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ARASTIRMA MAKALES I /RESEARCH ARTICLE

TEK KATMANLI YAPAY S INiR AGLARI VE DO GRUSAL DiSKRIMINANT
FONKSIYONUNUN KAR SILA STIRMASI
Giiveng ARSLAN', ilknur OZMEN 2

(o4

Fisher dgrusal diskriminant fonksiyonu (Fisher’'s linear discriminant function) vgrukal makinelerin
(winner-take-all groups / linear machines) incelgntu calsmada, 6ncelikle Fisher @musal diskriminant fonksi-
yonu ve tek katmanlh yapay siniglarinin (single layer neural networks) 6zel bir durumu olagrukal makineler
hakkinda bazi temel bilgiler verilgtir. Daha sonra her iki yontem, ayni veri kimesine uygulanarak giclu ve zayif
yonleri vurgulanmaya c¢aglimistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay sinir &lari, Fisher dgrusal diskriminant fonksiyonu, @ousal makineler.

COMPARISON OF SINGLE LAYER NEURAL NETWORKS
AND LINEAR DISCRIMINANT FUNCTION

ABSTRACT

In this study Fisher’s linear discriminant function and winner-take-all groups, also known as linear machines,
are studied. First, some basic information on Fisher’s linear discriminant function and on linear machines, a speci
type of single layer neural networks, is given. Both methods are then applied on the same data set in order to str
their strong and weak properties.

Key words: Neural networks, Fisher’s linear discriminant function, Linear machines.

1. GIRIS ciktisi olarak dgiiniilir. Hiicreler arasindaki patila-
ra farkll girliklar vererek yapay sinirganin davranyi

Yapay sinir glar1 basitce birbirine g hesapla-  degistirilebilir. Temelde bir algoritma yardimi ile bu

ma birimlerinden (hiicre) ojan bir sistem olarak di- agirliklar istenen probleme gore ayarlanmayasdal

sunulebilir. Hicreler belli zamanlarda kendisinesala

girdilere kasilik bir ¢ikti hesaplamaktadir. Hesaplanan Cok degiskenli istatistiksel yontemler, analize da-

ciktilar balantilar aracilgi ile diger hiicrelere iletilir.  hil edilen dgiskene gore bamlilik (dependence) ana-

Sonunda bazi hiicrelerin ¢iktilari yapay singinan lizleri (bir degisken ya da d&skenler kiimesinin ger-
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lerine baiml oldugu ve onlarla aciklanabilgh analiz-
ler) ve kasilikli bagimhlik (interdependence) analizle-
ri (degiskenlerin bg&ml ya da bgimsiz olarak ayril-
maksizin, dgiskenler arasindaki gkilerin incelendgi
analizler) olmak Uzere iki grupta incelenir. @alihk
analizlerinden olan diskriminant analizinin (DA) iki
temel amaci vardir: Birinci p gsken iceren k grubun
¢cok deiskenli normal dgilim gosterenX veri matri-
sinden yararlanarak ggkenler arasindaki gkileri de
yansitan ve gruplari birbirinden ayirmayiglsgan
fonksiyonlar bulmaktir.Ikincisi ise hesaplanan bu
fonksiyonlar aracifii ile yeni bir gézlemi siniflama
hatasi minimum olacakekilde bu gruplardan birine
atamaktir.

2. GENEL BILGILER

2.1. Diskriminant Analizi

Veri kiimesindeki dgiskenler aracifii ile herhan-
gi bir gozlemi iki ya da daha fazla gruplardan birine
atayan DA'de, gdzlenen verinin bir @igken acgisindan
gruplara atanmasi kismen kolay ikergideen sayisi-
nin ¢ok olmasi durumunda, gozlenen veri kiimesinin
gruplardan birine atanmasi kolaygidir. Bazi desis-
kenler agisindan bir gruba ait olabilgcdustnilen bir
gOzlemin, dger deiskenler acisindan kka bir gruba
ait olabilecgi dustnulebilir. Veri kiimesindeki goz-
lemlere ilskin p tane dgisken dikkate alinginda,
bunlarin gruplara atanmasindagg&enler arasindaki
iligkilerin de g6z onidnde bulundurulglu bir gdsterge-
ye ihtiya¢ vardir. Bu gostergeye “diskriminant” ya da
“ayirma” fonksiyonu adi verilmektedir.

