuna doniistiiriilen veriler Tekil Deger Ayrisimi (TDA) yontemi
uygulanarak 6z vektor ve 6z deger matrislerinin elde edildigi ii¢ farkli matrise ayristirilmigtir.
TDA yontemi ile veriye ait en dikkat ¢ekici 6zellikler ¢ikarilarak elde edilen matris doniisiim
metotlarinin ikinci asamasi olarak goriintiiye dontistiirilmiistiir. Ayni veriye ait her bir doniistim
yontemi ile olusturulan goriintiiler, goriintii birlestirme yontemi ile tek bir goriintli haline
getirilmistir. Bu doniistim yontemleri sonucunda verinin temsili degistirilmis ve goriintii veri seti
olusturulmustur. Bu yeni olusturulan veri seti ile klasik makine 6grenme algoritmalart yerine
derin 6grenme algoritmalari arasinda goriintii isleme konusunda en basarili algoritmalardan biri
olan Evrisimli Sinir Ag algoritmasi kullanilmistir. Bu tez kapsaminda verinin temsili
degistirilmeden Once klasik makine Ogrenmesi algoritmalari ile elde edilen smiflandirma
basarimlart araciligiyla degistirildikten sonra kullanilan derin 6grenme algoritmalarindan elde
edilen basarimlar karsilastirilmustir. Ayrica ayni veri seti ile gergeklestirilmis literatiirde ki diger
caligmalara ait kullanilan yontemler ve basarimlar, onerilen yenilik¢i yontemin performansi ile
karsilagtirilmustir. Sinirh sayida veri barindiran bu veri seti ile onerilen yenilik¢i yaklagimda,
bugiine kadar literatiirde rapor edilen caligmalar arasindaki en basarili sonuglarin elde edildigi

gbzlemlenmistir.

Bu tezin ilerleyen kisimlarinda; 2. boliimde bu ¢alismada kullanilmis olan veri seti ile yapilmis
diger caligmalara ait literatiirde arastirilan calismalara yer verilmistir. 3. boliimde {izerine
calisilan veri seti ile ilgili bilgilendirme yapilmustir. 4. boliimde veri seti ile ¢alistirilan klasik
makine Ogrenmesi yontemlerinin ve Onerilen yenilik¢i yaklasimda kullanilan yontemlerin
agiklamalar1 yapilmistir. 5. boliimde bu tez kapsaminda gergeklestirilen deneysel ¢aligmalar ve
onerilen yenilik¢i yaklagimlarin uygulamalar anlatilmis, 6. boliimde bu ¢alismanin sonucunda

elde edilen sonuglar hakkinda bilgiler verilmis ve sonuglarin performanslari degerlendirilerek



kargilastirma yapilmistir. Son olarak 7. bolimde ¢alismanin sonucunda elde edilen bilgiler,
calismanin zorluklar1 ve yenilik¢i yonleri ile gelecekteki ¢alismalara yonelik degerlendirmeler

anlatilmistir.






2. LITERATUR TARAMASI

Bu boliimde tez ¢alismasinda ele alinan sonar sinyallerine ait veri seti kullanilarak yapilan diger
calismalar arastirlmustir. Incelenen calismalarda kullamilan, gelistirilen algoritmalar ve bu

algoritmalar sonucu elde edilen sonuglar farklilik géstermektedir.

Bu tezde ve literatiirde taranan ¢aligmalarda kullanilan veri setinin olusturuldugu ¢alismada [4],
iki farkli su alt1 objesinden donen sinyallere gore objenin silindirik maymn m1 yoksa silindirik
kaya mi1 oldugunun anlasilmasi igin goriis agisina bagl ve goriis agisindan bagimsiz olacak
sekilde 2 farkl calisma gerceklestirilmistir. Her iki caligmada da farkli gizli katmanlar, gizli
katmanlarin agin 6grenmesine olan etkisinin anlagilmasi i¢in kullanilmistir. Caligmalar 0, 2, 3,
6, 12 ve 24 sayida gizli katman ile denenmistir. Calismada olusturulan bu ag simiflandiricisinin
performansi, Oklid uzaklig kullanilan K-En yakin komsu algoritmast ile de kiyaslanmistir. K-
En yakin komsu smiflandirma algoritmasindan %82.7 dogruluk elde edilmistir. Ayrica
algoritmadan elde edilen sonuglar ile sonar sinyalleri konusunda uzman insanlarin sinyalleri
incelemesinden elde edilen sonuglar da karsilastirilnustir. insan performanslarindan elde edilen
sonuclar %88 ile %97 dogruluk arasinda degismektedir. Gelistirilen sinir ag1 ile yapilan
denemeler sonucunda goriis agisina bagiml ¢aligmalarda 12 gizli katman ile yapilan denemede
test setinin performanst %90.4 olurken egitim setinin performanst %99.8 olmustur. Aym
calismada 24 gizli katman ile yapilan denemede test setinin performanst %89.2 iken egitim
setinin performansi %100 olmustur. Gorlis agisindan bagimsiz yapilan ¢alismalarda en yiiksek
performans 12 gizli katman ile yapilan deneyde test setinde %84.7 olarak egitim setinde ise
%99.8 olarak bulunmustur. Goriis agisindan bagimsiz yapilan ¢aligmada gizli katman sayisinin
24’¢ g¢ikmasimin sonucu daha iyiye tagimadigi gézlemlenmistir. Elde edilen sonuglarda,
insanlarin inceleme performansindan ve K-en yakin komsu algoritmasindan elde edilen

sonuctan daha yiiksek oranda dogruluk elde edildigi gézlenmistir.

Incelenen bir diger c¢alismada [5], su altindaki sonar sinyallerinin tanimlanmasi ve
siiflandirilmasinin su alt1 ortaminin karmasikligindan dolayr komplike bir yapida oldugundan
bahsedilmistir. Calismada 6zellik ¢ikarmak icin kullanilacak olan 6n isleme adiminin, girdi
boyutunu artiracagindan bahsedilmistir. Temel bilesen analizi (PCA) ve noral ayirma analizi
(NDA) gibi 6zellik ¢ikarma tekniklerinin bu artan girdi boyutunu en yararh ve ilgili bilgileri

alarak daha diisiik boyutlu bir 6zellik setine indirgedigi anlatilmistir. Ele alinan bu ¢alismada su



altt hedeflerinin simiflandirilmas1 problemini ¢6zmek amaciyla genel regresyon sinir agi
(GRNN) yontemi kullanilmustir. . Bu ¢alismanin odaklandigi ana konu, siniflandirict olarak
genel regresyon sinir agmin, tek basina degil ayn1 zamanda 6zellik ¢ikarma teknigi olan temel
bilesen analizi ile birlikte kullanilmasiyla performansin artmasi olmustur. Veriler %50 egitim,
%0350 test i¢in kullanilmak {izere rastgele boliinmiistiir. Caligmanin dogrulugunun gosterilmesi
icin alict igletim karakteristigi (ROC) analizi kullanilmistir. Caligmanin sonucunda temel bilesen
analizi yapilamadan%91,34 oraninda dogruluk elde edilmistir. Temel bilesen analizi ile birlikte
ayn1 yontem kullanildiginda ise %93,26 oraninda dogruluk elde edilmistir. Calisma iki yontemin

bir arada kullanmasinin performansi arttirdigini goéstermistir.

Su alti ortam sartlarindan dolayr sonar goriintiilerinin tespitinin ve simiflandirilmasinin
zorlugundan bahsedilen bir diger ¢aligmada ise [6], zamanla metal olan maymlarin pasla
kaplanacagindan 6tiirii sadece goriintii isleme ile tammlanamayacagi drneginde oldugu gibi,
gorlintii islemenin de yetersiz kalabilecegi durumlar anlatilmistir. Boyle durumlarda daha iyi
sonuclar alabilmek icin goriintii isleme algoritmalarina yardimer bir siniflandirma algoritmasi
kullanilmas1 gerektiginden bahsedilmistir. Veri setinin %80 egitim, %20 test olarak ayrildig
calismada, gradyan artirma, karar agaci ve k-en yakin komsu algoritmalari ile ¢alisilarak elde
edilen sonuglar karsilastirilmistir. Calismalarini yaparken verileri tiim 6zellik seti ve en az yanlis
negatif orana sahip Ozelliklerin se¢ildigi secilmis 6zellik seti (FNR) olarak iki ayr1 grupta
incelemiglerdir. Tiim 6zellik setini alarak yaptiklari ¢alismada gradyan artirma algoritmasindan
%90, K-En yakin komsu algoritmasindan %80, karar agaci algoritmasindan ise %78 basar1
oranlart elde edilmistir. Tiim 6zellik setini almayip kendi hazirladiklar secili 6zellik setini
kullanarak yaptiklar ¢alismada ise gradyan artirma algoritmasi ile %85.7, K-En yakin komsu
algoritmasi ile %85, karar agaci algoritmasi ile %64 basar1 oranlari elde edilmistir. Calismada
elde edilen sonuglara gore en iyi sonucu veren algoritma tiim 6zellik seti ile ¢alistirilan gradyan

artirimi algoritmasi olmustur.

Ozellikle sonar sinyallerinin tespitinin ve smiflandirilmasinin sahadaki en zorlu konulardan biri
oldugu vurgulandig1 ¢alismada ise [7], veri setinde gergeklesen filtreleme ve 6n isleme adimlari
klasik yontemlerdeki gibi model 6grenmeye baslamadan 6nce degil, tiim islemler ile es zamanh
yapilmustir. Artan veri seti boyutunun ileride performans konusunda yaratacagi problemlere de
¢oziim olacag diistiniilerek IDSM-CA adi altinda yeni bir yontem sunulmustur. Caligsmalarinda
onerdikleri iDSM-CA yontemi ile giiriiltii algilama, filtreleme ile hatali verilerin kaldirilmas,

On isleme gibi model egitimi dncesi yapilacak tiim adimlar 6grenme siirecine yerlestirilmistir.



Bu yaklagima gore 6n isleme ve egitimi, veri akisi ile baslayan testin takip ettigi sOylenmistir.
IDSM-CA yontemi ile toplamda 6 adet siniflandirma algoritmast ile ¢caligmalar yapilmistir. DT
with iDCM-CA ve LWL with iDCM-CA yo6ntemleri %696.25 ile bu 6 adet yontem arasindan en
yiiksek dogrulugu veren yontemler olmustur.

Aym veri seti ile gergeklestirilen ele alinin diger galismada [8] Smiflandirma igin genetik
algoritmanin ve bu algoritmadan esinlenen 9 adet drnek tabanli genetik algoritma modelinin
(IbGA) iglerinde sonar veri setinin de bulundugu toplam 19 adet veri seti iizerinde
calistiriimasindan bahsedilmistir. Ornek tabanli genetik algoritma modelleri ¢alisilan veri setleri
tizerinde genelleme yetenegi ve egitim verimliligi konusunda daha iyi bir performans elde
edebilmek icin ¢esitli sekillerde kullanilmis ardindan elde edilen basarimlar karsilastirilmustir.
Elde edilen sonuglarda yer alan her bir kombinasyonun, modelin genelleme yetenegini ve egitim
stiresinin verimliligini etkiledigi kanitlanmigtir. Caligmalar sonucunda sonar veri seti i¢in en

yiiksek basar1 oraninin %353.43 ile TS2 isimli modelden elde edildigi gozlemlenmistir.

Aym veri seti ile yapilmig bir diger ¢aligmada [9], C4.5 karar agaci ile sonar hedeflerinin tespiti
ve siniflandirilmasinda bilgi kazanimi degerlendirilmesinin uygulamasi anlatilmistir. C4.5 karar
agacinin simniflandirma ile ilgili 6zelliklere odaklanma ve ilgisiz olanlart gz ardi edebilme
yetenegi ile bilgi kazanimmi Oznitelik degerlendirme yetenegi birlestirilerek karar agact
performans arttirllmigtir. Calisma yapilirken on kat capraz dogrulama kullanilmastir. Caligma
sonucunda, bilgi kazanimi 6znitelik degerlendirilmesi ile birlikte c¢alisgan C4.5 karar agaci
algoritmasindan elde edilen dogruluk, tek basina calistirilan karar agaci algoritmasindan elde

edilen sonugtan %10 artarak, yaklasik %81 olarak bulundugu gézlemlenmistir.

Siniflandirma yapilirken, bulunmasi hedeflenen karar sinirmin elde edilmesinin ¢ok zor
oldugundan bahseden ayni veri seti ile ele alinan ¢alismada [10], bu sorunun ¢oziilmesi igin
Artimli Maksimum Gauss Karisimi Boliimii algoritmast (IMGMP) onerilmistir. Bu algoritma
uygun karar siirmin hesaplanmast i¢in bol ve yonet stratejisini kullandigindan bahsedilmistir.
Calismalarinda verilerin kiimelenmesi i¢in K-ortalamalar algoritmas: kullanilmigtir. K-
ortalamalar algoritmasi ile Maksimum Gauss Karisim modelinin birlikte kullanildig1 caligma

sonucunda %82.79 oraninda dogruluk elde edilmistir.

Bu ¢alisma [11], daha yiiksek bir dogruluk derecesi ile indirgenmis seyrek formlarini kullanarak

sinyalleri siniflandirmak igin bir yontem belirlemeyi amaglamaktadir. Sonar, radar veya sismik



sinyaller gibi birgok sinyal ya seyrek ya da uygun temelde ifade edildiginde seyrek ya da
sikistirilabilir gosterimlere sahip olmalart anlaminda seyrek hale getirilebilir. Az sayida seyrek
katsayilarin onlar siniizoidallerin, dalgaciklarin veya diger bazlarin dogrusal toplamlar1 olarak
ifade ettigi uygun bir doniisiim alanina sahiptirler. Gergek degerli yapay sinir aglar1 (YSA) uzun
stiredir sonar sinyallerinin siniflandirilmasinda siklikla kullanilmasina ragmen, bu calismada
sonar sinyallerinin bu karmagik indirgenmis seyrek formlar1 i¢in karmasik degerli dalgacik sinir
ag1 (CVWANN) kullanilmaktadir. Stiflandirmadan once girdi sayisi1 1/3 boyutuna indirilmistir.
Indirgenmis formdan elde edilen karmasik degerli seyrek katsayilar (CVSC'ler) CVWANN
tarafindan smiflandirilnustir. Onerilen ydntemin performansi sunulur ve diger smiflandirma
yontemleriyle karsilastirilir. Calismada 6nerilen yontem, CVSCs -CVWANN, on kat capraz
dogrulama veri seciminde% 94,23 ve% 50-50 egitim-test veri se¢ciminde% 95,19 oraninda

basarilidir.

Ayni veri seti ile yapilan diger ¢alismada [12], verilerin 6n islemesinden sonra, siniflandirma
basarilarint 6l¢gmek icin destek vektor makineleri algoritmasi, C4.5 karar agaci, naive bayes
algoritmast gibi toplamda 10 farkli makine dgrenme ydntemi denenmistir. Ozellik ¢ikarmu igin
Gini indeksinin kullanildigi bu ¢alismada bu indekse gore 50 ozellik segilmistir. Yapilan
calismada %83.17 ile en yiiksek dogruluk oraninin elde edildigi yontem rassal orman yontemi
olmustur. Bu yontemin performansimi arttirmak icin 6zellik se¢im teknigi kullanilarak model

optimize edilmis ve sonug %91.15’e yiikseltilmistir.

Cekirdek islevleriyle destek vektor makinesini kullanarak 6zellik se¢imi i¢in Kernel Parameter
Descent Support Vector Machine (KPD-SVM) olarak adlandirilan yeni bir algoritmanin
sunuldugu bu ¢aligmada [13], destek vektér makinesi modelinin egitiminde hedef
fonksiyonlarimi optimize etmek igin ¢ekirdek fonksiyonlarmin parametreleri degisken olarak
alinmis. Yapilan bu caligma parametreleri optimize ederek daha az 6nemli 6zellikleri ortadan
kaldirarak simiflandirma  performansini  iyilestirmeyi amacglamaktadir. Yontemlerinin
verimliligini ve performansim 6lgmek icin Fisher kriter puani ve ozyinelemeli ozellik
eliminasyon destek vektdr makineleri algoritmalart ile karsilastirma yapmuslardir. 9%87.30

dogruluk orani ile karsilastirildig1 algoritmalardan daha iyi sonuglar alindig1 raporlanmustir.

