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Ozetge

Sinif bilgisinin elde edilecegi 6zniteliklerin bazilari, bu bilgiyi igermiyor olabilir. Bu
Ozniteliklerin siniflandiriciya verilmeleri bir anlam ifade etmeyecegi icin, siniflandirma
isleminden Once ayiklanmalar1 gerekir.Simif bilgisini i¢inde barindiran ve smiflandiricinin
igini kolaylastiran 6zniteliklerin bulunmasi i¢in dznitelik secme yontemleri gelistirilmistir.
Bu calismada, kullanilan 6znitelik secme yontemlerine ek olarak yeni bir dznitelik se¢me
yontemi Onerilmistir. Tiim 6znitelik secme yontemlerinin basarilarini hesaplamak icin yeni bir
yontem gelistirilmistir.

1. Giris

Smiflandirictya verilecek Oznitelik sayisi, tiim bilesimleri denemeye elverisi degilse,
siniflandiricinin isini kolaylastiracak bir 6n isleme gerek duyulur. Bu sayede simflandirma
giicii olmayan oznitelikler ayiklanabilir. Oznitelik uzayinin boyutu arttig zaman, siniflandirici
icin boyut laneti de smiflandiricinin basarisini azaltici etki yapar. Bu nedenlerden otiirii
Oznitelik segcme yontemleri kullanilir.

Her 6zniteligin elde edilmesi toplam sistem icin fazladan bir islem yiikii demektir ki
bu da islem zamanini arttirir. Gergek zamanli uygulamalarda bu sorun da kullanilan 6znitelik
sayisinin sinirlandirilmasini gerektirir. Bu nedenle de 6znitelik segcme yontemlerine ihtiyac
duyulur.

En 6nemli 6znitelik secme yontemlerinden biri dallanma ve sinirlama algoritmasidir.
Bu algoritma Narendra ve Fukunaga [1] tarafindan Onerilmistir. Kittler [2] degisik Oznitelik
secme yontemlerini incelemistir. Pudil et al. [3] swrali ileri kayan ve swrali geri kayan secme
yontemlerini kullanmaistir.

2. Oznitelik Secme Yontemleri

Bu boliimde kullanilan 6znitelik secme yontemleri kisaca ele alinacaktir. Literatiirde
kullanilan 6znitelik secme yontemleri bunlarla sinirh degildir.



2.1 Entropi Olciitii

Entropi olciitii 6zniteligin icindeki bilgi yardimi ile se¢cim yapar. Bu nedenle
Oznitelik bir dagilim gibi ele alinip, entropisi bulunur. Entropi arttikca siniflarin daha iyi
ayrilabiliyor oldugu kabul edilir.

Entropi olciitiinii hesaplamak icin 6znitelik normallestirilir, 6yle ki tim degerler
sifirin iistiinde olsun ve toplam bir etsin.

M veriye sahip ft Ozniteliginin entropisi asagidaki sekilde bulunabilir:
M
E==-)" fi"(i)log(fi" (i)
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2.2 Sekil Benzerligi ile Secme

Bir 6zniteligin sekli, verilerin dagilimi olarak alinabilir, 6yle ki veriler eldeki tiim
Oznitelikler icin aymi siraya sahip olsun. Sekil benzerligi ile secmenin amaci, dagilimlari
birbirine yakin olan 6znitelikleri ayiklamaktir.

Eger iki Oznitelik birbirine yakin sekillere sahip iseler, bu 6zniteliklerdeki veri
dagilimi da birbirine yakindir demektir. Bu Ozniteliklerden birini atmak se¢me bilgisini
azaltmaz.

Eldeki iki Oznitelik icin benzerlik Olciisii, bu iki 6zniteligin yumusatilmis ve
normallestirilmis sekilleri arasindaki Euclid uzakligi olarak alinir. Yumusatma islemi sekil
izerindeki giiriiltiiyii azaltmak ve sekle bir genellik vermek amaciyla yapilir.

Benzerlik ol¢iisii asagidaki gibi hesaplanir:

Ayni i indisine sahip, ft; ve ft, 6znitelikleri i¢in:

sekil fi, = i’ (i) = Mft‘(i)+|min(ft‘)| i=1.M
> (i i)+ min( 1)

sekil fi, = f1.(i) = Mftz(i)+|min(ft2)| 1M
> (1,00 +|min( i, )

M toplam veri sayisidir.