DA'nin uygulanabilmesi icin gagida belirtilen
varsayimlarin sganmasi gerekir:

» Birbirinden farkl iki ya da daha fazla grup
olmali,
X veri matrisi ¢ok dgiskenli normal dgilim
goOstermeli,
Her bir gruba ikkin desiskenlerin varyans-
kovaryans matrislerisé olmali,
Degiskenler arasinda ¢oklu panti (multicoli-
nearity) olmamalidir.

DA'de gruplarin varyans-kovaryans matrislerinin
esit olup olmamasina gére (Box's M testi) Fishegdo
rusal (linear) diskriminant fonksiyonu ve karesel
(quadratic) diskriminant fonksiyonu kullaniimaktadir.
Her iki fonksiyonun temel amaci, ilgilenilen @gken-
lere gore belirlenen diskriminant fonksiyonundan ya-
rarlanarak gozlemleri iki yada ikiden ¢cok gruba ayir-
mak ve yeni gbzlemleri uygun olan gruplara atamaktir.
Fisher dgrusal diskriminant fonksiyonu, verilerin k
tane normal dalimh ve ortak varyans-kovaryans mat-
risine sahip kitleden gelmesi durumu igin g@filmis-
tir. Karesel diskriminant fonksiyonu ise verilerin nor-
mal dazildigi ancak, gruplarin varyans-kovaryans mat-
rislerinin farkli oldigu durumlarda kullaniimaktadir.

Ikiden cok grup(k = 2) olmasi durumunda, iki ve da-
ha cok dgisken (p=2) iceren veri kiimelerindeki
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gruplari birbirinden ayirmada kullanilan ¢oklugdo-
sal ve ¢oklu karesel diskriminant fonksiyonlari iki grup
icin kullanilan eitliklerin ¢cok grup icin genellemesi-
dir. ki grup olmasi durumunda tek bir diskriminant
fonksiyonu gruplari birbirinden ayirmada yeterli iken
¢ok grup olmasi durumunda diskriminant fonksiyonu
sayisi r =min(k —1,p) olacak bicimde belirlenir ve

dogrusal diskriminant fonksiyonu,
Y, Ta; X =a X ta,x, +...+a,X

biciminde gdosterilir. Buradaxl,xz,...,)g) orijinal de-
giskenleri ve a,ay,...A, ise bu dgiskenlere ilgkin

agirhklari ya da katsayllari gostermektedir (Tathdil,
1996).

Bulunan diskriminant fonksiyonlarindan birincisi,
gruplar arasindaki en buyuk ayrimiglsan fonksi-
yondur. ikinci diskriminant fonksiyonu ise birinci
diskriminant fonksiyonu ile ikili olmayan ve ilk
diskriminant fonksiyonundan sonra gruplar arasinda en
iyi ayrimi salayan fonksiyondur. Oteki fonksiyonlar
da benzer bicimde yorumlanir. Bu gatada, Fisher’in
¢oklu darusal diskriminant fonksiyonu incelergdi
icin sadece buna yonelikigikler verilmistir.

Ikiden cok grup olmasi durumunda bulunacak
diskriminant fonksiyonlarinin elde edilmesi varyans
oranlarinin en buyuklenmesi temeline dayanir. Fisher
tarafindan tanimlanan bu oran,

aBa _ a' [Zl: n (X, -X)(X, - Y)'ja
aWa k&
(35

i=1 j=1
bicimindedir. Burada n, : her bir gruptaki gézlem sa-
yisini, X; : gozlem dgerlerini, X; : px1 boyutlu her bir

gruba ilgkin ortalama vektorinix : px1 boyutlu ge-
nel ortalama vektoriniB: pxp boyutlu gruplar arasi
kareler ve ¢carpimlar toplami matrisiby: pxp boyutlu
grup ici kareler ve carpimlar toplami matrisini ae
px1 boyutlu katsayilar vektorini gostermektedir.
Es.2’'deki varyans oranlarinin en biydklenmesi igin
a’'ya gore turev alinip gerekli dizenlemeler yapilir. Bu

islemler sonucund#W_lB —/H‘ =0 determinantinin

2)
(% = X)) =X )'ja

goziiminden A; (j=1...,r) ozdeerleri ve bu

6zdegerlere kagilik gelen dzvektorler elde edilira,

ile gosterilen bu 6zvektorlery; =a;x bicimindeki
j'inci diskriminant fonksiyonunun katsayilaridir.