Dogas1 geregi son derece giiriiltiilii olan sonar verisi ile ikili siniflandirma problemi i¢in gesitli
makine Ogrenme algoritmalarmin kullanildigi ¢alisma incelenmistir [14]. incelenen bu

calismada iglerinde XGBoost, Kiibik evrisimli sinir aglari, lojistik regresyon gibi algoritmalarin



bulundugu toplamda 29 adet makine 6grenmesi algoritmasi ile yapilan ¢alismada sonuglar, veri
setinin de alindigi Gorman ve Sejnowski’nin 1988 de yaymladigi makaledeki sonuclar ile
karsilagtirmigtir. Calisilan algoritmalardaki dogruluk oranlart %53.4 ve %88.1 arasinda
degismektedir. En yiiksek dogruluk oraninin elde edildigi algoritma ise XGBoost algoritmasidir.

Sinir aglarina ait ikili siniflandirma modelinin kullanilmasi ile yapilan bu ¢alismada [15] veriler
kanstirtlip %80°1 egitim, %20’si test olarak ayrilmstir. Ayrica sinir agindaki gizli ndronlarinda
sabitlendigi bu calismada ag azaltma teknigi ile gizli katmanlardaki benzer néronlarida
kaldirmiglardir. Kaldirilacak olan bu benzer ndronlara karar vermek igin, her bir ndron i¢in bir
vektor olusturulmus ve her bir vektor ile ndron arasindaki ag1 hesaplanmustir. Aradaki agt 30
dereceden az ise iki gizli ndronun benzer oldugu kanisina varilmig ve bu néronlar kaldirilmistir.
Calismalarinda gerceklestirdikleri iki farkli sinir ag1 versiyonuna ait iki farkli dogruluk oram
elde etmislerdir. Birinci versiyonda dogruluk %86, ikinci versiyonda ise %75.79 olarak
hesaplanmistir. Gelecekte ayni olan gizli noronlarm belirlenmesi i¢in daha fazla arastirma
yapilmasina ve 6grenme asamasi i¢in daha karmasik ve detayl bir algoritma kullanilmasina ve
On isleme asamasini iyilestirmek icin daha fazla arastirma yapilmasina karar verildigini

belirterek calismalarini tamamlamuslardir.

K- En yakin komsu algoritmasinin kullanildig1 baska bir ¢alismada [16] ise kullanilacak olan
veri setinin biiyilikliigi arttik¢a ortaya ¢ikacak olan hesaplama maliyeti artmasi1 gibi sorunlardan
dolayt MIME- K-NN ad1 verilen yeni bir algoritma 6nerilmistir. K-En yakin komsu algoritmasi
egitim verileri ile test verileri arasindaki mesafenin hesaplanmas: ile iglem yaptig1 icin veri
setinin biiylidiiglinde hesap karmasikligi artacagindan dolayr smif i¢i mesafeyi minimum
tutarken, siniflar aras1 mesafeyi maksimum diizeye cikarmayr hedeflemislerdir. Caligmalar
sonucunda klasik K-En yakin komsu algoritmasindan %74.50 dogruluk orani elde edilirken,
ortaya ¢ikarttiklart MIME-K-NN isimli algoritmadan elde edilen sonu¢ %82.20 olmustur.

Literatiirde incelenen tiim caligmalara ait sonuglar Cizelge 2.1°de verilmistir.
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Cizelge 2.1. Literatiirdeki yontemlere ait karsilagtirmali sonug tablosu

Makale Kullanilan Yontem Dogruluk (%)
[4] 12 Gizli Katmanli-Goriis agisina 90,40
bagl

12 Gizli Katmanli-Goriis 84,7
acisindan bagimsiz
[5] GRNN 91,34
GRNN - PCA 93,26
[6] Gradyan Artirma 90,00
K-NN 80,00
DTA 78,00
[7] NBup with iDCM-CA 82,50
SVM with iDCM-CA 60,00
NN with iDCM-CA 88,75
DT with iDCM-CA 96,25
IBK with iDCM-CA 85,00
LWL with iDCM-CA 96,25
[8] RS1 49,50
RS2 51,95
RSU 51,40
TS1 51,93
TS2 53,43
TSU 49,98
RW1 51,93
RW2 52,88
RWU 51,38
[9 81,00
C4.5 with BK
[10]
IMGMP 82,79
[11]
CVSCs -CVWANN 95,19
[12] L
Optimized Rassal Orman 91,15
[13]
KPD-SVM 87,30
[14]
XGBoost 88,10
[15] - -
24 Gizli katman — Ikili 86,00
siniflandirma
[16]
MIME-KNN 82,20
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Cizelge 2.1°de bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti ile makine 6grenmesi, bilgi kazanimi,
ozellik ¢ikarimi gibi farkli yontemler ile literatiirde gergeklestirilmis ¢alismalara ait sonuglar
verilmistir. Bu sonuglar karsilastirilirken tiim caligmalarda ortak performans metrigi dogruluk
oldugu icin dogruluk degerleri lizerinden karsilastirma yapilmistir. Sonuglar karsilastirildiginda
%96,25 ile en yiiksek sonucun veri 6n igleme ve egitiminin yapilmasi igin yenilik¢i bir yaklagim

getiren caligmadan [7] alindig1 gézlemlenmektedir.

Goriintli isleme problemlerinde derin 6grenme algoritmalar1 6zellikle evrisimli sinir agi
mimarisi kullanimi oldukca yaygindir. Oznitelik ¢ikarim islemlerinin veriden dogrudan
yapildig1r bu algoritmalar ile yapilmis g¢alismalar olduk¢a fazladir. Verinin temsilinin
degistirildigi ve derin sinir aglarinin kullanildig1 ¢alismada [17] zararli yazilim dosyalari
gorsellestirilmis ve siniflandirilmistir. Calismalarinda kullandiklar1 2015 yilina ait Microsoft
zararli yazilim veri seti bu tez ¢aligmasi kapsaminda da kullanilan tekrarlanma grafigi
matematiksel donilisimii ile gorlintiiye dontstiriilmistir. Elde edilen goriintiiye
dontistiiriilmiis veri seti evrisimli sinir agi mimarisi ile siniflandirilmistir. Elde edilen
sonuglarda Onerilen yontemin daha yiliksek performans gosterdigi gézlemlemistir. Yine
benzer bir yontemin uygulandigi bir diger caligmada [18] epilepsi tanisinda EEG
sinyallerinden alinan verilerin yine bu ¢alismada kullanilan Gramian agisal alan doniisiimii
ile gorlintiye c¢evrilmesinden sonra derin sinir a8 ile smiflandirilmasindan
bahsedilmektedir. Calismada AlexNet, VGG16 ve VGG19 gibi evrisimli sinir ag1 modelleri
kullanilmistir. Caligma sonucunda Onerilen yontemin epilepsi tespiti igin alternatif bir
yaklagim olarak kullanilabileceginden ve bu yontemin kesinlik, geri getirme ve F1 skoru
acisindan daha iyi performansa sahip oldugundan bahsedilmistir. Yapilan literatiir taramasi
sonucunda, 60 farkli frekans bandindan toplanan sonar sinyallerinin bulundugu veri seti ile
yapilmig veri setinin temsilinin degistirildigi ve derin 6grenme algoritmalari ile kullanildig1

bir ¢alismaya rastlanmadig1 gézlemlenmistir.
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3. VERI SETi

Bu tez ¢alismasinda kullanilan veri seti, Allied-Signal Havacilik ve Uzay Teknoloji Merkezi'nde
R. Paul Gorman ile igbirligi i¢inde gelistirilmistir. 1987 yilinda silindirik maymlar ve bu
mayinlara sekil ve yapi olarak ¢ok benzeyen silindirik kayalardan yansiyan sinyaller ile
olusturulmustur. Elde edilen bu veriler ilk olarak Gorman ve Sejnowski [4] tarafindan sinir ag1
yontemi ile smiflandirilma c¢alismasinda kullanilmigtir. Bu calismada amag silindirik bir
mayindan seken sonar sinyaller ile silindirik bir kayadan seken sonar sinyalleri birbirinden

ayirmaktir.

Veri seti elde edilirken kumlu bir okyanus tabanina her biri yaklasik 1.5 metre uzunlugunda
silindirik mayinlar ve silindirik kayalar yerlestirilmistir. Her birine yaklagik 10 metreden
sinyaller gonderilmistir. Silindirik kayalar i¢in 180 derece ve silindirik maynlar i¢in 90 dereceye
kadar olma sart1 ile farkli acilardan gonderilmis sinyallere geri doniis olarak 1200 adet sinyal
toplanmustir. Bu sinyallerden her bir goriis acisina gelenlerin arasindan rastgele segilen ortalama
5 doniis sinyali alinarak 208 adet veri elde edilmistir. Her bir nesneye ait veri 0.0 ile 1.0
araliginda 60 say1lik bir seriden olugsmaktadir. Bu veri setindeki her say1 belirli bir zaman dilimi
boyunca birlestirilmis, 6zel bir frekans bandindaki enerjiyi temsil etmektedir. Elde edilen
verilerin 97 tanesi silindirik kayalari, 111 tanesi silindirik maynlar temsil etmektedir. Veri
setinde bulunan verilere ait her say1 tam ac1 degerini yansitmasa da artan bir ac1 sirasina gore
siralanmustir. Veriye ait siniflandirma yapilirken veri kaya ise R, mayin ise M olarak etiketlemesi
yapilmustir. Sekil 3.1°de bir adet silindirik maym ve bir adet silindirik kayaya ait doniis
degerlerinin oldugu grafik mevcuttur. Bu grafik mayin ve kayadan donen frekans bandindaki
verilerin farkliligin1 gostermektedir. Sekil 3.2°de tiim kaya hedefleri i¢in 6lglim yapilan frekans
bandinda karsilik gelen sinyal doniis degerlerinin grafiksel gosterimi yapilirken Sekil 3.3’de tiim

may1n hedefleri i¢in ayn1 grafiksel gosterim mevcuttur.
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Sekil 3.1. Bir adet silindirik mayin ve kaya nesnelerinden donen sinyal degeri
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Sekil 3.2. Mayin hedefleri i¢in 6l¢tim yapilan frekans bandina karsilik gelen
sinyal doniis degerleri
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Sekil 3.3. Kaya hedefleri i¢in 6l¢iim yapilan frekans bandina karsilik gelen
sinyal doniis degerleri
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4. KULLANILAN YONTEMLER VE METODOLOJIi

Bu boliimde tez ¢alismasinda kullanilan yontemler ve bu yontemlere ait agiklamalar verilmistir.
Ik olarak verinin matematiksel doniisiimii oncesi uygulanan klasik makine 6grenme

algoritmalar1 ve bu algoritmalara ait agiklamalara yer verilmistir.

Tez galismasinin ikinci kisminda verinin temsilinin degistirilmesi ve goriintiilerden olusan yeni
veri setinin elde edilmesi igin kullanilan sensor verisi goriintii dontistimii yaklagimi, bu doniisiim
icin kullanilan yontemler olan Gramian Agisal Alan Doniisiimii, Markov Gegis Alani
Dontisiimii, Tekrarlanma Grafigi Doniistimii aciklamalari verilmistir. Verinin matematiksel
doniisiim yontemleri ile temsilinin degistirilmesi siirecinde veri matris formunu aldiktan sonra
bu form ile kullanilan Tekil Deger Ayristirmasi yontemi ve bu yontem tamamlandiktan sonra

elde edilen goriintii verilerinin 3 kanalli tek bir goriintiide birlestirilmesi agiklanmustir.

Bu calismada 6nerilen yenilik¢i yontem bir boyutlu sensor verisi tiiriindeki frekans bandindan
alan verilerin iki boyutlu resim formatina doniistiiriilmesini temel almaktadir. Doniistiiriilen
resimler kirmizi-mavi-yesil ya da siyah-beyaz olacak sekilde ikili olabilmektedir. Yapilan
doniisiimlerde her frekans bandina ait verilerin uzamsal ve zamansal degisimleri farkli sekillerde
ele alinarak iki boyutlu goriintiiler elde edilmistir. Verinin sayisal olarak temsilinin degistirilmesi
ile veri tek boyutlu iken kullanilamayan ya da elde edilemeyen 6zniteliklerin ortaya ¢ikmasi
saglanarak yapilacak olan smiflandirmada basarim oranmin arttirilmast amaglanmstir.
Doniisiim yontemleri ile goriintii temsiline doniistiiriilen verilerde klasik makine 6grenme
algoritmalarmin yani sira goriintii isleme teknikleri kullanilarak ikili simiflandirma problemi

¢ozlilmesi amaglanmaistir.

Ik olarak sensor verisi formunda frekans bantlarindan alinan veriler, birbirinden farkli, belirli
ozellikler tagryan Gramian Agisal Alan, Markov Gegis Alan1 ve Tekrarlanma Grafigi adi verilen
matematiksel donilisiim metotlar1 kullanilarak goriintii formatlarina dontistiiriilmiistiir. Bu
dontistimler sonucu elde edilen goriintiiler ile her bir doniisiim metoduna ait yeni bir goriintii
veri seti elde edilmistir. Bu goriintii veri setleri mayin ve kaya olarak ayrilmistir. Olusturulan
yeni veri setinin ilk olarak %67’si egitim i¢in, %331 ise test i¢in kullanilmak {izere ayrilmistir.

Veri seti hazirligi tamamlandiktan sonra goriintii isleme konusunda oldukg¢a basarili olan
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Evrisimli Sinir Ag1 mimarisi kullanilarak 10 kat ¢apraz dogrulama ile egitilmis ve test edilmistir.

Onerilen bu yonteme ve déniisiimlere ait akis diyagrami Sekil 4.1°de verilmistir.

Sonar Verisi Goriintii Formati

Veri Format1 Doniisiimii

GAA, TG, MGA
Matematiksel Doniigiimleri

0

0 s 1 Evrisimsel Sinir Ag Egitim Seti Test Seti

Model Egitme - Dogrulama

(Capraz Dogrulama ile Egitim) Veri Seti Hazirlama

Performans Olgiimii

Sekil 4.1. Onerilen birinci yonteme ait akis diyagrami

Ikinci olarak goriintii formatinda elde edilen her bir déniisiim yontemine ait 3 veri setindeki
veriler goriintii flizyon yontemi ile bir resmin ti¢ farkli kanalini olugturacak sekilde birlestirilmis
ve bu ii¢ ayr veri seti 6zellik artirimi igin tek bir veri seti haline getirilmistir. Bu yeni birlesmis
veri setinin %801 egitim, %201 test i¢in kullamlmak iizere ayrilmustir. Evrigsimli sinir agi
mimarisi ve 10 kat ¢apraz dogrulama ile veriler egitilmis ve test edilmistir. Gorlintii birlesiminin

eklendigi 6nerilen yonteme ait akig diyagrami Sekil 4.2°de verilmistir.



Sonar Verisi

TR

° FPR 1

Performans Olgiimii

Sekil 4.2. Onerilen ikinci yonteme ait akis diyagrami

Onerilen bu yenilik¢i yonteme ek olarak dznitelik ¢ikarimimi ve buna bagli olarak siniflandirma

Veri Formati Doniisiimii

GAA, TG, MGA
Matematiksel Doniisiimleri

o o vt B oo

Evrisimsel Sinir Af
Model Egitme - Dogrulama
(Capraz Dogrulama ile Egitim)

Resim Formati

19

RGB Image

Giriintii Birlestirme Islemleri

EE

Egitim Seti Test Seti

Veri Seti Hazirlama

basarisi1 arttirmak ig¢in matematiksel doniisim yontemleri uygulanirken verinin temsili

degistirilip matris formunu aldiginda Tekil Deger Ayrisimi yontemi ile tek boyutlu veriden elde

edilen matris 6z vektor ve 6z deger matrislerine ayrilmistir. Bu yontem ile verinin en dikkat

cekici Oznitelikleri oraya ¢ikarildiktan sonra doniisiim yontemi tamamlanarak veriler goriintiiye

cevrilmigtir. Her bir doniisiim yontemi igin ayr1 ayr1 yeni goriintii veri setleri olusturulduktan
sonra veri setinin %80’1 egitim kalan %20’si test i¢in kullanilmak tizere ayristirilmistir. Elde
edilen veriler evrisimli sinir ag1 mimarisi ve 5 kat ¢apraz dogrulama ile egitilmis ve test

edilmistir. Tekil deger ayrisimmin eklendigi bu yonteme ait akis diyagrami ise Sekil 4.3’de

verilmistir.