Bu iki 6znitelik arasindaki uzaklik asagidaki gibi bulunur:
M

uzaklik =" \ fil (- fi (i)\
i=1

Birbirine benzeyen oOznitelikleri bulmak i¢in, uzaklik Olciisii iizeride hiyerarsik
kiimeleme yapilir [4]. Secilecek Oznitelik sayist sonu¢ kiime sayisimi belirler, ki bu da
Oznitelikler arasindaki benzerligi dogrudan belirler.



2.3 Fisher’in Olgiitii
Lineer Ayirma Analizi (LDA) projeksiyon algoritmalarindan biridir. Projeksiyon sinif
ayrimint arttirmak icin yapilir, boylece yeni uzayda siniflandirma islemi daha kolay
yapilabilir [4]. Bu uzay:1 bulabilmek i¢in iteratif olarak Fisher’in gelistirdigi olcii arttirilmaya
caligilir. Bu 6l¢ii:
_ siniflar arasi uzaklik

- Zsinif icidagilim

Fisher’in 6l¢iisii iki kosulu saglamaya caligir:
i- Simf merkezleri aras1 uzaklik engcoklanmalidir.
ii- Her sinifin kendi i¢indeki dagilimi en az diizeye getirilmelidir.
Bu calismada bu 6l¢ii dogrudan 6zniteligin kalitesini belirtiyor kabul edilmistir.

2.4 Principal Component Analysis (PCA)

PCA eldeki veri kiimesini, yeni veri uzaymna gecirir, 6yle ki bu yeni uzayda veri
dagilimindaki sapma en iyi sekilde korunsun. Eger gecirme islemi daha diisiik boyutlu bir
uzaya yapilirsa, 6znitelik uzayinin boyutu da azaltilmis olur.

PCA ve yapay sinir aglar1 arasinda bag bulmak i¢in arastirmalar yapilmistir. Oja [5]
tek bir néron kullanarak PCA’y1 uygulamistir. Chen [6] uyarlanir PCA bulmak i¢in yapay
sinir aglarim1 kullanmigtir. Diamantaras ve Kung [7], kitaplarinda PCA ve yapay sinir aglarini
birlestirmislerdir.

3. Oznitelik Secme Yontemleri icin Basar1 Kriteri

Kullanilan 6znitelik secme yontemleri de basarilar1 6lciisiinde derecelendirilmelidir.
Bu boliimde basar1 derecelendirmesi igin bir yontem gelistiriimeye c¢aligilmistir. Oznitelik
secme yontemleri i¢in basar1 derecesini asagidaki gibi belirtebiliriz:

Her smiflandirici, yapisina gore Oncel smif yapisi icin bir tahminde bulunur, ki
siniflandirma basarist bu tahminle dogrudan ilgilidir. Eger eldeki 6znitelik kiimesi yeterince
fazla ve farkli yapilara sahip siniflandirici ile denenirse, genel siniflandirma sonucu bu
Oznitelik kiimesi hakkinda bilgi verir. Kullanilan smiflandirict sayisini ne kadar arttirirsak,
siniflandiricilarin 6ncel tahminlerinden de o kadar bagimsiz bir sonug elde ederiz.

Bu calismada, kullanici sayisini yeterince arttirmak yerine, 6ncel tahminleri farkl iki
siniflandirma  yontemi kullanilmistir. Bu yontemler Bayes siniflandiricist ve KNN
siniflandiricisidir [4]. Bayes siniflandiricist icin dncel sinif dagilimi Normal dagilim olarak
alinir. Diger taraftan KNN siniflandiricist igin bir 6ncel sinif dagilimi kabul edilmez ve eldeki
veri kiimesinden bu dagilim bulunmaya calisilir. Bu yiizden bu iki yontem istatistiksel veri
analizinde iki farkli yaklasimi gosterir.

Eldeki veri kiimesi i¢in, eger iki siniflandirici da iyi sonug¢ verirse, buradan bu
Oznitelik kiimesinin kullanilan smiflandiricidan bagimsiz olarak yeterince iyi oldugu
diisiiniilebilir. Ya da bir smiflandirict iyi sonug¢ verirse, eldeki Oznitelik kiimesinin
smiflandiriciya bagimli olarak iyi oldugu diisiiniilebilir. Oznitelik se¢gme yontemleri ile
secilen Oznitelikler bu yontemle smiflandirilinca, ortalama basar1 da Oznitelik secme
yonteminin basarisi hakkinda bilgi verir.