Xy = (X Xp) biciminde gosterilen yeni
bir gozlem vektorinin hangi gruba atarfaoa karar
verebilmek icin
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r B T _ 2.2. Yapay Sinir Aglarn
Z(yj' —Yi )2 = Z[aj (Xij - X )]2
j=1 j=1 Yapay sinir glarinin kdkleri matematik, istatistik,

y, =ajx, , i=1,.k (3) fizik, bilgisayar bilimleri ve muhendislik gibi gesik

bilim alanlarina dayanmaktadir. Sadece eldeki verilerin
kullaniimasi nedeniyle modelleme, zaman serileri ana-
lizi, 6rantd (pattern) algilama, sinyajleme gibi ¢ok
degisik alanlarda uygulanabilmektedir.

esitli ginden yararlanilabilir. E£(3)’teki kareler toplami
en kucik olan gruba atama yapilir (Johnson ve
Wichern, 2002).

, o ) ) Insan beyni bugtnki dijital bilgisayarlardan farkli
Ayrica Xo =(Xo ... Xop) bicimindeki yeni  pir gekilde calsmaktadir.insan beyni gok karngek ve
bir gézlem vektoriiniin hangi gruba atanaca karar ~ dogrusal olmayan paralel bir bilgisayar gibidir. Bu pa-
verebilmek icin dgrusal diskriminant fonksiyonunun ralellik sayesinde bir ¢cokslemi buginki en hizh bil-
skor dgerlerinin elde edilmesinde kullanilagité gin- gisayarlardan bile daha hizli yapabilmektedir. Bunu
den de yararlanilabilir. fark eden argiirmacilar insan beynindeki sinir hticrele-
rini taklit eden modeller Gzerinde gahaya balamis-
1 lardir. Bu konudaki ilk cagmalarda adi en ¢ok tne
d(X)=X S'x-=X S7'X +Inp, i=1,..k (4 cikan aratirmacilar arasinda McCulloch ve Pitts
2 (1943), Hebb (1949) ve Rosenblatt (1958) yer almak-

tadir.
Burada S=W/(n, +...+n, —K), pxp boyutlu
K Rosenblatt (1958) tarafindan gélilen algilayici
ortak varyans-kovaryans matrisini vg, =n/>_n, (perceptron), dgrusal olarak ayrilabilen oruntdleri si-
i niflamak i¢in kullanilan yapay sinirgiarinin en basit
onsel olasiliklar gbstermektedir. halidir. Bu model tek bir néron ve uyarlanabiligia
liklardan olymaktadir §ekil-1). Bu tir yapay sinir
Eger p,=p,=..=p, =1k ise E.(3) ve aglarinda hiicreler katmanlara yetielir ve katman

o L L oo sayisini girdileri iceren katman schdaki katmanlar
Es.(4) eydegerdir. Yeni gozlem vektorid, (X) degeri  pelirlemektedir. Girdi ve ¢ikti katmani haricinde kat-
en buyik olan gruba atanir (Ozdamar, 1999; Johson venanlar varsa bunlara gizli katman denir. Burada girdi
Wichern, 2002). katmani hari¢ sadece cikti katmani buluhdicin al-
] gilayici tek katmanl bir yapay sinig@ir.
Ikiden ¢ok grup olmasi durumunda elde edilen
diskriminant fonksiyonlarinin 6nem kontrolleri, Wilk’s

N\ ya da)lj Ozdeerlerine dayanmaktadir. Burada her
bir )Ij icin Es.(5)’te verilen ki-kare dgeri hesaplan-

makta ve(p +k —2j) serbestlik dereceli ki-kare tab-
lo dezeri ile kagilagtiriimaktadir.

)(f:[n—l—%(p+k)}ln(1+)lj) (5)

Xi> X2 o isejinci diskriminant fonksi-
yonunun gruplari ayirmada onemli ofgu belirtilir.