20

Sonar Verisi Giériintii Formati

Veri Format1 Déniigiimii

GAA + TDA MGA + TDA TG + TDA

5L

Evrigimsel Sinir AZ1 Egitim Seti Test Seti

Performans Olgiimii Veri Seti Hazirlama
Model Egitme - Dogrulama

(Capraz Dogrulama ile Egitim)

Sekil 4.3. Onerilen iigiincii yonteme ait akis diyagrami

Son olarak tekil deger ayrisimi yontemi ile en 6nemli 6znitelikleri ortaya ¢ikan 6z deger matrisler
yukarida bahsi gecen 3 farkli doniistim yontemi ile goriintiiye doniistiiriildiikten sonra 3 farkli
goriintli veri seti elde edilmistir. Elde edilen bu 3 farkli gériintii veri seti yine yukarida bahsi
gecen sekilde goriintli flizyon teknigi ile farkli doniisiim yontemlerinden elde edilen veriler tek
bir gériintiiniin 3 ayr1 kanalina verilerek birlestirilmistir. Olusturulan bu yeni veri setinin %75’
egitim kalan %25°1lik kismu test igin kullanilmak {izere ayrilmistir. Evrigsimli sinir agi mimarisi
ve 5 kat ¢apraz dogrulama ile egitilmis ve test edilmistir. Son olarak bugiine kadar elde edilen
tecriibeler ile 6nerilen yenilik¢i yontemin geldigi son noktada gerceklesen akis diyagrami ise

Sekil 4.4’de verilmistir.
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Sonar Verisi Géoriintii Format:

- Veri Format1 Doniigiimii
. GAA, TG, MGA
- Matematiksel Disniigiimleri

R Channel G Channel B Channel

' Goriintii Birlestirme Islemleri

Egitim Seti

E Birlestirilmis Goriintii
Performans Oleiimii Model Egitme - Dogrulama

(Capraz Dogrulama ile Egitim) Test Seti

Evrisimsel Sinir A

Veri Seti Hazirlama

Sekil 4.4. Onerilen dordiincii yonteme ait akis diyagrami

4.1. Kullanilan Makine Ogrenmesi Yontemleri

Tez calismasmin bu boliimiinde calismada kullanilan veri setinin herhangi bir doniisiime
ugratilmadan Onceki hali ile birlikte calistirilmis klasik makine 6grenmesi algoritmalarinin
aciklamalari mevcuttur. Verinin sayisal temsili degistirilmeden Once veri lizerinde destek vektor
makineleri algoritmasi, dogrusal ayrimcilik analizi algoritmasi, lojistik regresyon algoritmasi,
GaussianNB algoritmasi, karar agaci algoritmasi, rassal orman algoritmasi ve k-en yakin komsu

algoritmast ile galismalar yapilmistir.

4.1.1. Destek vektor makineleri algoritmasi

Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan 1963 yilinda olusturulmaya baglanmus,
1995 yilinda ise yine Vladimir Vapnik, Berhard Boser ve Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmis
olan destek vektor makineleri (DVM) istatiksel 6grenme teorisine dayali bir denetimli 6grenme
algoritmasidir [19]. Smiflandirma problemlerinde kullanilan denetimli 6grenme algoritma
kategorisinde bulunan destek vektor makineleri algoritmasi, diizlem {izerinde bulunan noktalari
birbirinden ayirmak i¢in hiper diizlemler belirleyen vektor uzayi tabanl bir algoritmadir. Destek
vektdr makineleri algoritmasi c¢alisilacak veri setinin dogrusal olup olmamasina gore ikiye

ayrilmaktadir. Dogrusal DVM algoritmasi verilerin birbirinden ayrilmasi i¢in karar dogrusunu
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cizmektedir. Cizilecek olan karar dogrusu yeni eklenebilecek diger veriler ile de kullanilabilir
olmast i¢in ayrilacak olan smiflarin, sinif ¢izgilerine destek vektorleri adi verilen en yakin
uzaklikta olacak noktalar sekilde belirlenir. Destek vektorleri, ait olduklar siiflarin siirlarini
belirlemektedir. Simiflandirmanin en dogru sekilde yapilabilmesi igin smiflara en yakin ve
birbirine paralel sekilde sinir ¢izgileri ¢izilerek sinir diizlemi olusturulur. Bu sinir diizleminin
tam ortasindan gecen ve iki tarafa da esit uzaklikta bulunan hiper diizlem ¢izilir. Dogrusal
olmayan DVM algoritmasinda dogrusal bir hiper diizlem ¢izilemeyeceginden dolayr “kernel
trick” adi verilen ¢ekirdek fonksiyonlarii kullanir. Cekirdek fonksiyonlari dogrusal olarak
ayrilamayan veri setlerinde, girdi vektdriiniin boyutunu arttirarak dogrusal olarak ayrilabilir hale
gelmesini saglamaktadir. Farkli ¢ekirdek fonksiyonlari ile ¢ok yonlii olabilen DVM algoritmasi
bu avantajlar sayesinde dogrusal olarak ayrilmayan verilerde karar dogrularini olusturabilmek
icin c¢ekirdek fonksiyonlarii1 kullanabilirler. DVM algoritmas1 veri seti boyutu yiiksek
oldugunda hesaplama maliyetinin dengelenmesi i¢in de g¢ekirdek hilesi yonteminden
faydalanmaktadir. Hem dogrusal hem de dogrusal olmayan verilere uyarlanabilmesi, karmasik
karar smirlarmi ¢izebilme yetenegi ve fazla sayida bagimsiz degiskenle calisabilme

yeteneginden dolay1 daha yiiksek dogrulukta sonuglar elde edilmektedir [20] [21].

Destek
Vektdrii

A Idcal
~ Hiper
Diixlem

Sekil 4.5. Destek vektor makineleri algoritmasi (DVM)
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4.1.2. Dogrusal ayrimcilik analizi algoritmasi

Dogrusal ayrimcilik analizi, hesaplama verimliligini artirmak ve diizensiz modellerde boyutun
laneti [3] nedeni ile asirt uyum derecesini azaltmak amaci ile 6zellik ¢ikarimi teknigi olarak
kullanilabilmektedir. Bu algoritmadaki asil amag, smiflandirmayi optimize eden 6zellik alt
uzayini bulmaktir. Hesaplama verimliligini arttirmak ve diizensiz verilerde agirt uyumun 6niine
gecmek i¢in kullanilmaktadir [20]. G6zetimsiz bir algoritma olan DAA algoritmasi kovaryans
matrisini kullanarak veri setini ayristirmakta ve siniflar aras1 ve smif i¢in dagilim matrislerini
olusturmaktadir. Olusturulan bu matrisler kiiglik boyutlu 6zellik uzaylarina doniistiiriilmektedir.
Fisher’in skor fonksiyonuna gore c¢alisip skoru maksimize edecek olan dogrusal katsayilari
tahmin etmektedir. iki siufi birbirinden ayirmaya yardimci olan &zelliklerin bulunacag
Fisher’in skor fonksiyonunun hesaplanmasina ait matematiksel gosterim “Es. 4.1°de” verilmistir

[22].

_ ui—u|

F(xl) - O_i+_o_i— (4-1)
Yukaridaki esitlikte verilen pu; ve uf degerleri iki smifli bir problem igin farkli smiflarin
aritmetik ortalamalarmi verirken o;" ve o degerleri farkli siniflara ait standart sapma
degerlerini gostermektedir. Fisher’in skor fonksiyonu veri simiflart aralarindaki farklari, veriyi
agiklayacak olan degiskenlerin dogrusal kombinasyonlarini bularak modellemektedir. DAA

algoritmasi smiflar arasindaki farki maksimize ederek boyut azalma amaci ile smiflandirma

islemleri 6ncesinde 6zellik ¢ikarmak igin 6n isleme olarak da kullanilabilir [23][24].

Sekil 4.6. Destek vektor makineleri algoritmasi (DVM)
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4.1.3. Lojistik regresyon algoritmasi

Denetimli makine 6grenme algoritmalarindan biri olan lojistik regresyon algoritmasi dogrusal
ve ikili siiflandirma problemleri i¢in basit ancak giiglii bir algoritmadir. LR algoritmasi bir veya
birden fazla bagimsiz degisken barindiran veri setlerinin analizi i¢in kullanilir. Dogrusal
regresyon modelinde bagimli degiskenlerin siirekli olmast durumunda kullanilmaktadir. Bu
yontemin kullanilmasmin amaci parametrelerin arasindan veri setinin olma olasiligim
maksimize eden en iyi parametrelerin se¢ilmesini saglamaktir. LR algoritmasinda eldeki veriye
en uygun lojistik fonksiyonun regresyon katsayilari optimize edilerek hesaplanmaktadir.
Kategorik veriler ile calistinldiginda daha iyi sonuglar vermektedir. Lojistik regresyon
algoritmas1 bir degiskenin olma olasilig1 ile veri setindeki Oznitelikler arasindaki iliskiyi
kurmaktadir. Tahmin edilecek simifile degil, ayn1 zamanda siniftaki degiskenin olma olasiliginin
logaritmik oraninin tahmin edilmesi ile ilgilenmektedir. Logaritmik oranin tahmin edilmesi igin
logit fonksiyonu kullanilmaktadir [25]. Bu fonksiyonun matematiksel gosterimi “Es. 4.2°de”

verilmistir.
logitp = ln% for0<p<1 4.2
LR algoritmasina bagimsiz degiskenler ekleme, algoritmanin istatistiksel gegerliligini artirir. LR

algoritmast ile olusturulacak modele fazla sayida degisken eklenmesi asirt uyumun meydana

gelmesine ve modelin performansinin diismesine sebep olmaktadir [26].

Esik Degeri

Sekil 4.7. Lojistik regresyon algoritmasi (LR)
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4.1.4. GaussianNB algoritmasi

Denetimli 6grenme algoritmalarindan birisi olan GaussianNB algoritmasi, Naive Bayes
algoritmasinin bir tiirtidiir. Veri setinde bulunan her bir eleman i¢in biitlin durumlarin
olasiliklar1 hesaplanir ve elde edilen sonuglarin yiiksekligine gore siniflandirma yapilir.
Dengesiz ve diisiik boyutlu veriler ile basaril bir sekilde calisabilmektedir. Test i¢in ayrilan
veri setindeki elemanlardan birinde bulunan bir degere, egitim veri setindeki elemanlarda
rastlanmaz ise degeri sifir olarak verir ve bu deger ile ilgili tahmin yapamaz. Bu durum sifir
frekans olarak da bilinmektedir. Naive Bayes algoritmasindan farkli olarak veriler kategorik
olmak yerine siirekli degisen bir durumda olduklarinda GNB algoritmasi kullanilmaktadir
[20]. Var olan 6zellikler siirekli deger ise bu degerlerin normal dagilimdan 6rneklenen bir
gauss dagilimi oldugu kabul edilmektedir. GNB algoritmasinda her 6zellik birbirinden
bagimsiz kabul edilmektedir. Ancak modeli olusturacak verilerde birbirine ¢ok benzeyen
kategoriler var ise bu kategorilerin birden fazla sayilip olmasi gerekenden fazla 6nemli
sayllmamasi adina bunlardan bir tanesi 6n isleme kisminda ¢ikarilmalidir. GNB algoritmasi
model performansinin artmasi i¢in On isleme ve Ozellik se¢cme asamalarinda
lyilestirilebilecek ¢ok fazla parametre imkani sunmaktadir. GNB algoritmasinin

matematiksel gosterimi “Es. 4.3.°te” verilmistir.

P(x;ly) = J;—Zexp (— (xiz_%y)z) (4.3)
ﬂo-y

Yukarida verilen esitlikte p degeri ortalamayi, o2 degeri ise varyansi gostermektedir [27]
[28].
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Suuf A dagilunindan
geldiginde x'in
gozlemlenme olasih g

St B dagilimimdan
geldiginde x'in
ghzlemlenme olasihi

Smif A'dan x'¢ olan Smif B'den x'e olan
z-skor mesalesi z~skor mesalesi

Sekil 4.8. Gaussian NB algoritmasi.

Yukarida verilen sekilde verilen her bir veri noktasinda, o nokta ile her siifin ortalamasi

arasindaki z skor mesafesi hesaplanmaktadir.

4.1.5. Karar agaci algoritmasi

Egitim veri setindeki 6zelliklere dayanarak, bir dizi soru sorarak karar veren ve verilerimizi
bu kararlara gore birbirinden ayirabilen denetimli 6grenme algoritmasidir. Hem sayisal hem
de kategorik verilerin islenmesinde kullanilmaktadir. Yorumlanabilirligin 6nemsendigi
caligmalarda daha ¢ok tercih edilmektedir. Karar agaci algoritmasi, agaci olusturma ve agaci
budama olarak iki asama ile gerceklestirilmektedir. Karar agaclari, karar diigiimleri ve
yaprak diigiimlerinden olugsmaktadir. Karar agacinda her bir 6znitelik bir diigiim tarafindan
temsil edilmektedir. Bu algoritmada yaprak en son yapi, kok en {iist yapi olarak
adlandirilmaktadir. Yinelemeli bir siiregte yapraklar en kiiglik pargalara ayrilana kadar
bolme islemi devam ettirilerek agactaki diigiim yapisi biiyiitiilebilir. Bu islem 6zyineli olarak
tekrarlanir ve tekrarlama islemi siniflama iizerinde etkisi kalmayana kadar devam eder. Veri
sayisina ve yapisina bagli olarak fazla diiglimlii derin agaglarda asir1 uyum
gozlemlenebilmektedir. Diiglim sayis1 arttikga modelin karmagsikligi da artmaktadir. Bu
nedenle genellikle agacin maksimum derinligi i¢in bir sinir belirlenerek agacin budanmasi
saglanmaktadir [20]. ki gesit budama yontemi vardir bunlar erken budama ve ge¢ budama
olarak adlandirilir. Erken budamada agacin biiyiimesi erken durdurulur ancak genel olarak
uygulamalarda bu erken budama zamanina karar verilmedigi i¢in bu yaklasim pek tercih

edilmez. Ge¢ budama yontemi agacin tamamlanmasindan sonra agactaki gereksiz kisimlarin
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cikarilmasina dayanir ve genellikle bu yontem daha ¢ok kullanilmaktadir. Karar agacinin ilk
hiicresi kok olarak bilinmektedir. Karar agaci algoritmasindan alinacak sonucun iyi olmasi,
karar agacina ait kokiin veri setini ne kadar temsil ettigi ile dogrudan iligkilidir. Karar
agacinda en sik kullanilan 6znitelik se¢im 6l¢iitleri Gini ve Bilgi kazanimidir. Bilgi kazanimi
entropi tabanlidir. Gini ise her sinif igin hesaplanmakta ve [0,1] deger araliginda bir sonug
alinmaktadir. Elde edilen deger 0’a yaklastik¢a daha iyi bir ayrim yapilmaktadir. Gini degeri
hesaplanmasina ait matematiksel gosterim “Es. 4.4’te” verilmistir. Esitlikte verilen p;
degeri, i stifinin gergeklesme olasiligini vermektedir. Gergeklesme olasiligi her sinif i¢in
hesaplandiktan sonra elde edilen sonuglarin karelerinin toplami 1’den ¢ikarilmaktadir.
Siniflarin hepsine ait Gini degerlerine bakildiginda hangi deger 0’a yakinsa kok olarak o

segilerek algoritma baglatilmaktadir [29].