Bagar1 kriteri su sekilde hesaplanir:



i- Bayes siniflandiricisi ve KNN siniflandiricisi 6znitelik secme yontemi tarafindan segilen
Oznitelikleri siniflandirir ve sonug yiizde olarak belirtilir.

Burada iki farkli basari kriteri bulunabilir.

ii- Eger siniflandiricidan bagimsiz basart isteniyorsa, her iki simiflandirma sonucunun
ortalamas1 ve standart sapmasi hesaplanir. Ortalama, ortak simiflandirma ylizdesini,
standart sapma da bu iki smiflandiricimin siniflandirmada ne kadar anlastigini belirtir.
Ortak smiflandirma yiizdesi ve anlasma agirhikli olarak toplanir ve 6znitelik kiimesi icin
basar1 derecesi bulunur.

iii- Eger siniflandiriciya bagimli basari isteniyorsa, her iki siniflandirma sonucundan en
yiiksek olan1 alimir ve bu 6znitelik i¢in basar1 derecesi kabul edilir.

iv- Oznitelik segme yonteminin basarisini bulabilmek igin, yeterince ¢ok 6znitelik uzayindan
secme yapilir ve her uzaydaki basar1 toplanip, ortalamasi alinir bu da 6znitelik se¢me
yonteminin basarisini verir.

Basar1 kriterini formiil halinde yazmak istersek:
Diyelim ki:

C» (fi) Bayes smiflandiricinin 6znitelik secme yontemi ile secilen 6znitelik f; icin
dogru siniflandirma yiizdesini versin.

Cr (fi) KNN smiflandiricinin 6znitelik se¢gme yontemi ile secilen 6znitelik f; icin dogru
siniflandirma yiizdesini versin.

Ortalama dogru smiflandirma:
H; = 5,

Anlagma veya dogru sniflandirma standart sapmast:

G, =(C, (f.)=t1,)* +(Cy (f.) = 11,)7)?

Eger 6znitelik secme yontemi N 0znitelik kiimesi icin denenmisse:

1 N
Basariz—Z(w] U +w,*0; )

i=1
4. Deney

Basar1 kriteri yontemini test etmek i¢in dort deney seti hazirlanmigtir. Bu setlerin
ozellikleri sirastyla:

Setl, Iris veri kiimesidir. Fisher tarafindan kullamlmistir ve dért boyutlu uzayda iic
siif barindirir, 6yle ki bir siif diger iki siniftan dogrusal olarak ayrilabilir degildir.

Set2, en kotii durum olarak alinmistir. Birbiriyle cakisan Normal dagilima sahip iki
stif, bu ikisini kapsayan normal dagilima sahip bir iiciincii simifin icinde alinmustir. Oznitelik
uzay1 ii¢ boyutludur.

Set3, iki boyutlu iki 6znitelik kiimesi birlestirilerek elde edilmistir. Birinci kiimede bir
siif normal olarak dagilmistir ve ikinci sinif bu siifi cevreleyecek sekilde ve yaricapi normal
dagilima sahip dairesel bir yapiya sahiptir. Ikinci kiime de normal dagilima sahip ve cakisan
iki kiimenin birlesiminden olusur.



Set4, PCA algoritmasinin en zayif oldugu dznitelik uzayidir. iki sinif, en ¢ok sapmaya
sahip iki boyutta tamamen cakisir ve en az sapmaya sahip iiclincii botutta dogrusal olarak
ayrilabilir.

Bu deney setleri ile ilgili daha genis bilgi referanslarda bulunabilir [8].

Asagidaki tabloda herbir Oznitelik se¢cme yOntemi tarafindan secilen 6znitelik
kiimesinin siiflandirma sonuglar1 ylizde olarak verilmistir. Her 6znitelik segme yonteminden
iki tane 6znitelik secmesi istenmistir.

Tablo 4.1 Siniflandirma Sonugclari

Entropi | Fisher | Sekil B.| PCA

Set] Bayes 80.00 97.33 94.67 89.33
KNN 77.33 94.67 97.33 94.67

Set2 Bayes 44.00 45.33 45.33 39.56
KNN 64.44 59.56 59.56 57.11

Set3 Bayes 79.00 79.00 73.00 53.00
KNN 69.00 69.00 94.50( 100.00

Setd Bayes 50.50{ 100.00f 100.00 58.50
KNN 47.50| 100.00[ 100.00 54.00

Asagidaki tabloda, oznitelik se¢gme yontemleri i¢in siniflandiricidan bagimsiz bagari
dereceleri bulunmustur.