Normallik ve ortak varyans-kovaryans varsayimlarinin Sekil 1. Algilayici

sgglanmasi durumunda kullanilan bu test, diskriminant

fonksiyonunun 6nemsigi kabul edilinceye kadar

surddralir. Ayrica DA sonuglarinin gecegihin bir Sekil 1'de Wo, Wi, Wo, ..., W, agirhiklari ve xi, X,
gostergesi de dgou siniflandirma oraninin yiksek ol- ..., x, de girdileri gostermektedir. Bu modelde cikt

masidir. Dgru siniflandirma oran(n/n), érneklem

n
de birlikte digunildisi ayirma giicu testi yapiimakta- y= q{wo + EW'X‘J
dir. “DA’nin ayirma gict 6nemsizdir” bigciminde ifade =1
edilen yokluk hipotezinin testi igin
_(n—-nk)?
Q=——"L
n(k —1)

‘ olup ¢ dogrusal olmayan_bir fonksiyondur. Orgia
~ X(Zl;a) A= znii (6) bazi uygulamalardé fonksiyonu
i=1

test istatisg@i kullanilir (Tatlidil, 1996).
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-1 x<0 Yapay sinir gnin grenme g@amasi icin kullani-
lacak veri 6rnekleri ve ?u ciktilar {E¥.C" ile goste-
E

#(x)=7 0, x=0 rilecektir. BuradaE" = (Eg, Ej',....,E} ), p+1 boyut-
1 x>0 lu bir vektor olup girdileri gostermek igin kullanilacak-

tr. ik bilesen EY =1 ve i=1,..p olmak (zere
EX O0{+1-10}. C* =(C,'j+l,....,C,'j+C) sadece bir
Agirliklara farkl deerler verildginde girdilere  tanesi +1 ve geri kalan bglenleri -1 olanc boyutlu bir
gore farkli ¢iktilar elde edilir. Bir algoritma yardimi ile  vektér olup d@ru sinifi gdstermek igin kullanilacaktir.
probleme gore istenen ciktilari verebilecekrleklar .
bulunmaya c¢ajtlir. Ornezin siniflandirmaproblem- Dogrusal makinelere de Perceptrogrénme Al-
lerinde ayni gruba ait girdiler icin ayni ¢ikti elde edil- goritmasi uygulanabilir (Gallant, 1994). Bu algoritma-
melidir. Agirliklar icin en az hatali siniflandirmayi ya- yi aciklamadan 6nce bazi tanimlamalar yapilacaktir.
pacak dgerler bulunarak algilayicx girdi vektorine  adet cikti hicresine aitgalik vektorleri sirasiyla
gore siniflamayi grenebilir. Ggrenme icin citli algo- Wp:1,Wps2, ... Weee  OlSUN. @renme esnasinda gegici a-
ritmalar gelgtirilmistir. Bunlardan bir tanesi de algila- girhk vektorlerine ihtiyac olacaktir; bunlar da
yici icin gelgtirilen Ogrenme Algoritmasidir. ger The1,7he2, -, Thee Il€ gOsterilecektirilk asamada gegici
sonlu sayida veriden afan ayrilabilir (bir dgru veya g5k vektérleri z = (]Tp+l’np+2""’np+c) hep 0 vek-

diazlem ile) bir veri seti icin dgu siniflamay! sg@a- . o . o
yan aurliklar varsa, soz konusu algoritma birakla- tori olarak segcilir. Daha sonraksaanalarda veri or-

r buimaktadir. Bu sonuc Perceptron Yakinsama TeoNekKleri icerisinde dgru siniflandirma sayisi kullanila-

seklinde alinmaktadir.

remi olarak bilinir (Gallant 1994). rak, gerekirse o ana kadar bulunan en gyilklar olan
_ W:?Wp+l,wp+2,...,wp+c) ile desistirme yapilir. Bu
2.2.1. D@rusal Makineler sekilde belli bir iterasyon sayisina kadar en ¢ofrdo

_ siniflandirma sayisina sahigidiklar bulunur. Agirhk

Bu calsmada kullanilan model gousal makine-  vektérlerinin performansini gerlendirmek igirrun ve

ler (winner-take-all groups / linear machines) olarak danum ok desiskenleri kullaniimaktadirRunilgili agir-

bilinmektedir. S0z konusu modelde tek katman vardir.|ik vektorlerinin ard arda dpu siniflandirdgl érnek
Cikti hucrelerinden sadece bir tanesinin +gete ve  veri sayisi ikemum ok de tim 6rnek verileri igerisin-

digerlerinin hep -1 dgerli olmasi kisitlamasi vardir, deki dgru siniflandirilmg 6rnek sayisidir. grenme

yani her zaman tek bir hiicre kazanmaktadir. icin kullanilan algoritmanin adimlarsagida 6zetlen-
mistir:
1.i =1, p+l, ..., ptc igin 77, =(0,0,...D); run, =
runy, = num ok, =num ok, = 0.
@ Ciki katmar
2. Veri ornekleri icerisinden rasgele bir tane seg;

W, = (Waov Ws1s W32) (Ek,Ck).