Gini =1—- Y%, p? (4.4)
Karar agaci algoritmalart siniflandirma problemlerinin yan1 sira regresyon problemlerinde
de kullanilmaktadir. Veri 6n isleme ¢alismasina ¢ok fazla ihtiya¢ duymadigi ve hesaplama

maliyeti diisiik oldugu i¢in veri sayisimin biiylik oldugu ¢alismalarda tercih sebebi

olmaktadir.

Karar Diigiimii

Y::avp.l:a]{" Yaprak
Diigiimii Diigiimii
Yaprak Yaprak Yaprak Yaprak
Diigiimii Diigiimii Diigiimii Diigiimii

Sekil 4.9. Karar agaci algoritmasi (KAA)



28

4.1.6. Rassal orman algoritmasi

Smiflandirma islemi yapilirken, birden fazla karar agaci iireterek normal karar agaci
algoritmasinda meydana gelebilecek olan asir1 uyumun Oniine gegerek daha yiiksek
performansta modellerin iiretilmesini amaglayan bir algoritmadir. Rassal orman
algoritmasindaki agaglardan olusan ormanlar, her agacin ormandaki tiim agaclar i¢in ayni
dagilima sahip bagimsiz olarak 6rneklenen rastgele bir vektoriin degerlerine bagli olacagi
sekilde agag¢ tahmin edicilerinin birlesimidir [30]. Rassal orman algoritmasi da karar agaci
algoritmalarindan olugsmasindan dolay1 hem siniflandirma hem de regresyon problemlerinde
kullanilabilen bir denetimli 6grenme algoritmasidir. Egitim veri setinde bulunan en énemli
ozellikler, verilerin dogrusal olarak ayrilip ayrilmamasindan bagimsiz olusturulan karar
agaclar ile ¢ikarilmaktadir. Rassal orman algoritmasinda bulunan her bir karar agaci bagh
oldugu veri setinden rastgele secilmis alt kiimelerdir. Bu algoritmayr karar agaci
algoritmalarindan ayiran en temel 6zellikler koklerden olusan bir diigiimii alt diigiimlere
ayirirken en onemli 6zelligi bulmak yerine rastgele bir 6zellik alt kiimesi i¢inde en 6nemli

ozelligi bulmaya calismasi ve karar agacglarinin en genis hali ile birakilip budanmamasidir.

[20] .

[ Veri Seti }

I
¥ v

Karar Karar
Diigiimii Diigiimii
Karar Karar
Diigiimii Diigiimii

Karar Karar
Diigiimii Diigiimii

Karar Karar Karar
Diigiimii Diigiimii Diigiimii

= |
e

Sekil 4.10. Rassal orman algoritmasi (RO)
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4.1.7. K-En yakin komsu algoritmasi

K-En yakin komsu algoritmas1 uygulamasi kolay, parametrik olmayan, denetimli ve 6rnek
tabanli bir algoritmadir. Hem simiflandirma hem de regresyon problemleri igin
kullanilabilmektedir. Ornek tabanli algoritmalarda yeni karsilasilan bir 6rnek
siiflandirilirken egitim veri seti icerisinde yer alan 6rnekler ile benzerligine bakilmaktadir.
Bu sebeple bu algoritmada 6grenme islemi egitim veri setinde yer alan veriler temel alinarak
gerceklestirilmektedir [31]. Yeni verinin, mevcut verilere olan uzakliginin hesaplanmasi ve
algoritma ¢alisirken belirlenen k sayida yakin komsuluguna bakilabilmesi i¢in ¢esitli uzaklik
fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Veri setine eklenen yeni bir 6rnegin smiflandirilmasi,
uzakligin hesaplanmasit ve tiim komsuluklara bakilmasi sebebi ile ¢ok fazla zaman
almaktadir. Uzaklik hesaplamasi yapilirken genellikle Oklid uzakligi kullanilmaktadir. Bu
uzaklik hesaplamasina alternatif olarak Minkowski, Manhattan, Mahalanobis uzakliklar1 da
kullanilmaktadir. Uzaklik hesab1 yapilirken veri setindeki baz1 6zellikler baskin olmaktadir
ve bu baskin degerlerin normalize edilmesi simiflandirma basarisinda Snemli rol
oynamaktadir. Algoritmada olusturulan model, egitim veri setini ezberleyerek yeni bir veri
geldiginde ve tahmin yapmasi gerektiginde secilen mesafe metrigine bagli olarak veri
setindeki algoritmaya verilen k sayisi kadar en yakin komsulart bulur ve verinin
siniflandirilmasini buradaki ¢ogunluga gore belirler [20]. Uzaklik hesab1 yapilirken biitiin
durumlara bakilmasindan dolayr 6zellikle biiyiik boyutlu veriler i¢in hesaplama maliyeti
artmakta ve biiytik bellek alanina ihtiya¢ duyulmaktadir. Algoritma igerisinde segilecek olan
k degiskeni i¢in sabit bir deger bulunmamaktadir. Veri setine gore farkli k degerleri denenip
en uygun degerin bulunmasi elde edilecek sonucu iyilestirecektir. Bu algoritmanin
performansi k komsu sayisi, uzaklik 6lgiitii ve 6znitelik sayis1 parametrelerine bagl olarak
etkilenir. K-EYK algoritmasi, diger algoritmalar arasinda en tembel algoritma olarak bilinir.
Bunun en temel sebebi ise diger algoritmalar gibi egitim veri setinden 6zellik ¢ikarmak

yerine veri setini ezberlemeye calismasidir.
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Sekil 4.11. K-En yakin komsu algoritmasi (K-EYK)

4.2. Sensor Verisi — Goriintii Doniisiimii Yaklasim

Sensor verisi — goriintii doniistimii yaklasiminda temel amag her frekans bandindan alinan tek
boyutlu verinin uzamsal ve zamansal degisim bilgisini igeren iki boyutlu bir goriintii formatinda
temsil edilmesidir. Temsil edilen goriintiller ti¢ kanalli (KYM) ya da tek kanalli (gri)
olabilmektedir. Verinin doniisiimden onceki tek boyutlu halinde kullanilamayan ya da elde
edilemeyen Oznitelikler goriintii doniisiimii ile ortaya ¢ikmakta ve elde edilen siniflandirma
basarimin1  arttirmaktadir. Zaman serisi formatinda sayilabilen veriler goriintiiye
doniistiiriildiigiinde, bu resimler lizerinde goriintii isleme yontemleri kullanilarak siniflandirma
islemleri yapilabilmektedir. Bu doniistim ii¢ farkli yontem ile yapilabilmektedir. Bu yontemler
Gramian agisal alan dontigiimii (Gramian Angular Field — GAF), Markov gegis alan1 dontistimii
(Markov Transition Field — MTF) [32], [33] ve tekrarlanma grafigi (Recurrence Plot — RP) [34],
[35] doniisiimiidiir. Yapilan bu doniisiimler sonucunda elde edilecek olan goriintiilerden
Gramian agisal alan ve Markov gecis alan1 yontemleri ile elde edilen goriintiiler 3 kanalli renk
haritasi ile temsil edilirken, tekrarlanma grafigi yontemi ile elde edilen goriintiiler siyah ve beyaz
olmak tizere 2 kanalli olarak temsil edilmektedir. 3 kanalli renk haritalar igerisinde yer alan
kirmiz1 ve kirmiziya yakin olan renkler bilyiik genlikli degerleri temsil ederken, mavi ve maviye
yakin olan renkler kiigiik genlikli degerleri temsil etmektedir. Tek kanalli temsil edilen goriintii
siyah beyaz noktalar ¢izgiler ve desenlerden olusmaktadir. Doniisiime ugrayan verilerin
zamansal ve uzamsal ozellikleri birbirlerinden farkli oldugu igin elde edilen goriintiiler
birbirlerinden farklilik gostermektedir. Elde edilen goriintii formatindaki veriler derin 6grenme

algoritmalarinin kullanimi1 miimkiin kilmaktadir. Sensor verisi — goriintii doniistimii yaklagimini
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matematiksel olarak ifade etmek i¢in f fonksiyonu ve fonksiyon tabanli esleme “Es. 4.5, Es.
4.6, Es. 4.7, Es. 4.8 ve Es. 4.9°da” gosterilmektedir.

frRIXM — R0 %Mo (4.5)
Z=fX) veX=f"(z), x € R1*M,z € Rmo*"o (4.6)
Zoar = fear(X) (4.7)
Zyrr = furr(X) (4.8)
Zgp = frp(X) (4.9)

Yukaridaki esitliklerde n,, eslemenin ¢ikis boyutunu, n; eslemenin giris uzaymdaki boyutunu, x
giris uzay1 vektoriinii, z esleme uzay1 tensoriinii tamimlamaktadir. Her bir esleme fonksiyonu

(fears fure, frp) vasitasiyla farkli veri doniisiimleri elde edilmektedir.

4.2.1. Gramian acisal alan doniisiimii

Gramian agisal alan doniisiimii zaman serisi formundaki verilerin Kartezyen koordinat diizlemi
yerine polar koordinat diizleminde acisal karsiliklari ile temsil edilmesine olanak saglamaktadir.
GAA, kutupsal koordinat tabanli matrisle verileri goriintiiye kodladig1 icin mutlak zamansal
korelasyonu koruyabilmektedir [32]. GAA yonteminde doniisim igin verilen her bir nokta
yeniden Olgeklendirilerek [-1,1] ya da [0,1] araligina disiiriilmektedir. Bu 6lgeklendirme

adiminin matematiksel temsili “Es. 4.10” ve “Es. 4.11°de” verilmektedir.

)N(i_l _ (xj—max(X)+x;—min(X)) (4-10)

max(X)—-min(X)

~i X;j—min(X)

Xo = max(X)-min(X) (4.11)

[13%4]

Yukarnidaki esitlikte verilen x; degeri zaman serisinde, “i” noktasindaki elemanin degerini

(zaman damgast), X = {x1,x2,x3, ... x™} zaman serisinin vektor olarak gdsterimini, m degeri
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vektor olarak ifade edilen zaman serisinin uzunlugunu gostermektedir. “Es. 4.10°da” verinin [-
1,1] araligina, “Es. 4.11°de” ise veri degerlerinin [0,1] araligina 6lgeklenmesi, sirast ile “-1” ve
“0” alt indisleri ile gosterilmistir. Gramian acgisal alan doniisiimi iki farkli yontem ile
yapilmaktadir. Bu yontemler Gramian Agisal Toplama Alan1 ve Gramian Agisal Fark Alani
olarak bilinmektedir. Bu iki yontem arasindaki fark Gramian Agisal Toplama Alaninin kosiniis
fonksiyonlarina, Gramian Agisal Fark Alaninin ise siniis fonksiyonlarma dayanan trigonometrik
fonksiyonlara dontistiiriilmesidir. Verilerin yukarida verilen araliklara 6l¢eklenmesi sonrasinda
elde edilen yeni verileri, kutupsal koordinatlara kodlamak i¢in agisal olarak kosiniis fonksiyonu
ile hesap yapilmaktadir. Zaman damgasi olarak da yarigap degerinin kodlanmas ile kutupsal
koordinat diizleminde ifade tamamlanmaktadir. Doniisiimiin matematiksel ifadeleri “Es. 4.12”,

“Es. 4.13” ve “Es. 4.14’te” verilmistir.

@ = arccos(¥;), -1 <% <1,% €X
ypolar _ { - l l (4.12)
r=—-, ti €N
N

cos(@, + @) - cos(®; + B,)
GATA = : : (4.13)

COS(@n + @1) COS(@n + Qn)
GATA =X'.X -1 —X2 I - X2 (4.14)

Bu esitliklerde, dontisiim sonrasinda elde edilen @ kutupsal koordinat diizlemindeki ag1 degerini,
t; zaman damgasini,  kutupsal koordinat diizleminde yaricap degerini, N kutupsal koordinat
diizleminin genisligini diizenlemek igin sabit bir parametre degerini temsil etmektedir. X0l
doniisiim sonrasinda elde edilen matrisi, GATA ise Gramian agisal toplama alanim ifade
etmektedir. Benzer sekilde onisleme sonrasinda, Gramian agisal fark alan1 (GAFA) ise “Es.
4.15” ve “Es. 4.16” ile elde edilebilmektedir. Gramian agisal alan doniisiimii yonteminden sonra

elde edilen matris cift yonlii kullanilabilen bire bir ve rten bir matristir. Ters fonksiyon olarak

kullanildiginda, orijinal verilerin elde edilmesine olanak saglamaktadir.

sin(@; — @,) - sin(@; — D,)
GAFA = : . : (4.15)

Sll’l((Dn - @1) sin((bn. - Qn)
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GAFA=+I1—-X2-X-X"-\I—-X? (4.16)

Bu adimin sonunda zaman serisi formatindaki veri, 3 kanalli KYM renk kodlamasi i¢eren bir
resim formatinda kodlanarak doniisiim iglemi tamamlanmis olur. Agiklanan yontemin bir

uygulamasi Sekil 4.12°de gosterilmektedir.

Sonar Verisi Polar Koordinat

GATA

Genlik
Y

Frekans Bandi

Sekil 4.12. Gramian agisal alan doniistim yontemi

4.2.2. Markov gecis alan1 doniisiimii

Markov gegis alan1 doniisiimii, verilen zaman serisi formatindaki veri setinde bulunan herhangi
iki ardigik nokta arasindaki gecis olasiligini zamansal olarak matrise dagitan bir yontemdir.
Verilen zaman serisinin zaman adimlari arasindaki ¢ok 6lgekli gegis olasiliklarini temsil edebilir
[36]. ik olarak M veri setinde, A dagilim dilimlerinin (kuantil kutularinin) tanimlanmasi
yapilmaktadir. Veri setindeki her m; ile buna karsilik gelen a; dilimleri tanimlanmaktadir. Bu
tanimlama egitim setindeki her ardisik iki nokta arasinda yapilmaktadir ve bu “Es. 4.17” ve “Es.
4.18’de” gosterilmistir [37]. Zaman ekseni boyunca olusan dagilim dilimlerine markov zinciri
ad1 verilmektedir. Bu markov zinciri seklinde olan dagilim dilimlerinin arasindaki gecisler
hesaplanarak A x A agirlikli bir yakinlik matrisi olusturulmaktadir. Olusturulan bu matristeki
her w; ; , a; dagilim dilimine ait bir nokta ve o noktay: takip eden a; dagilim diliminin bir
noktasinin gelme sikligi ile belirlenmektedir. Bu belirme islemi matristeki her bir eleman igin
yapilmaktadir. Bu islem bittikten sonra elde edilen matris }.; w;; = 1 esitligine gdre normalize
edilmektedir. Bu normalizasyon islemi sonrasit Markov gecis matrisi elde edilmektedir. Elde
edilen markov gecis matrisi veri setindeki her nokta ¢ifti i¢in, noktalarin ait oldugu iki kuantil

kutular arasindaki gecis olasiligini igerir. Markov gecis matrisi x’in dagilimina duyarsiz ve artik
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zamandan bagimsizdir [32]. Yukarida bahsi gegen Gramian Agisal Alan yontemine ters olarak,
orijinal verilere erigsim Markov gecis alan1 yonteminde imkansiz olmaktadir. Verilerin A dagilim

dilimlerine boliinmesiyle elde edilen Markov gegis matrisi “Es. 4.19°da” gosterilmektedir.

v(i,j) € [[1,A+ 1]],w;; = gegis sayis1 a; — a; (4.17)
V(Q,)) € [[LA+1]]wy =52 (4.18)
j Wi
Wijlxleai,xleaj Wijlxleai,xneaj'l
. IWijlxze.ai,xleaj Wijlxze‘ai,xnea” (4.19)
lWijlxneai,xleaj  Wijixgeaxn€a;

Markov gegcis matrisi, 3 kanalli renk bilgisi iceren resim formatina kodlanarak doniistiim iglemi
tamamlanmaktadir. MGA, zamansal araliktaki ayrintilart Markov gegis olasiliklarini kullanarak

koruyabilmektedir. Agiklanan bu yontemin drnek bir uygulamasi Sekil 4.13te verildigi gibidir.