Tablo 4.2 Siniflandiricidan Bagimsiz Basar1
Entropi | Fisher | Sekil B. [ PCA

Setl 78.56 95.89 95.89 91.79
Set2 53.40 51.88 51.88 47.63
Set3 73.60 73.60 82.89 74.62
Set4 48.88| 100.00[ 100.00 56.07
Basan 63.61 80.34 82.66 67.53

Asagidaki tabloda, Oznitelik secme yontemleri icin siniflandiriciya bagimli basari
dereceleri bulunmustur.

Tablo 4.3 Siniflandiriciya Bagimli Basari
Entropi | Fisher | Sekil B. | PCA

Setl 80.00 97.33 97.33 94.67
Set2 64.44 59.56 59.56 57.11
Set3 79.00 79.00 94.50| 100.00
Set4 50.50{ 100.00f 100.00 58.50
Basan 68.49 83.97 87.85 71.57

Bu sonuclara gore Fisher’in Oznitelik secme yontemi ve Sekil Benzerligi ile secme
yontemi birbirlerine yakin ve yiiksek bagar1 dereceleri almiglardir. Bu sonucu test etmek i¢in
gercek veri kiimesi bir sonraki adimda kullanilacak ve bu kiimeden segilen 6znitelikler LVQ
siiflandiricisi ile siniflandirilip basari kriteri hakkinda daha saglikli bilgi elde edilecektir.

Gergek veri kiimesi celik yiizey iizerinden, farkli imge isleme yontemleri ile elde
edilen Oznitelikler kullanilarak yapilacaktir. Kullanilan imge isleme yontemleri verilen



referansta daha iyi goriilebilir [9].Her doku analizi yonteminden elde edilen dznitelik kiimesi,
Oznitelik secme yontemleri kullanilarak, hiyerarsik bir yapida ii¢ 0znitelige indirilmistir [8].
Bu 6znitelikler LVQ ile siniflandirilip iki sinif bilgisi, pash yiizey ve kumlanmis yiizey, elde
edilmistir. Siniflandirma sonucu basar1 asagidaki tabloda verilmistir. Her doku analizi
yonteminden elde edilen 6znitelik sayisi da bu tabloda belirtilmistir.

Tablo 4.4 Oznitelik Secme Yontemlerini Gergek Veri ile Karsilastirma

Doku Analizi Yontemi Top. Ozn.| Entropi | Fisher | Sekil B. PCA
Gri Diizey Es Olusum Matrisi 30 %97.20]  %96.11|  %92.58] %77.62
Markov Rassal Alanlar1 125 %88.20]  %90.51|  %86.50|  %85.52
Imgenin Histogrami 20 %97.81|  %97.45|  %98.05| %97.20
Iki Boyutlu Fourier Doniigtimii 20 %92.34|  %98.16|  %86.74|  %90.15
Wavelet Doniigiimii 1792 %88.44]  %97.93| %58.03]  %51.22
Gabor Doniigtimii 30 %51.34]  %98.05| %51.34] %51.34
Radon Doniigiimii 120 %88.56|  %99.15  %92.58|  %80.54
Yiizey Yogunlugu Yaklasim 240 %96.84|  %82.85| %97.20| %93.19

Tablo 4.4 den goriilecegi iizere Fisher’in 0znitelik secme Olciisii sekiz set {izerinden
altisinda en yiiksek siniflandirma basarisini elde etmistir. Bunu Sekil Benzerligi ile segilen
Oznitelikler izlemektedir. Burada belirtilmesi gereken husus, 6znitelik seciminin hiyerarsik
olarak yapilmis olmasidir [8].

Sonug

Bu bildiride, kullanilan 6znitelik segcme yontemlerine ek olarak yeni bir 6znitelik
secme yontemi gelistirilmistir. Incelenen tiim ©Oznitelik secme yontemlerinin basar1
derecelerini bulmak icin yeni bir ydontem gelistirilmistir. Bu yontem gercek veri kiimesi ile
test edilmistir. Elde edilen sonuc, basari kriterinin yeterince iyi derecelendirme yapabildigidir.
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