3. Eger ©; E* yi dogru siniflandiriyorsa (yani

Wy = (Wyg, Wyy, We, ) i # jicin 7z [E* > T, [EX)
L b Girdi katmar 3.1 run,=run, + 1.
Sekil 2. Dggrusal Makine (p=2 ve ¢=3) 3.2.Eger

3.2.-A) run;>run, ise

3.2.1 Ornek verilerin tamamini inceleyerek num ok

Bu modelde genel olarak birden ¢cakadet) cikt deserini hesapla.

hiicresi vardir. Bunlara aitgalik vektorleri sirasiyla

Wpi1, Weeo, ..., Wpie Il€ gOsterilecektir. Herhangi bir . .
ciktl hiicresine aiti sonucu gagidaki gibi hesaplan- ~ 3-2-2 EZernum ok, >num ok, ise
maktadir.

RATCHET : lyilesme.

R1)w=
S :zWijUj , i =p+1, ..., p+c olmak lizere yw=r

=0 R2) runy = run,.
+1, herktiicinS >S
u, =[-1, bazikliiginS <S
0, di gerdurumlarda

i k

Pk R3) num ok, = num ok;.
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R4) Eger veri orneklerinin tamami gou siniflandiril-
diysa dur (6rnekler ayrilabilir)
3.2.-B) aksi takdirderuin,< runy)

CHANGE: Yeni aairlik vektorleri olustur.

Cl) j#i icin 7z (E* < 71, (E olacaksekilde bir
cikti hiicresi secerakve|j hicrelerinin girliklari-
ni asagidaki gibi degistir:

= +ES mo=m -E".

C2)run,=0.

4. Iterasyon sonulterasyon sinirina wdmadiysa
ikinci adima don.

3. UYGULAMA

Tek katmanl yapay sinir gtar1 ile dgrusal
diskriminant fonksiyonu sonuclarinin kdastirildigi
calsmada iki farkh veri kiimesi kullanilrgtir. Her iki
veri kiimesi de U¢ grup (k=3) ve iki gigkenden (p=2)
olusmaktadir. Her bir grupta 15’er gozlem=h5, i=1,

2, 3) olmak tzere toplam 45 (n) gozlem ile gahis-

tir. I. veri kimesi Ek-1 ve Il. veri kiimesi Ek-2 de ve-
rilmistir. Il. veri kimesi, tek katmanli yapay sinigla-

ri ile daogrusal diskriminant fonksiyonu sonuglarinin
karsilagtiriimasini pelgtirmek amaciyla I. veri kiime-
sinden Oteleme yoluyla elde edikti. Bu amacla I.
veri kiimesindeki x desiskeninde sirasiyla 1.grup igin
(-3), 2.grup icin (+3) ve 3.grup icin (-3) Oteleme ya-
pilmistir.

Fisher dgrusal diskriminant fonksiyonunun
kullanildigi calsmada, normallik ve ortak varyans-
kovaryans (Box's M=11.079, p=0.11@70.05) varsa-
yimlari sglanmstir. I. ve Il. veri kiimesi icin r=2 ol-
dugundan ayirma amaciyla kullanilabilecekgdgsal
diskriminant fonksiyonlari

I. Veri Kimesi

y, = 0543, +0.865x, - 7 =131955
y, = 0.868x, —0.787x, - x> =97.854'

Il. Veri Kimesi

y, =1.011x, - 0.027x, - x? =116783
y, = -0.159, +1.169x, — y2 = 21.574"