Sonar Verisi Markov Gegis Matrisi
1 2 3 4 5
1 0.4 0.6 0.0 0.0 0.0

2 |0s 0.0 0.5 0.0 0.0

Y

Genlik
A 4

P=3 |00 03 0.0 0.7 0.0

4 |00 0.0 0.1 0.3 0.6

5100 0.3 0.0 0.5 0.2
Frekans Bandi MGA

Sekil 4.13. Markov gegis alan1 doniistimii

4.2.3. Tekrarlanma grafigi doniisiimii

Tekrarlanma grafigi doniisiimii, zaman serisi formatindaki verilerde tekrarlayan davranislart
aragtirmaya izin veren ve bu verilerin dogrusal olmayan analizi i¢in kullanilan gelismis bir
yontemdir. Yukarida bahsi gegcen doniistiirme yontemlerinden farkli olarak sadece zaman serisi
formatindaki veriler ile degil, periyodik veriler, dongiiler gibi tekrarlayan siirecler, kisa ve
duragan olmayan veriler icinde kullamlabilen tekrarlanma grafigi doniisiimii yontemi, bu

dongiileri ve periyodik verileri iki boyutlu ve tek kanalli bir sekilde gorsellestirmektedir.
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Tekrarlanma grafiklerinin temel amaci, yiiksek boyutlu faz uzay:1 yoriingelerini gorsel olarak
incelemektir. Tekrarlanma grafigi yonteminde goriintii veri setindeki her bir noktanin, veri
setine olan uzaklig1 hesaplanarak olusturulur. Zamana bagl bir davranisin gorsellestirildigi bu
yontemde, gorsellestirmenin ana adimi dikkate alinan durumlarin sayisi R olan bir veri setinden
elde edilen R x R boyutlu matrisin hesaplanmasidir. [34]. Hesaplanan bu matrisin elemanlart
dinamik bir sistemin durumunun tekrarlandigr zamanlara karsilik gelmektedir. Tekrarlanma
grafiginde, faz uzay1 yoriingesi faz uzayinda ayni alan her ziyaret edildiginde noktalar, ¢izgiler
ve kiiciik desenler ortaya ¢ikmaktadir. Ortaya ¢ikan bu noktalar, ¢izgiler ve desenler ile Xi
durumlarinin tekrarinin gorsellestirildigi bir arag olan tekrarlanma grafigi, m boyutlu faz uzay
yoriingesinin ve tekrarlarinin, iki boyutlu bir sekilde temsil edilmesini saglar. Ayn1 durumun
benzer sekilde ancak farkli zamanlarda tekrarlanmasi ile olusturulan iki boyutlu kare matris
icinde bir ve sifir degerleri (grafikteki siyah ve beyaz noktalar) isaretlenir. Doniisiim islemi elde
edilen matrisin, 2 kanalli renk kodlamasi igeren bir resim formatinda kodlanmasi ile
tamamlanmaktadir. Tekrarlanma grafiginin matematiksel olarak gosterimi ise “Es. 4.20°de”
gosterilmistir. Esitlikte verilen € tanimlanmig esik deger, R hesaplanacak veri sayisi, g basamak

fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir.
T,;=B(e— % —-%l), ij=1.R (4.20)

Tekrarlanma grafikleri ile elde edilen goriintiiler siyah-beyaz olmasindan dolay1 yukarida
bahsi gegen gramian agisal alan ve markov gecis alan1 yontemlerindeki gibi kolayca
tanimlanamazlar. Ancak kullanilacak olan evrisimli sinir ag1 yontemleri bu gorselleri
kategorilere ayirmak ve 6zelliklerini 6grenmek i¢in kullanilabilir. Aciklanan yontemin bir

uygulamasi Sekil 4.14°te verilmistir.



36

Sonar Verisi

Genlik

Frekans Bandi TG

Sekil 4.14. Tekrarlanma grafigi doniisiim yontemi

4.3. Tekil Deger Ayrisimi Yontemi

Tekil deger ayrisimi yontemi son zamanlarda farkli goriintii tiirlerini islemek i¢in en bilinen
ve kullanilan matris ayristirma yontemidir. Lineer cebir konusunda kullanilmakta ve reel
veya karmasik matrisler iizerinde ayristirma yapmaktadir. TDA yontemi kavramsalligt ve
kararlilig1 sebebi ile giderek daha da popiiler hale gelmektedir [38]. Temelde kendisine
verilen matrisi 3 parcaya ayirmakta ve bu 3 parga matristen tekrar ayni matrisi elde
edebilmektedir. Genellikle veriyi sikistirma, giiriiltiilerini temizleme ve veriye ait en ilgi
cekici ozellikleri ortaya ¢ikarma ve veri azaltma i¢in kullanilmaktadir. TDA yontemi belirli
bir esigin altindaki ozellikleri g6z ardi ederek veri setindeki en onemli olan 6zelliklerin
ortaya ¢ikmasini saglarken bu 6zellikler ile veri setindeki degerler arasindaki ilgili iliskileri
her zaman korumaktadir. M ayristirmak istedigimiz bir matris oldugunda, bu ayristirma

islemine ait matematiksel gosterim “Es. 4.21°de” verilmistir.
M=U.ZVT (4.21)

M matrisinin sol tekil vektorleri U matrisinin siitunlarini, sag tekil vektorleri V matrisinin
stitunlarin1 olugturmaktadir. X ise kdsegen bir matris olup boyutlar1 M matrisi ile aynidir.
matrisinde M matrisinin tekil degerleri kdsegen lizerinde azalan sirada gitmektedir. U ve V
matrisleri, M matrisinin 6z vektor matrisleri, X ise 6zdeger matrisi olmaktadir. U matrisinin

stitunlart sol tekil vektorler olarak bilinirken, V matrisinin siitunlari sag tekil vektorler olarak
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bilinmektedir. Matris U, M ve MT matrislerinin ¢arpiminin 6z vektdrlerinin, matris V ise M"
ve M matrislerinin ¢arpinin 6z vektorlerinin sonucu olmaktadir. M matrisi m > n olmak
tizere m X n boyutlu bir matris olarak kabul edilmektedir [39]. m xn boyutlu M
matrisinin ayristigi 3 matrisin boyutlar1 U matrisi m X m , V matrisin X n , £ matrisi ise
m X n boyutunda olacaktir. [38] Bu ¢alismada TDA ydnteminin tercih edilme sebebi ise;
CNN mimarisinin yapisi geregi seyrek veri ile daha iyi calisacak olmasidir. Bu sebeple
veriye ait en dikkat g¢ekici Ozellikleri bulabilmek igin tekil deger ayrisimi yontemi
kullanilmistir. TDA ile ayristirildiktan sonra goriintli birlestirme yontemi ile elde edilen
veriler lizerinde CNN mimarisi ile calisildiginda literatiirde bilinen en yiiksek sonug elde

edilmisgtir.

4.4, Doniistiiriilmiis Goriintii Verisinin Birlestirilmesi

Onceki béliimlerde agiklandig {izere veriye uygulanan her matematiksel doniisiimden sonra
kullanilan doniisiim yontemine gore farkli matrisler elde edilmektedir. Her bir veriye uygulanan
3 farkli matematiksel doniisiim yonteminden 3 farkli sonug ve 3 farkli goriintii veri seti elde

edilmistir.

Acra, Avca Ve Arg matrisleri yukarida bahsi gegen doniisiim yontemleri ile elde edilen M x M
boyutlu matrislerden olusmaktadir ( Agau, Apcar Are € RM*™M).  Awerges Matrisi ise her bir
matrisin farkli bir renk kanalina verilmesi ile M x M x3 matrisinden olusmaktadir (Ayergea €
RM*M*3) * Goriintii birlestirmedeki temel amag farkli déniisim yontemlerinden ede edilen

ozellikleri birlestirerek tek bir goriintiide daha fazla sayida 6zellik elde etmektir.

i,j,1 — Al

ABirlesim - AGAA (4'22)
i,j,2 — AbJ

ABirlesim - AMGA (4'23)
ij,3 — Al

ABirlesim - ATG (4-24)

Yukarida verilen esitliklerde “Es. 4.22”, “Es. 4.23” ve “Es. 4.24” siras1 ile i ve j degerleri matrisin
satir ve stitun indeksleridir. 1, 2 ve 3 degerleri ise birlesecek olan goriintiideki hangi kanala hangi

doniistim yonteminin eklenecegini belirlemektedir. Bu sayilar sirasi ile Kirmizi, Yesil ve Mavi
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kanallar1 temsil etmektedir. Bu islemin bu tez ¢aligmasinda kullanilan veri setindeki tiim verilere
uygulanmast ile 3 farkli doniisiim yonteminden elde edilen 6zellikleri igeren goriintii formatinda

yeni tek bir veri seti olusturulmustur.

4.5. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarisi

Evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network / CNN) yapay sinir aglarinin 6zel bir
tiiriidiir. Goriintli siniflandirma problemleri basta olmak iizere, ses isleme ve bunlara benzer
veri dizilerini isleme problemlerinde, goriintii renklendirilmesi ve dudak okuma ile sesSiz
videolara ses eklenmesi gibi problemlerde yaygmn olarak kullanilan ¢ok katmanli
algilayicilarin bir tiirii olan derin 6grenme mimarisidir. Gelismis 6grenme yeteneklerine
sahip olmasi sayesinde, bu mimari ile yapilan ¢aligmalarda gerekli 6n islemenin ¢ok daha az
olmasi, oOzellik ¢ikariminin mimari tarafindan yapilmasi bu mimarinin en biiyiik
avantajlarindan olarak goriilmektedir. Evrisimli sinir ag1, klasik sinir ag1 yapisina benzer
sekilde 6grenilebilir agirliklara sahip néronlardan olusmaktadir. Bu néronlar girisleri alip,
birlestirip ve genellikle lineer olmayan bir fonksiyon ile ¢ikis tiretmektedirler. Evrisimli sinir
ag1 modeli, 6zellik c¢ikarimi ve siniflandiricinin birlesimi olarak diisiinebilmektedir.
Evrigimli sinir ag1 3 temel katmana sahiptir. Bu katmanlar: Evrisim (Convolutional),
Havuzlama (Pooling) ve Tam Bagli (Fully Connected) olarak siralanmaktadir [40]. Bu
katmanlardan evrisim ve havuzlama katmani 6zellik ¢ikarimi islemlerini yaparken, tam bagl
katman bir smiflandirici olarak ¢aligmaktadir ve giriste modele verilen goriintiiniin hangi
sinifa ait oldugunun olasiligin1 hesaplamaktadir. Evrisimli sinir agina ait temel fonksiyon
“Es. 4.25’te” verildigi gibidir. Bu esitlikte verilen i girdi olarak verilen goriintiileri, w

agirliklar: ve biasi igeren parametreleri, o ¢ikisi gostermektedir.

0= f(i,w) (4.25)

0

: = b

] Evrigim Havuzlama Diizlestirme
0

0

Girig Goriintisi Evrigim Katmam Havuzlama Katmam

1 1
[ 1
0
0|1
1 1

Tam Bagh Katman

Sekil 4.15. Ornek bir evrisimli sinir ag1 mimari yapisi
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Evrisim katmani

ESA mimarisinde en temek blok evrisim katmanidir. Bu katmanda, filtre ve katmana verilen
giris verisi birlestirilmektedir. Filtrenin giris olarak verilen goriintii iizerinde kaydirilmasi ile
evrisim iglemi yapilmaktadir. Bu katmanin ana islevi, bir onceki katmandan gelen
ozelliklerin yerel birlesimlerini tespit etmek ve goriiniimlerini bir 6zellik haritasina
islemektedir. Bu islemi su sekilde yapmaktadir: Goriintii iizerinde dolastirilan filtre ile
gorlintiiniin, birbirine karsilik gelen elemanlar1 ile yapilan matris ¢arpiminin sonucu,
olusturulacak olan 6zellik harita matrisinin bir elemanini olusturmaktadir. Bu iglem tiim giris
verisi  lizerinde tamamlandiginda c¢ikti olarak Ozellik haritas1 (feature map)
olusturulmaktadir. Olusturulan bu 6zellik haritasinda, 6zelligin gériintiide nerede meydana
geldigi ve eslestigi filtreye ne kadar iyi karsilik geldigi bilgisi tutulmaktadir. Kullanilan filtre
boyutlar1 olarak genelde 3x3, 5x5, 7x7 boyutunda olmaktadir. Filtre boyutlarinin tek sayi
olarak sec¢ilmesindeki sebep girdi olarak verilen goriintiideki kenarlart bulma sirasinda iglem
yapilan pikselin sag-sol, list-alt olarak tamaminin taranabilmesidir. Filtre boyutu biiyiidiik¢e
cikarilacak olan Ozellik haritasinin boyutu kiiciilmektedir. Bu kiigiilme bilgi kaybina yol
acacagl i¢cin genel olarak 3x3 gibi kii¢iik boyutlu filtreler kullanilmaktadir. Evrigim
katmanindan elde edilen sonug¢ aktivasyon fonksiyonuna gonderilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonlar1 evrisimli sinir ag1 gibi ¢ok katmanli aglarda dogrusal olmayan doniisiim
islemleri i¢in kullanilmaktadir. Bunun asil sebebi derin 6grenme yontemlerinin dogrusal
olmayan yapidaki problemlerin ¢éziimiinde daha basarili olmalaridir. Kullanilacak olan
aktivasyon fonksiyonlar1 mimarideki probleme &zgii olarak secilmektedir [41]. Ornek bir

aktivasyon fonksiyonu Sekil 4.16’da goriildiigii gibi olmaktadir.

Owellik Haritast

Girly Goriintiisil

Sekil 4.16. Ornek bir evrisim katmani yapisi
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Havuzlama katmani

Havuzlama katmani, evrisim katmanindan sonra boyut indirgeme i¢in uygulanmaktadir.
Havuzlama katmani ESA’nin 6grenmesi gereken parametre sayisini azaltma islemi
yapmaktadir. Parametre sayisi azaltilmasi, evrisim katmaninin ¢ikist olan 6zellik haritasinin
yiiksekligi ve genisligi diistiriilerek yapilmaktadir. Bu islemde derinlik sabit kalmaktadir. En
yaygin kullanilan yontemi max pooling adi verilen yontemdir. Havuzlama katmani
gergeklestirilirken bir boyut ve doldurma(padding) degeri verilmektedir. Doldurma degeri
katmana verilen giris ile ayn1 boyutta 6zellik haritas1 olusturmak i¢in kullanilmaktadir [41].
Matrisin etrafina 0 degerine sahip hiicreler eklenerek yapilmaktadir. Havuzlama katmaninin
boyutu genellikle giriste kendisine verilen 6zellik haritasinin boyutunu yar1 yartya indirecek

sekilde secilmektedir.

2 x 2 Max Pool

Sekil 4.17. Ornek bir havuzlama katmani yapisi

Tam bagh katman

ESA mimarisi icerisinde pes pese birden fazla evrisim ve havuzlama katmam
bulunabilmektedir. Bu katmanlar mimari i¢erisinde tamamlandiktan sonra tam baglh katman
eklenmektedir. Tam baghh katmanda yapilacak olan siniflandirmaya ait olasiliklar
tutulmaktadir. Havuzlama katmaninin ¢iktis1 olarak verilen, boyutu giris boyutuna gore
yariya indirilmis olan 6zellik haritas1 3 katman olarak tam bagl katmana girdi olarak

verilirken, tam bagli katmandaki islemlerden sonra ¢ikis vektorii tek katmanli olmaktadir.
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Tam Bagh Katman

Sekil 4.18. Ornek bir tam bagl katman yapist

Evrigsim katmaninda olusturulan 6zellik haritasi, evrisim katmanlarindan gegerek havuzlama
katmanlarina iletilmekte ve bu yap1 kurulan mimari boyunca devam etmektedir. Son
havuzlama katmanindan Ozellik haritasi ¢iktiginda diizlestirilip tam baglh katmana
gonderilmektedir [42]. Evrisim katmaninin yapisina ait matematiksel agiklama “Es. 4.26”

ve “Es. 4.27°de” verilmistir.

(k—1)

k) _ pl) | gm ), (k=D
YU =BT +X 0 FixY (4.26)

ij J
W0 _ oy
0 = f(v*) (4.27)

Yukarida verilen denklemde Yi(k), k katmanindaki i’ninci ¢ikis degerini, mgk) Oznitelik

haritasi i¢in fitre degerini gostermektedir. Oi(k) ¢ikis katmanindaki degeri, B™ bias matrisi

degerlerini, Fi(]’.c) ise katman (k-1) deki j ve i alt indislerine ait 6znitelik haritas1 arasinda

(k)
2

baglantiy1 saglayan (Zhik) + 1) X (2h, ’ + 1) boyutlarinda filtreyi ve f ise aktivasyon

fonksiyonunu gostermektedir.

Tiim mimari olusturulurken katmanlarin sirali olarak bir araya getirilmesi ile mimariye girdi
olarak verilen goriintliniin igerdigi bilgi hiyerarsik olarak boliinmektedir. Olusturulan
mimaride ¢ikis katmanindaki siniflandirmada olasilik dagiliminin hesaplanmasi igin bir
aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir ve bu aktivasyon fonksiyonu ile mimari

tamamlanmis olur.
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Evrigimli sinir ag1 mimarisinde olusturulan modelin yiiksek bagarim elde etmesini saglamak
icin algoritmay1 olusturan kisiler tarafindan degerleri belirlenen ve bu degerlerin veri setine
ve probleme gore degisiklik gosterdigi bazi hiper parametreler kullanilmaktadir. Bu tez
caligmasinda bagsarimin artmasi i¢in kullanilan ve degistirilen hiper parametreler; aktivasyon
fonksiyonu, optimizasyon algoritmasi, devir sayist (epoch), iterasyon ve paket boyutu,
diizenlilestirme (regularization) ve agirlik baslangi¢ degerleri olarak siralanmaktadir. Bu
hiper parametreler arasindan her bir hiper parametre tiirlinden secilene ait agiklamalara

asagida yer verilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu - Softmax aktivasyon fonksiyonu

Softmax aktivasyon fonksiyonu smiflandirma problemlerinde kullanilmaktadir ve ¢ikisin
siniflara ait olma olasiligin1 vermektedir. Mimariye verilen girdinin belirli bir sinifa ait olma
olasiligini 0-1 araliginda bir deger tireterek belirlemektedir. Bir veri i¢in iiretecegi degerlerin
toplam1 1°dir. Genellikle ¢ikis néron sayist smiflandirilmak istenen sinif etiketi sayisi
kadardir [43]. Softmax fonksiyonu matematiksel tanimi “Es. 4.28”, “Es. 4.29” ve “Es.
4.30’da” wverildigi gibidir. Softmax aktivasyon fonksiyonu S boyutlu bir uzaydan d
vektoriinii alir ve bu vektoriin S olasilik degerlerinden olusan olasilik dagilimina
cevrilmesini saglamaktadir. Aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan once S uzay: i¢inden
secilen d vektorii negatif ya da pozitif bir deger olabilmektedir ancak aktivasyon fonksiyonu

uygulandiktan sonra d vektorii O — 1 arasi bir deger olmaktadir.

a:RS > [0,1]5 (4.28)
edi .
O'(d)i = m fori=1,..,S (429)

d = (dy, ..., ds) € RS (4.30)
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Aktivasyon fonksiyonu — Rectified Linear Unit (ReLU) Aktivasyon Fonksiyonu

ReLU aktivasyon fonksiyonu dogrusal aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda yer almaktadir.
Fonksiyonda pozitif girisler dogrudan, negatif girisler ise 0 olarak ¢ikmaktadir. ReLU
aktivasyon fonksiyonunun deger araligi [0, + o] olarak bilinmektedir. Negatif degerlerin 0
olarak ¢ikmasi bu fonksiyonun daha hizli galigmasini saglamaktadir. Hesaplama maliyetinin
diger aktivasyon fonksiyonlarina gére daha az olmasi ve daha iyi performans elde etmesi
sebebi ile en c¢ok tercih edilen aktivasyon fonksiyonu olmaktadir. ReLU aktivasyon
fonksiyonuna ait c¢ikis islemi “Es. 4.31” ile tanimlanmaktadir. ReLU aktivasyon
fonksiyonuna ait grafik ise Sekil 4.19°da verilmistir [44] [45].

f(x) =x* = max(0,x) (4.31)

-X 0 +X
Sekil 4.19. ReLU aktivasyon fonksiyon grafigi

Aktivasyon fonksiyonu — Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda yer
almaktadir. Sigmoid fonksiyonu [0,1] deger araliginda ¢ikt1 iireten olasiliksal bir yaklasim
sergilemektedir. Ikili siniflandirma problemlerinde basari ile uygulanmaktadir. Sigmoid
fonksiyonu genellikle daha az katmanli mimarilerde kullanilmaktadir [46]. Sigmoid

aktivasyon fonksiyonuna ait matematiksel gosterim “Es. 4.32” ile tanimlanmaktadir [47].
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1
(1+e=X)

flx) = (4.32)

-X 0 +X

Sekil 4.20. Sigmoid aktivasyon fonksiyon grafigi

Optimizasyon algoritmasi - Adaptif Moment Tahmini optimizasyon algoritmasi

ADAM algoritmas1 parametrelerin her birinin 6grenme oranlarini ve parametrelere ait
momentum degisikliklerini 6nbellekte saklamaktadir. Gegmis biitiin egitimlerin karelerini
ussel olarak agirliklandirip ortalamasini almaktadir. ADAM algoritmasi diger optimizasyon
algoritmalarindan farki olarak momentum degisikliklerini sonuca dahil etmektedir. ADAM
algoritmasina ait matematiksel tanimlama “Es. 4.33”, “Es. 4.34” ve “Es. 4.35’te” verilmistir

[45].

my = Byme_q + (1 — 1) g:

433
Ve = BaVeoq + (1 — B2) gt ( )
mi =T v = o (4.34)
Or41 = 0 — ——1 (4.35)

A~

Yukarida verilen “Es. 4.32°de” m; onbellekte saklanacak olan momentum degisikliklerini,

v, geemis egitimlerin  karelerinin  {lissel olarak agirliklandirilan  ortalamalarini
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gostermektedir. Elde edilen bu degerler ile yapilan tiirev ile giincelleme islemleri ise “Es.
4.34” ve “Es. 4.34’te” verilmistir. “Es. 4.34’te” verilen 5f ve B ‘de bulunan t degeri kuvvet
olarak hesaba katilmaktadir. Bu iki ifade kullanilarak parametre giincellemesi yapilmaktadir

bu giincellemenin matematiksel tanimi ise “Es. 4.34’°te” verilmistir.

Ikili capraz entropi kayip fonksiyonu

Kay1p fonksiyonlar: tasarlanan mimariye ait hata oranini veren ve ayni1 zamanda mimariye
ait basarimin 6l¢iilmesine yardimci olan fonksiyonlardir. Olusturulan derin sinir aglarinin
son katmanlarinda bulunmaktadirlar. Ikili capraz entropi kayip fonksiyonu smiflandirmanin
iki smif arasinda yapilacagi problemlerde kullanilmaktadir. Gergeklestirilen bu tez
calismasinda kullanilan kayip fonksiyonu ¢alisma sonunda verinin silindirik kaya ya da
silindirik mayin olmasina gére 1 ve 0 seklinde etiketleme yapmaktadir. ikili capraz entropi

kayip fonksiyonuna ait matematiksel tanimlama “Es. 4.36°da” verilmistir [49].
BL(%,x) = — =%V [xlog%; + (1 — x)log(1 — £)] (4.36)

Yukarida verilen esitlikte BL kayip fonksiyounun degerini, x; veri setindeki 1’ninci verinin
etiket degerini X; o veri i¢in Uiretilen sonucu, N ise veri setindeki toplam veri sayisini

gostermektedir.

Devir sayisi (epoch), iterasyon ve paket boyutu

Devir sayisi, modele girdi olarak verilen tiim verinin yalnizca bir kez sinir ag1 tizerinden bir
ileri ve bir geri aktarilmasi olarak bilinmektedir. Paket boyutu, tek bir grupta bulunan ileri
ve geri yonde aktarilacak egitim Orneklerinin sayist olarak bilinmektedir. Bir devirin
tamamlanmasi igin gereken paket sayisi iterasyonu vermektedir. Ornegin 5000 adet verinin
bulundugu bir veri setinde paket boyutu 50 seg¢ilir ise bir devirin tamamlanmasi igin 100
iterasyon gerekmektedir. Devir sayisi, iterasyon ve paket boyutlarinin artmasi dogrudan
siniflandirma basarimini arttirmamaktadir. Veri setinin boyutuna gore secilmez ise asiri
uyum ya da az ogrenme ger¢eklesebilmektedir. Kiiciik boyutlu veri setlerinde paket
boyutunun kiiclik tutulmasi basarimi arttirabilmektedir.
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Diizenlilestirme (Regularization)

Diizenlilestirmenin asil kullanim amaci olusturulan sinir agindaki asir1 uyumun Oniine
gecilmesi olarak bilinmektedir. Diizenlilestirme, L1 diizenlilestirmesi (Lasso Regression),
L2 diizenlilestirilmesi (Ridge Regression) ve seyreltme katmani (Dropout) ekleme ile
yapilabilmektedir. L1 diizenlilestirme yonteminin veri setindeki daha az 6nemli olan
ozelliklerinin katsayilarinin sifira indirilmesi ile bu o6zellikleri kaldiriyor olmasi, L2
diizenlilestirilmesinden en temel farki olarak bilinmektedir [50]. L1 ve L2 yontemlerine ait

matematiksel esitlikler “Es. 4.37” ve “Es. 4.38” ile tanimlanmaktadir.
Ry, (W) =l W lI= X2_; wy (4.37)
R, (w) =l W II2= $2_, w? (4.38)

“Es. 4.37°de” verilen ifadede goriildiigii iizere L1 diizenlilestirmede maliyet fonksiyonuna
diizenlilestirme terimi olarak agirliklarin mutlak degerlerinin toplami, L2 diizenlilestirmede
ise her bir agirligin karelerinin toplami verilmektedir [51]. Seyreltme katmani sinir aginda
bulunan néronlarin rastgele bir sekilde cikarilmasini saglayarak asirt uyumun Oniine
geemeyi amaglamaktadir. Birgok farkli ag§ mimarisini iissel ve verimli bir sekilde
birlestirmenin olast yolunu saglamaktadir. Ayni zamanda seyreltme katmaninin
algoritmanin 6grenme hizini artirdigi bilinmektedir. Cikarilacak olan baglantilarin orani
[0,1] araliginda bir ondalik deger olarak secilmektedir. Genellikle 0,5 olarak secilmektedir
[52].

Agirlik baslangic degerleri

Agirlik baglangic degerlerinin kullanilmasinin amaci sinir aginda ileri gegis sirasinda
aktivasyon fonksiyonlarinin ¢iktilarin1 daha iyi duruma getirmektir. Bu tez caligmasinda
agirlik baslangic degeri tanimlayicilari olarak HeUniform, Glorot (Xavier) Normal ve
Truncated Normal kullanilmistir. Glorot normal sigmoid aktivasyon fonksiyonu ile
HeUniform ise ReLLU aktivasyon fonksiyonu ile daha iyi ¢alisacak sekilde tasarlanmistir.

ReLU aktivasyon fonksiyonlari ile HeUniform kullanilmasinin daha yiiksek basar1 sagladigi
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bagka calismalarda kanitlanmaktadir [53]. Agirlik baslangic degerleri segilirken sinir aginda

kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina gore se¢ilmistir [54].
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5. ONERILEN YONTEM VE DENEYSEL DOGRULAMA

Bu tez c¢alismasi kapsaminda oOncelikle verinin temsili degistirilmeden klasik makine
O0grenme algoritmalari denenmis daha sonrasinda verinin temsilinin degistirilmesi ile elde

edilmis yeni goriintii veri setleri ile 4 adet yenilik¢i yontem Onerilmistir.

[k olarak kullanilan makine dgrenme algoritmalarinin hiperparametleri ve agiklamalari

verilmistir.

Destek vektor makinesi algoritmasi veri setinin yapisindan dolay1 dogrusal olmayan DVM
yontemi ile radyal tabanli ¢ekirdek fonsiyonu C = 1,5 parametresi ile kullanildiginda, diger
hiper parametre denemeleri arasindan en yiiksek basari oranina ulastigi gozlemlenmistir.
Dogrusal ayrimcilik analizi algoritmasinda, veri setinin yapisi geregi tekil deger ayrisimi
yontemi kullanilarak kovaryans matrisi hesaplamasi yapilmamistir. Bu sebeple kovaryans
depolamas: false olarak secilmistir. Tekil deger ayrisimi1 yontemi kullanildig: i¢in tolerans
degeri 1,0e-5 olarak secilmistir. Lojistik regresyon algoritmasi, bu calismada en yiiksek
performansli sonug ic¢in penalti degeri L2 olarak seg¢ilmistir. Veri setinin boyutunun ¢ok
biiyiik olmamas1 ve ikili siniflandirma problemi olmasindan dolay1 ¢dziicii olarak ‘liblinear’
kullanilmistir. Diger parametreler ayni sekilde birakilirken 1lik baglama (warm start) degeri
¢oziici olarak dogrusal (liblinear) kullanildigi i¢in kullanilmamistir. GaussianNB
algoritmasinda, onceki siniflara ait olasiliklar belirtilmemis ve hesaplama kararlilifi igin
varyanslara eklenecek olan yumusatma degeri 1.0e-9 olan varsayilan degeri ile alinmigtir.
Karar agaci algoritmasi uygulanirken, Gini indeksi, bir digimii bolmek igin gereken
minimum 6rnek sayisini 2, bir yapraktaki minimum 6rnek sayisini ise 1 olarak kullanilmistir.
Herhangi bir maksimum derinlik parametresi verilmemistir. Kullanilan rassal orman
algoritmasinda, entropi kriteri ile maksimum derinlik 15 verilerek maksimum 6rnek sayis1
5, bir diiglimii bolecek minimum 6rnek sayisi 3 olacak sekilde ayarlanmistir. Olusturulacak
agac sayist 1000 olarak verilmistir. Son olarak K-en yakin komsu algoritmasi ise veri
setindeki verilerin yapis1 ve boyutunun biiyiik olmamasindan dolay1 k degeri 1, agirlik olarak

‘uniform’ degeri verilerek egitildiginde en yliksek performansin alinmasi saglanmistir.