* 2 + 2

olarak elde edilmtir. Bu diskriminant fonksiyonlari-
nin énem kontrollerini yapmak amaciylas.)’ten
yararlanilmgtir. Buna gore her iki veri kimesi icin de
iki diskriminant fonksiyonu da 6nemlidir. 1. ve Il. veri
kimesi icin d@ru siniflandirma oranlari ve DA'nin
ayirma gucinin dnemifline iligkin Es.(6)’'dan hesap-
lanan Q test istatigi sonuglari Tablo-1'de 6zetlen-
mistir. Bu sonuclara gore her iki veri kiimesi igin de
DA ayirma gticii sonuglarinin tatmin edici gidufade
edilir.
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Tablo 1-Dgru Siniflandirma Oranlari ve Q Telsttatistgi

Sonuglari

n/n Q
[. veri kimesi %100| 722.5
Il. veri kimesi | %89 547.6

* 2

Es.(4) ile verilen d@rusal diskriminant skor de-
gerlerinin hesaplanmasinda kullanilan fonksiyonlar,
esit 6nsel olasiliklar ile (§:0.333, i=1, 2, 3) her iki veri
kimesi icin @agidaki gibi bulunmugtur.

I. Veri Kiimesi

d,(X) = -16.595+ 3.446x, +4.398X,
d,(x) =-17.620-3.410x, —4.694x,
d,(x) = —20.953-4.827x, +5.793,
Il. Veri Kimesi

d,(x) = —9.555+4.087x, +0.295x,
d,(x) = —-9.693-4.051x, — 0.590x,
d,(x) =-9.730—4.186x, +1.689x,

Yeni bir gozlem vektoriiniin hangi gruba atanaca-
gina bu fonksiyonlar yardimi ile karar verilebilgce
gibi Es.(3) ile verilen kareler toplamindan da yararlani-
labilir. Buna gorex; = (X, ,X,) Olarak gosterilen tg
farkli yeni gbzlem vektori icin her iki veri kiimesine
iliskin Es.(3) ve E.(4)'ten elde edilen sonuclar Tablo
2 ve Tablo 3'te verilnsiir:

Ayni veri kiimeleri icin kullanilan dgrusal maki-
neSekil-2’ deki gibidir. U¢ farkli grup oldgu igin k=3

ve girdi vektorleri iki boyutlu oldpu icin de p=2 alin-

mistir.

Kullanilan algoritma deterministik olmag icin
elde edilen sonuclar geebilmektedir. Bu nedenle
C++ dilinde yazilan program her bir siniflama igin 10
defa caktirlmigtir. Tablo 2 ve Tablo 3'te verilen ¢

farkli yeni gozlem vektori icin bu algoritmanin kulla-

nildig1 siniflandirma sonuclari Tablo 4'te veriltr.



180 Anadolu Universitesi Bilim ve Teknoloji Dergisi, 6 (2)

Tablo 2. I. Veri Kiimesicin Yeni Gozlem Vektorlerinin Siniflangh Gruplar

2
. . 2 v -%) & - Siniflanan
Ko X | S | Sy | d@ | 4 | 4@ | S
j% =
4.7583 1.432 9.202 | 102.641 92.735 6.100| -40.568] -35.626 1
-4.020 -2.817 106.512 2.174| 56.467 -42.837 9.313| -17.867 2
-1 103 3.562 27.604 79.270 8.109 -4.730 | -30.579 5.006 3

"Her bir gozlem vektort en kiicuk kareler toplamini veren gruba atanir.
" Her bir gbzlem vektorii en bilylik @i veren gruba atanir.