Verinin temsilinin degistirilmesinden sonraki Onerilen yenilik¢i yontem ile olusturulan 4

farkli modele ait agiklamalar asagida verilmistir.
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Bu yontemlerden ilki matematiksel doniisiim yontemleri olan gramian agisal alan1 (GAA),
markov gegis alan1 doniisiimii (MGA) ve tekrarlanma grafigi (TG) yontemlerinin her biri ile
tiim veri setine ait elemanlarin iki boyutlu goriintii temsiline ¢evrilmesi ile 3 farkli goriintii
veri seti olusturulmasidir. Bu goriintii veri setleri mayin ve kaya seklinde etiketlenerek
smiflara ayrilmistir. Etiketlenmis bu siniflara ait veriler bolme metodu kullanilarak %67
egitim, %33 test olacak sekilde boliinmiistiir. Dizi formatinda hazirlanmis olan veri setinde
goriintii boyutlarin1 ayarlama ve veriyi normalize etme islemleri yapilmistir. Veri setinde
kullanilacak olan goriintiiniin yiiksekligi 224, genisligi 224 ve derinligi 3 olarak secilmistir.
Boyutlandirma yapilirken elde ettigimiz veriler 3 kanalli oldugu i¢in burada goriintiiye ait
en ve boy pikselleri 224 olarak belirlenirken kanal numarasi olarak 3 verilmis
bulunmaktadir. Verinin normalize edilmesi isleminde her bir goriintii verisi 3 kanalli (KYM)
olmasindan dolay1 0-255 arasinda degerlere sahiptir. Bu degerlerin [0,1] araligina getirilmesi
icin veriler 255’e boliinmiis boylece istenilen araliga getirilmistir. Veriler egitilmeye
baglanmadan Once paket boyutu 8 olarak belirlenmistir. Elde edilen veriler olusturulan
evrisimli sinir ag1 modeline verilerek egitim baslatilmistir. Olusturulan evrisimli sinir ag1
mimarisi, veri sayisinin az olmasindan dolay1 olusacak olan asir1 uyumun 6niine gegebilmek
icin daha az karmasik olacak sekilde olusturulmustur. Olusturulan sirali modelde ilk evrisim
katmanina girdi boyutu elde edilen veri setindeki goriintiilerin boyutlar1 olan 224x224x3
olarak belirtilmistir. Evrisim katmaninda goriintiiniin tizerinde dolasmasi ve 6zellik
haritasini ¢gikarmasi igin verilecek olan filtre boyutu 3x3 olarak se¢ilmistir. Bu boyutta 32
adet filtre uygulanmistir. Girdi olarak verilecek goriintiiden ¢ikarilacak olan 6zellik
haritasinin boyutunun kii¢iik olmamasi ve fazla 6zellik kayb1 olmamasi i¢in filtre boyutu
kiiciik se¢ilmistir. Cikt1 boyutunun girdi boyutuna esit olmasi i¢in doldurma (padding)
yapilmistir. Evrisim katmanindan elde edilen ¢ikti ReLU aktivasyon fonksiyonuna
gonderilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonunun secilmesinin sebebi, bu fonksiyonun
egitimde daha hizli ve daha iyi sonug vermesidir. ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilan
tiim katmanlarda bu fonksiyona 1.0e-5 orani ile L1 diizenlilestirmesi ve HeUniform agirlik
baslangici eklenmistir. 2 adet ayni evrisim katmanindan sonra bir adet havuzlama katmani
eklenmistir. Bu katmanda verilen havuzlama boyutu 2, her adimda evrigim filtresinin hareket
adim boyutu (stride) 2 olarak verilmistir. Havuzlama katmanindan sonra 3x3 boyutunda 64
adet filtre kullanilarak 2 adet evrisim katmani ve sonrasinda ayni havuzlama katmani
eklenmistir. Gergeklesebilecek olasi asir1 uyumun 6niine gegilmesi i¢in seyreltme(dropout)
katmani eklenmistir. Seyreltme katmaninin katsayis1 0.3 olarak belirlenmistir. Filtre sayis1

128’e cikarilarak 3 adet daha evrisim katmani ve bir adet havuzlama katmani eklenmistir.
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Son olarak filtre sayis1 256’ya ¢ikarilmis ve 2 adet evrisim katmani ve bir havuzlama
katmanindan sonra ayni1 6zelliklere sahip bir seyreltme katman1 daha eklenip modelin 6zellik
cikarma kismi tamamlanmistir. Tam bagli katmanlara gecip sirasi ile olarak yogunlugu
1024, 512 ve 1 olan 3 katman eklenmistir. Ilk iki katmanda aktivasyon fonksiyonu yine
ReLU olarak tercih edilirken son katmanda siniflandirma olasiliklarinin goriilmesi igin
softmax fonksiyonu kullanilarak model tamamlanmistir. Modelin sonunda optimizasyon
algoritmasi1 olarak ADAM algoritmas1 1.0e-5 6grenme orani ile kullanilmistir. ADAM
algoritmasinin secilmesinin sebebi ise diger optimizasyon algoritmalarindan farkli olarak
parametrelerin her birinin 6grenme oranlari ile birlikte momentum degisikliklerini de
tutmaktadir. Tamamlanan mimari ile 100 devir sayisi(epoch), 10 kat ¢apraz dogrulama ile
egitim gergeklestirilmistir. Onerilen bu yonteme ait sonuglar Béliim 6’da Cizelge 6.2.’da,

ESA mimarisi ise Sekil 5.1°de verilmistir.

Max Drop Conv  Conv Max  Drop
Max Conv Conv Pool Out  (3,3) (33) Pool Out
Max  Conv Conv Pool  (33) (33) (2.2) 2,2) Dense
Pool  (33) (33) (2.2) Dense
2.2) Flatten

Dense

Conv  Conv
3.3) 3.3)

Sekil 5.1. Onerilen birinci yénteme ait ESA mimarisi

Ikinci yontemde verinin temsili degistirilip her bir matematiksel doniisiim yontemi ile
gorilintii verileri elde edildikten sonra, goriintiilere ait daha fazla 6zelligin kullanilmas1 amaci
ile {i¢ veriden tek bir goriintii verisi elde edilmistir. Verideki her bir eleman igin 3 farkli
yontemden alinan goriintiiler, kirmizi yesil ve mavi olmak iizere li¢ farkli renk kanalina
verilmis ve bdylece ayn1 veri i¢in elde edilen 3 farkli goriintii sonucunda tek bir goriintii
olusturulmustur. Elde edilen bu veri seti %80 egitim, %20 test verisi olacak sekilde
boliinmiistiir. Olusturulan bu goriintii birinci yontemde kullanilan ayn1 6n islemlerden
gecirildikten sonra olusturulan evrisimli sinir agi mimarisi i¢in hazirlanmistir. Birinci
yontemdeki algoritma ile asir1 uyum gosterdigi (overfitting) go6zlemlendigi i¢in bu
algoritmada bazi hiper parametre degerleri degistirilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu ile
kullanilan L1 diizenlilestirilmesinin parametresi 1.0e-4 olacak sekilde biiyiitiilmiistiir. Son
evrisim katmanindan sonra eklenen seyreltme katmani orani biiyiitiilerek basarim

arttirllmigtir. Tam bagli katmandaki ¢ikis katmaninin aktivasyon fonksiyonu Sigmoid



52

aktivasyon fonksiyonu olarak degistirilmis ve aktivasyon fonksiyonun degistirilmesi ile
birlikte agirlik baslangic degeri de Glorot Normal olarak degistirilmistir. Devir sayisi
(epoch) 15 e ¢apraz dogrulama degeri de 5’e diistiriilmustiir. Paket boyutu 2’ye disiiriilerek
her iterasyondaki veri sayisini artirilmasi saglanmustir. Onerilen ikinci yonteme ait sonuglar

Boliim 6 Cizelge 6.2°de, ESA mimarisi ise Sekil 5.2’de verilmistir.

[ Al [
| | J |

| // 1 // )

g Max Drop Conv Conv Conv Max Drop

Pool Out (33) (33) (33) Pool Out

2.2) Dense

/

Max  Conv  Conv  Conv POO
Max  Conv Conv  Pool (33) (33) (33) &2
Pool  (33) (33 (22

22

Conv  Conv
33 33

Sekil 5.2. Onerilen ikinci yonteme ait ESA mimarisi

Bu calisma kapsaminda onerilen iiglincii yontemde verinin temsilinin degistirilmesi i¢in
kullanilan matematiksel donilisim yontemleri wuygulanirken 2 asama halinde
gerceklestirilmistir. ik asamada matematiksel doniisiim yontemleri ile bir boyutlu sonar
verileri matris formuna getirilmistir. Elde edilen matris formundaki verilere tekil deger
ayrigimi1 yontemi uygulanarak her bir matristen 6z deger ve 6z vektor matrisleri olusturularak
3 farklh matris elde edilmistir. Elde edilen 6z deger matrisleri matematiksel doniisiim
yontemlerinin ikinci asamasi olan matris-goriintii doniistimii ile her bir yontem i¢in farkli
gorlintiilere dontstlriilmistiir. Tamamlanan bu doniisiim sonrasi tekil deger ayrisimi
yontemi ile elde edilen 6zellik matrislerine ait goriintiiler elde edilmistir. Elde edilen bu
goriintiiler %80 egitim %20 test olacak sekilde boliinmiistiir. Yukarida bahsi gegen evrigimli
sinir ag1 mimarisine benzer sekilde kurulan mimaride devir sayisi (epoch) 40 olarak, paket
boyutu 8 olarak 5 kat ¢apraz dogrulama ile model egitilmistir. Kayip fonksiyonu olarak ikili
capraz entropi kullamlmistir. Onerilen iigiincii ydnteme ait sonuglar Béliim 6 Cizelge 6.3 te,

ESA mimarisi ise Sekil 5.3’de verilmistir.
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Sekil 5.3. Onerilen iigiincii yonteme ait ESA mimarisi

Onerilen son yontemde, iigiincii yontemin basarimmin arttirilmasi icin ayn1 yontem ile
olusturulan goriintiiler, goriintli birlestirme yontemleri ile 6zellik artiriminin saglanabilmesi
icin tek bir goriintii haline getirilmis ve yeni bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri
seti tekrar %75 egitim, %25 test olarak boliinmiistiir. Ugiincii yontemden farkli olarak
seyreltme katmanlar1 6zellik ¢ikarimi olan katmanlar arasina degil, siniflandirma olan tam
bagli katmanlar arasinda oranit 0.3 olacak sekilde 2 tane yerlestirilmistir. Tam bagh
katmanlarin boyutlar1 64, 48, 1 olarak belirlenmistir. Tam bagli katmanlarda yukaridaki
mimarilerden farkli olarak Truncated Normal parametresi kullanilmistir. 40 devir sayisi
(epoch) ve 5 kat capraz dogrulama ile egitim tamamlanmistir. Onerilen son ydnteme ait

sonuglar Boliim 6 Cizelge 6.4’te, ESA mimarisi ise Sekil 5.4’de verilmistir.

4 // /| //
1 / = g Max Conv Conv Conv Max " Dense
i Max  Conv  Conv Conv i:”‘;'l Gy G GI :’:x;l) b Dense Drop
;2; Conv. Conv Il:o«:l 33 (63 @3 @2 o Dense Drop Out
Com Cony PO B3 63 @D Flatten Out

6y 6yn @

Sekil 5.4. Onerilen son yénteme ait ESA mimarisi
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6. PERFORMANS ANALIZi VE TARTISMA

Bu tez kapsaminda onerilen yontemler ve kullanilan makine 6grenme algoritmalar ile elde
edilen sonuglar iyi bilinen performans metrikleri ile karsilastirilmistir. Performans analizinin
yapilmast i¢in kullanilan metrikler Dogruluk, Kesinlik, Geri getirme, Fi-Skor olarak
se¢ilmistir. Bu metrikler ile iliskili verilen denklemlerde: GP, ger¢ek pozitif sayisini, GN,
gergek negatif sayisini, YP, yanlis pozitif sayisini, YN ise yanlis negatif sayisini temsil
etmektedir. Veri setindeki tiim dogru olarak nitelendirilen sonug sayist P ile tim yanlis

olarak nitelendirilen sonug sayisi N ile gosterilmektedir.

Tahminlenen

Gergek Pozitif (GP)

Gergeklesen

Yanlig Pozitif (YP)

Gergek Negatif (GN)

Sekil 6.1. Performans metrikleri

Dogruluk

Dogruluk, veri setindeki dogru tahmin edilen verilen tiim verilerin oranina bakilarak
bulunmaktadir. Cok tercih edilen bir performans metrigi olmasina ragmen esit dagilima
sahip olmayan ve benzeri veri setlerinde tek basina yeterli olmamaktadir. Dogruluk

hesaplanmasina ait matematiksel tanim “Es. 6.1°de” verilmistir [55].

GP+GN _ GP+GN
P+N ~ GP+GN+YP+YN

Dogruluk = (6.1)

Kesinlik

Kesinlik, veri setindeki dogru tahmin edilen pozitif verilerin, toplam tahmin edilen pozitif
verilere olan oranina bakilarak bulunmaktadir. Yanlis pozitif tahminlerinin getirecegi
maliyetin yiiksek oldugu durumlarda daha 6nemli olmaktadir. Kesinlik hesaplamasina ait

matematiksel tanim “Es. 6.2°de” verilmistir [56].
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GP

Kesinlik = CP+TP

(6.2)

Geri Getirme

Geri getirme, veri setindeki dogru tahmin edilen pozitif verilerin, veri setinde bulunan
toplam pozitif verilere olan oranina bakilarak bulunmaktadir. Verileri yanlis negatif olarak
tahmin etmenin getirece8i maliyetin yiiksek oldugu durumlarda daha fazla 6neme sahip

olmaktadir. Geri getirme hesaplamasina ait matematiksel tanim “Es. 6.3’te” verilmistir [56].

. . — GP
Geri Getirme = CPIVN (6.3)
F1 — Skor
F1 — skor, kesinlik ve geri getirme metriklerinin harmonik ortalamasi alinarak

bulunmaktadir. Bu ortalama ile birlikte hem yanlis pozitifler hem de yanlis negatifler hesaba
katilmaktadir. Dogruluk kadar anlasilmasi kolay degildir ancak esit olmayan bir siif
dagilimma sahip olundugu durumlarda daha kullanisli olmaktadir. [56] . F1 — skor

hesaplamasina ait matematiksel tanim “Es. 6.4’te” verilmistir.

Geri Getirme x Kesinlik (6 4)
Geri Getirme + Kesinlik )

Fp=2X%
Cizelge 6.1’de sonar sinyallerinin bulundugu veri setine uygulanan klasik makine 6grenme
algoritmalar1 ile elde edilen sonuglar verilmistir. Karsilastirilmanin tam yapilabilmesi i¢in
yukarida verilen performans metriklerinin tamami kullanilmistir. Klasik makine 6grenme
yontemlerinin her biri ¢apraz dogrulama yontemi ile birlikte en basarili sonucu vermeleri
icin ayarlanan hiper-parametreler ile calisilmis ve sonuglari raporlanmistir. Elde edilen

sonuclar arasinda en basarili sonucun DVM algoritmasi ile elde edildigi gézlemlenmistir.
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Cizelge 6.1. Sonar sinyallerinin goriintii doniisiimii 6ncesi klasik makine 6grenme
algoritmalar1 ile siniflandirma sonuglari

Yéntem Dogruluk Kesinlik Geri Getirme F. Skor
(%) (%) (%) (%)
DVM 92,30 87,50 100,00 93,33
LR 90,38 87,09 96,42 91,51
RO 86,53 81,81 96,42 88,51
K-EYK 86,53 83,87 92,85 88,13
DAA 76,92 78,57 78,57 78,57
KA 75,00 75,86 78,57 77,19
GNB 67,30 78,94 53,57 63,82

Cizelge 6.2°de &nerilen ilk yéntem ile elde edilen sonuglar yer almaktadir. Ik yontem ile
elde edilen 3 farkli veri seti ile olusturulan evrisimli sinir ag1 modeli, agir1 uyumun Oniine
gecerken basarimin en fazla olacagi hiper-parametrelerin kullanimi ile ¢apraz dogrulama

yontemi ile egitilmistir.

Cizelge 6.2. Sensor verisi goriintii doniisiimii yontemi ile elde edilen yeni veri seti
ile ESA mimarisine ait en iyi sonuglar

Véntem Dogruluk Kesinlik Geri Getirme F1 Skor
(%) (%) (%) (%)
TG 98,55 100,00 97,29 98,62
MGA 97,10 97,29 97,29 97,29
GAA 95,65 94,73 97,29 95,99

Cizelge 6.3.’te Onerilen ilk yonteme ek olarak elde edilen 3 farkli veri setinin tek bir
goriintiide 3 farkli kanala gonderilmesi ile elde edilen yeni veri setinin evrisimli sinir ag1
modeli ile bu modele ve veri setine 6zgii olarak hazirlanan hiper parametreler ile egitilmesi

sonucu elde edilen sonuglar verilmistir.