Tablo 3. Il. Veri Kiimesicin Yeni Gozlem Vektorlerinin Siniflangh Gruplar

2 2
Xo1 X2 Z;(y,- =¥’ Z(yj ¥2)* ;(yj =950 | dy(X¥) | dy(X) | d5(X) Slrén;ljlgan
= =
4.7583 -1.568 9.200 84.166 92.663 9.43(0 -28.044| -32.297| 1
-4.020 0.188 66.971 2.115 0.269 -25.931] 6.484 | 7.407 3
-1 103 0.562 27.577 11.053 8.105 |-13.897 -5.556| -4.164 3
"Her bir gozlem vektort en kiicuk kareler toplamini veren gruba atanir.
" Her bir gbzlem vektorii en bilylik @i veren gruba atanir.
Tablo 4. Dgrusal Makineye Ait Sonuclar
. veri n/n% Siniflanan Grup Iterasyon
KUmesi
Deneme 1 100.00 1 2 3 P5
Deneme 2 100.00 1 2 3 109
Deneme 3 100.00 1 2 3 154
Deneme 4 100.00 1 2 3 18
Deneme 5 100.00 1 2 3 5
Deneme 6 100.00 1 3 3 b1
Deneme 7 100.00 1 2 3 13
Deneme 8 100.00 1 2 3 31
Deneme 9 100.00 1 2 1 13
Deneme 10 66.67 1 3 3 10000
:lﬂ\rg%gi n/n% Siniflanan Grup Iterasyon
Deneme 1 66.67 1 3 3 10000
Deneme 2 75.56 3 3 3 10000
Deneme 3 73.33 2 1 3 10000
Deneme 4 75.56 3 2 3 10000
Deneme 5 66.67 1 3 3 10000
Deneme 6 64.44 3 2 3 10000
Deneme 7 68.89 3 3 3 10000
Deneme 8 75.56 3 3 3 10000
Deneme 9 66.67 1 3 3 10000
Deneme 10 66.67 3 3 3 10000
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4. SONUC VE TARTISMA neler gibi alternatif yontemlerin agtariimasi faydali
olacaktir.

Tablo 4'te goruldigi gibi I. veri kiimesi igin dg-
rusal makineler ile elde edilen sonuglarggolukla Dogrusal makineler icin yazilan program gah
Fisher'in darusal diskriminant fonksiyonu ile elde rildiginda Il. veri kiimesi icin %80 lik dgu siniflan-
edilen sonuclara ¢cok yakindir. Deneme 6, 9 ve 10 dadirma oranina ulalabilecegi gorilmistir. Sonug ola-
daha dgik bir performans tespit edilgtir. Ornegin rak normallik varsayiminin geanmadg durumlarda
bunlardan Deneme 10 da, verilerin siniflandiriimasin-¢ok karmaik olmayan bu tur modellerin kullanilabile-
da ancak %66.67r(/n) lik bir dogru siniflandirma ~ Ce&Zl qusUnUImektedlr. Kullanilan algoritmada bazi de-
orani elde edilngiir. Ayrica s6z konusu bu iic dene- gisiklikler yapilarak performansin arttiriimasi da
mede (¢ yeni gézlemden bir tanesi yaminiflandi- ~ mumkun olabilir. Orngin ¢ikti hiicreleri baimsiz ola-
nimistir. Burada dikkati ceken bir nokta son deneme rak egitilerek performansta bir iyilene olup olmaya-
haric %100 dpru siniflandirma oraninin elde edilmesi Cag! incelenebilir.
icin gerekli olan iterasyon sayisinin genelde kiicuk ol- o
masidir. Dger yandan Fisher'in dpusal diskriminant ~ _ Bu calsmada 6zellikle tek katmanli modeller se-
fonksiyonu ile elde edilen sonuglara bakildda dg-  Gilmistir. Bunun balica nedeni bu modellerin daha
ru siniflandirma orani 1. veri kiimesi icin %100 olarak basit olmasidir. Ozellikle algoritmayashin progra-
bulunurken (Tablo 1) yeni gozlemlerin tamamgdo ~ Min kodlanmasi diiinildiztunde bu 6nemli bir etken-

siniflara atanngtir (Tablo 2). dir. Katman sayisi arttirilirsa daha etkili yapay sigiir a
modelleri kullanilabilecektir. Bu dwultuda ozellikle

II. veri kiimesine bakildainda ise dgrusal maki- ~ “Support Vector Machines” adli modeller ileride uygu-
neler ile elde edilen sonuclarin Fisherin gdesal ~ lanmasi dilindlen yapay sinir @ari arasinda yer al-

diskriminant fonksiyonuna gére o kadar iyi olmadi Mmaktadir (Boser vd., 1992; Haykin, 1999).
gorulmektedir. Yapilan denemede verilerin siniflandi-

riimasinda dgrusal makineler icin dgru siniflandirma KAYNAKCA

orani (N/nN) %64.44 ile %75.56 arasinda gigrken ) ,
(Tablo 4) bu oran Fisherin d@ousal diskriminant Boser, B., Guyon, I. ve Vapnik, V.N. (1992). A train-

fonksiyonu icin %89 (Tablo 1) olarak belirlenyti. ing algorithm for optimal margin classifiers.
Fisher'in dgrusal diskriminant fonksiyonu icin ti¢ ye- Fifth  Annual Workshop on Computational
ni gozlemden sadece ikinci gozlem yardinifa ata- Learning Theory ss. 144-152. Morgan Kauf-
nirken (Tablo 3) dgrusal makinelerde genelde iki goz- mann, San Mateo. CA.