Cizelge 6.3. Sensor verisi gorlintli doniislimil yontemi sonrasi goriintii birlestirme

yontemleri ile elde edilen yeni veri seti ile ESA mimarisine ait en iyi sonuglar

Yéntem Dogruluk Kesinlik Geri Getirme F1 Skor

(%) (%) (%) (%)
Goriintii 97,60 95,65 100 97,77
Birlestirme

Cizelge 6.4.’te onerilen iigiincii yontemden elde edilen sonuglar yer almaktadir. Onerilen
ticlincii yontemde goriintiiler olusturulmadan once tekil deger ayrisimi ile 6zdeger matrisler
elde edilmis ve bu matrisler ile goriintiiler olusturulmustur. Her bir donilisiim yontemi ile

elde edilen verilerin olusturulan ESA modeli ve kendine &zgii parametreleri ile
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egitilmesinden elde edilen sonuglar raporlanmistir. Raporlanan sonuclarda tekil deger
ayrisimi yonteminin 6zellikle GAA ile uygulanmasinin ESA mimarisi i¢in ¢ok fazla basarim
gostermedigini, MGA ve TG ile uygulanmasindan sonra elde edilen sonuglarinda bu
caligmada gergeklestirilen diger yontemlere gore daha diisiik oldugu gézlemlenmistir. Bu
sebeple tekil deger ayrigimi yontemi ile goriintii birlestirme ydntemi olan son yontem

Onerilmis ve deneysel ¢alismast yapilmistir.

Cizelge 6.4. Sensor verisi goriintii dontisiimii ve tekil deger ayrisimi1 yontemi
ile elde edilen yeni veri seti ile ESA mimarisine ait en iyi sonuglar

Yéntem Dogruluk Kesinlik Geri Getirme F1 Skor
(%) (%) (%) (%)
TG + TDA 92,30 95,23 90,90 93,01
MGA + TDA 81,46 85 77,27 80,95
GAA + TDA 60,62 65 59,09 61,90

Son olarak Cizelge 6.5.’te goriintii doniistimii ve tekil deger ayrigimi yontemleri ile elde
edilen veri setinin goriintii birlestirme yontemleri ile tek bir veri seti haline getirilmesi ve

elde edilen bu veri setinin ESA modelinin egitilmesine ait sonuclar yer almaktadir.

Cizelge 6.5. Sensor verisi goriintii doniisiimii ve tekil deger ayrigimi yontemi
ve goriintii birlestirme teknikleri ile elde edilen yeni veri seti ile ESA
mimarisine ait en iyi sonuglar

Véntem Dogruluk Kesinlik Geri Getirme F1 Skor
(%) (%) (%) (%)

Gorinti 100,00 100,00 100,00 100,00

Birlestirme +

TDA

Bu tez kapsaminda yapilan ¢alismalarda ii¢ farkli matematiksel doniisiim yontemi (GAA,
MGA, TG) kullanilarak yenilik¢i bir yaklagim sunulmaktadir. Bu yaklagim ile verinin temsil
format1 degistirilerek derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi saglanmaktadir. Ilk
yontemden elde edilen sonuglar kiyaslandiginda en iyi sonucu 98,55 dogruluk, 100,00
kesinlik, 97,29 geri getirme ve 98,62 F1 skor ile TG yonteminden elde edilen veri setinin
kullanildigi ESA mimarisi ile alindig1 gézlemlenmistir. ikinci yontemde ilk ydénteme ek
olarak goriintii birlestirmesi yapilmistir. Bu yontem ile elde edilen veri setinin kullanildigi
modelin egitilmesi ile elde edilen sonuglar 97,60 dogruluk, 95,65 kesinlik, 100,00 geri
getirme ve 97,77 F1 skor ile ilk yonteme yaklagsmis ancak daha yiiksek performans

gosterememistir. Ugiincii yontemde ilk iki yontemden farkl1 olarak tekil deger ayristirmasi
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eklenmistir. Elde edilen 3 farkli yonteme ait veri setlerinin kullanildigi ESA modellerinden
elde edilen sonuglardan 92,30 dogruluk, 95,23 kesinlik, 90,90 geri getirme ve 93,01 F1 skor
ile bu yontemin en yiiksek performansim1 TG + TDA ydntemi vermektedir. Uciincii
yontemde ilk iki yontemden daha diisiik bir performans elde edilmistir. Tekil deger ayrisimi1
yontemi ile GAA, MGA, TG yontemlerinin ayr1 ayr1 uygulanmasindan diisiik basar1 orani
elde edilmesinden dolay1 goriintli birlesimi eklenmesi ile basarimin artmasi ongoriilerek
caligma kapsaminda gercgeklestirilen son yontem Onerilmistir. Bu c¢alisma kapsaminda
onerilen son yontemde tekil deger ayristirmasinin eklenmesi ile olusturulan 3 farkli veri seti
goriintii birlestirmesi ile tek bir veri seti haline getirilmistir. Bu veri seti i¢in olugturulan ESA
mimarisinden elde edilen sonuglarin 100,00 dogruluk, 100,00 kesinlik, 100,00 geri getirme
ve 100,00 F1 skor ile hem bu tez ¢alismasinda dnerilen yontemlerden elde edilen sonuglardan
hem de literatiirde bulunan ayni1 veri seti ile gergeklestirilmis diger yontemlerden elde edilen

sonuglardan daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Sonar verisi ile daha 6nce literatiirde denenmemis olan goriintii doniigiimii yontemleri ile
sonar veri setinden goriintiiler elde edilmesi ile olusturulan yenilik¢i bu ydntemin
performansi farkli evrisimli sinir ag1 mimarileri ile denenmis ve test edilmistir. Elde edilen
sonuclara bakildiginda goriintii donilisiimii yonteminin tekil deger ayrisimi ve birlikte
goriintli  birlesimi  yontemleri ile birlikte kullanildiginda uygun hiperparametre

optimizasyonlari ile ¢cok daha basarili sonug verdigi gézlemlenmistir.

4 farkli yontem i¢in olusturulan 4 farkli veri seti i¢in asir1 uyumun Oniine gececek ve ayni
zamanda basarimi arttiracak hiper parametreler kullanilarak birbirinden farkli evrisimli sinir
agi  modelleri olusturulmustur. Onerilen yenilikgi  yontemler, veri temsilinin
degistirilmesinden once kullanilan makine 6grenme algoritmalart ve literatiirde yapilan
caligmalar arasinda elde edilen en yiiksek performans ve basarimin bu tez ¢alismasinda
Onerilen son yenilik¢i yontem oldugu gézlemlenmektedir. Verinin temsilinin degistirilmesi
sirasinda tekil deger ayrisimi yontemi ile veriye ait en ilgi gekici Ozelliklerin ortaya
cikarildig1 6z deger matrisinin goriintliye doniistiiriilmesi ve farkli yontemlerden elde edilen
ozelliklerinin birlesimi ile 6zellik artirrminin saglanmasi ile bilinen en yiiksek sonug elde
edilmistir. Literatiirde aynm veri seti ile yapilmis ¢aligmalardaki yontemler incelendiginde
yiksek basarimin elde edilmesi i¢in boyut azaltma yaklasimlarmin kullanildig

gozlemlenmektedir.
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7. SONUC VE ONERILER

Gelisen sistemler ile birlikte degisen diinyada, sonar sinyalleri gibi askeri ve sivil alanlarda
oldukca degerli olan verilerin anlamlandirilmas: giderek daha biiyiik 6nem tasimaktadir.
Sonar ile deniz tabani haritalamasini1 yapilmasi, yerlestirilen mayin ve mayimn benzeri
nesnelerin tespitinin ve smiflandirilmasiin yapilmasi sualtindaki degisken ortam sartlari
ve ortam kirliligi sebebi ile zorlagsmaktadir. Boyle durumlarda tespit edilen nesneden ya da
cikarilan deniz tabani haritalamalarindan emin olunmasi amaci ile insan giicline ihtiyag
duyulmaktadir. Bu kosullar1 zor ve hayati tehlike tasiyan durumlar1 ortaya ¢ikarmaktadir.
Olas1 savas donemlerinde gemi c¢ikarmalarimi yapabilmek ve limon giivenligini
saglayabilmek, baris donemlerinde ise yiik gemileri, petrol arama sondaj gemileri ve
benzeri su iistii ve sualtt araclarinin giivenligini saglayabilmek i¢in sualtindaki bilinmezligi
ortadan kaldirabilmek c¢ok Onemlidir. Sualti ortaminin degiskenligi ve zorlu kosullari
diistiniilecek oldugunda verilerin elde edilmesinin zorlugu ve her elde edilen verinin degeri
anlagilmaktadir. Balik siiriilerinin tespitinden, denizlerin giivenligine kadar birgok farkl
alanda yararli olacak verilerin gizliligi lilkeler icin biiylik 6nem tasimaktadir. Bu sebeple,
bu alanda acik veri setlerinin bulunmasi ¢ok zor olmaktadir. Literatiirde yapilan taramalar
sonucunda gerek sonar sinyal gerekse sonar goriintii veri seti bulmanin zorluklarindan
bahsedilmektedir [57][58]. Toplanmasi ve anlamlandirilmasi zor olan bu veri seti ile
yapilmis bu tez ¢alismasi kapsaminda elde edilen sonuglar, gergeklestirilen deneysel
caligmanin gelecek calismalara 6rnek olabilecegini gostermektedir. Calismada literatiirde

bilinen en iyi sonuclar elde edilmistir.

Bu tez caligmasinda; 60 farkli frekans bandindan alinan doniislere ait sonar sinyal
verilerinin derin O6grenme algoritmalart ile kullanilabilmesi igin verinin temsilinin
degistirildigi yeni bir yontem Onerilmistir. Gramian Agisal Alan, Markov Gegis Alan1 ve
Tekrarlanma Grafigi olmak iizere toplamda ii¢ farklt matematiksel doniisiim yontemi
kullanilarak ¢alismalar yapilmistir. Calisma boyunca onerilen yenilik¢i yontem toplam 4
farkli model ile denenmis ve test edilmistir. Onerilen yontemler, ayni veri seti ile denenen
klasik makine 6grenme algoritmalar1 sonuglar1 ve literatiirde bu veri seti ile gergeklestirilen
calismalar ile karsilastirilmistir. Onerilen ilk modelde doniisiim ydntemlerinden alinan
goriintiilerin her biri ayr1 ayr1 derin 6grenme algoritmasina verilerek sonuglar alinmistir ve

bu sonuglar arasinda tekrarlanma grafigi yontemi %98.55 dogruluk ile oldukca yiiksek
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performans gostermistir. Sayma tabanli olasiliksal bir doniisiim yontemi olan tekrarlanma
grafigi yonteminin sonar veri seti ile diger donilisiim yontemlerine gore daha iyi sonug
verdigi gozlemlenmistir. Onerilen ikinci modelde, daha fazla 6zellik elde etmek igin
goriintiiler birlestirilmis ve yeni bir veri seti olusturularak derin 6grenme algoritmasina
verilmistir. Bu yontem sonucunda %97.60 dogruluk orani ile taranan literatiir calismalar1
ve caligmada kullanilan klasik makine 6grenme algoritmalarina gore basarili bir sonug elde
edilmistir. Ancak bu sonug tek basina tekrarlanma grafiginden elde edilen sonugtan ¢ok az
da olsa diisiiktiir. Ugiincii modelde verinin temsilinin degistirilmesi sirasinda olusan matrise
goriintiiye doniistiirilmeden 6nceki en dikkat ¢ekici 6zelliklerinin g¢ikarilmasi ig¢in Tekil
Deger Ayrisimi yontemi uygulanmistir. Bu yontem ile goriintii olugturulmadan 6nce matris
0z degerlerine ve 6z vektorlerine ayrilmistir. Evrigimli sinir ag1 mimarisinin seyrek veri ile
daha verimli calismasi ve smiflandirma basariminin en dikkat cekici ozellikler ile
performansinin arttirilmast bu yontemin kullanilmasindaki temel sebep olmustur. Elde
edilen yeni veri setleri ayr1 ayri derin 6grenme algoritmalarina verilmistir. Bu modelde
92,30 ile ilk iki yontemden biraz daha diisiik bir sonug elde edilmistir. Onerilen {igiincii
yontemin basarisinin arttirilmasi i¢in, Onerilen 2. yonteme benzer sekilde goriintii
birlestirme teknikleri uygulanarak tek bir veri seti olusturulmus ve derin 6grenme
algoritmasina verilmistir. %100 oraninda dogruluk, kesinlik, geri getirme ve Fi-skor elde
edilmistir. Literatiirde bulunan ayn1 veri seti ile yapilan inceledigimiz ¢alismalar arasinda
tespit edilen en yliksek basari oran1 96,25tir [7]. Bunu takip eden en yiiksek basari orani
olan ¢alisma 95,19 dogruluk orani elde etmistir [11]. Uygulanan bu son yontemden elde
edilen sonuglar, literatiirde incelenen ayni1 veri seti ile yapilan ¢calismalardan, bu ¢alismada
denenen klasik makine 6grenme algoritmalarindan elde edilen sonuglardan ve Onerilen
yenilik¢i yontem ile olusturulan modellerden elde sonuglarin hepsinden daha yiiksek
dogruluk orani saglayarak onerilen yaklagimin iistiinliigiinii dogrulamistir. GAA, MGA ve
TG doniigiimleri ve TDA yontemi ile kullanilmasi ile Onerilen yontemin klasik

yontemlerden daha etkin ve daha basarili 6znitelik ¢ikarict oldugu goriilmektedir.

Sonar veri seti yapisi geregi ¢ok zor bulunan ve dolayisi ile ilizerine sinirlt sayida ¢alisma
yapilmis bir veri seti olarak bilinmektedir. Sonar veri setinin boyutunun az olmasi ve agik
veri seti bulunmamasi ¢alismalarda karsilagilan en biiyiik zorluklardan biri olmustur. Bu
sebeple bu veri seti ile kullanilacak evrisimli sinir ag1 mimarisi asir1 uyumun Oniine

gecilmesi i¢in karmagikliktan uzak tutulmustur.



63

Gergeklestirilen literatiir taramasinda, verinin temsilinin degistirildigi bir ¢alismaya sonar
veri seti 6zelinde rastlanmamustir. Literatiirde klasik makine 6grenmesi yontemi ve boyut
azaltma yaklasiminin kullanildig1 yontemler ile basarili sonuglar alindig1 gézlemlenmistir.
Az sayida bulunan sonar sinyallerinden olusan veri setinin temsilinin degistirilerek derin
O0grenme algoritmalart ile kullanilmasinin saglanmasi, elde edilen sonuclar da géz Oniine
alindiginda basarili bir yenilik¢i yaklasim olarak degerlendirilmektedir. Diger bircok iilke
gibi kendi iilkemiz igin de stratejik 6neme sahip olan sonar veri setlerinin toplanmasi ve
toplanan verilerin 6nerilen yontem ve bu yontemin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikacak olan yeni
yontemler ile siniflandirilip anlamlandirilmasi iilkemize birgok alanda maddi ve manevi

kazanglar saglayacaktir.

Ilerleyen calismalarda farkli derin dfrenme mimarileri ile doniisiim ydntemlerinin
performanslari ve doniisiim yontemleri ile tekil deger ayrisimi yonteminin 6znitelik ¢ikarma
kapasitesi aragtirilacaktir. Gelistirilebilecek olan sonar sinyalleri iireten simiilatorler ile veri
sayisinin arttirilmast yapilacak calismalarin daha giivenli ve daha yliksek performanslh
olmasina imkan taniyacaktir. Gergeklestirilen g¢alisma ve sonrasinda bu calismanin
ilerletilmesi ve genisletilmesi ile elde edilecek iriin ve alinacak sonuglar ulusal alanda
giivenligimizi ve gelisimimizi destekleyecektir. Calismadan elde edilen sonuglar, bu alana
yapilacak teknolojik yatirim ile sadece mayin ve benzeri objelerin tespiti ile askeri olarak

gelisimin degil, bir¢ok sivil alanda da gelisimin olacaginin bir gostergesi olmaktadir.
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