lem yanlg gruba atanmtir (Tablo 4). ,
Gallant, S. I. (1994)Neural Network Learning and
Ozellikle I1. veri kiimesindeki bu performans dui- Expert Systemdhe MIT Press. Massachusetts.
sUkligunin balica nedeni bu tir yapay sinigiamo- . ,
dellerinin darusal bir fonksiyon (genel olarak diz- Haykin, S. (1999)Neural Networks: A Comprehensive
lem) ile ayrilabilen veri kiimeleri icin daha uygun ol- Foundation Prentice Hall, New Jersey.
masindan kaynaklanmaktadir. Genelde verilerig- do o )
rusal olarak ayrilip ayrilamayagai batan tespit et- Hebb, D.O. (1949)The Organization of Behavior: A
mek zor oldgu icin bu tir modeller siniflandirmada Neuropsychological Thearyviley, New York.
minimum hata orani elde etmek amaciyla uygulan- _ .
maktadirlar. Herseye rgmen, bu algoritmada sadece Johnson, R. A. ve Wichern, D. W. (200&)pplied

dogru siniflandirilan gozlemlerin sayisi kullangdi Multivariate Statistical Analysed’rentice Hall,
icin sonuclarin kabul edilebilir diizeyde ofdusoyle- New Jersey.
nebilir.
McCulloch, W.S. ve Pitts, W. (1943). A logical calcu-
Burada vurgulanmasi gereken 6nemli bir nokta lus of the ideas immanent in nervous activity.
dogrusal makinelerde verilerin déimi ile ilgili her- Bulletin of Mathematical Biophysics 114-133.

hangi bir varsayimin olmamasidir. gér yandan L
Fisher'in darusal diskriminant fonksiyonu icin nor- Ozdamar, K. (1999pPaket Programlarle /statistiksel
mallik ve ortak varyans-kovaryans varsayimlarinin Veri Analizi Il Kaan Kitabevi, Eskehir.
sgzlanmasi gerekir. Verilere ait bu ek bilgi sayesinde

Fisher'in darusal diskriminant fonksiyonu ile sonug- Rosenblatt, F. (1958). The Perceptron: A probabilistic
larin daha iyi oldgu gortlmektedir. model for information storage and organization

in the brainPsychological Revie®5, 386-408.

Iki veri kiimesinin kullanildii bu calsmada, ge- - o
nel bir d&erlendirmenin yapilmasi miimkiin olmasa da Schalkoff, R. J. (1992)Pattern Recognition: Statisti-
elde edilen sonuclar her iki yontemin de guclii ve zayif cal, Structural and Neural Approachedohn
yonleri hakkinda bir fikir vermektedir. g&r varsayim- Wiley & Sons.
larin s&lanmasi konusunda herhangi bir sorun yoksa . . L
Fisher'in darusal diskriminant fonksiyonunun tercih Tathdil, H. (1996).Uygulamali Cok Dgiskenli /statis-
edilmesi tavsiye edilebilir. @er yandan varsayim- tiksel AnalizCem Web Ofset Ltdti, Ankara.
larin sglanmasinda problemler varsagdasal maki-
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EK-1:.VERI KUMESI

Grup 1 Grup 2 Grup 3

X1 X2 X1 X2 X1 X2
3.406 4.439 -4.256 -3.556 -4.306 4.967
3.811 4.893 -2.921 -2.543 -4.581 3.527
4.395 3.351 -2.962 -3.071 -3.606 3.334
5.340 2.770 -4.886 -5.544 -3.640 4.041
4.238 4.093 -2.452 -3.472 -2.899 4.127
4.249 3.562 -4.154 -3.769 -5.044 3.889
2.917 4.121 -5.018 -3.542 -3.501 4.047
4,992 4.851 -1.488 -3.488 -2.967 2.224
3.556 3.414 -4.680 -5.309 -3.466 4.475
4,437 3.178 -4.493 -5.967 -3.131 2.235
4.034 4.173 -4.162 -3.635 -4.114 2.561
4.326 5.138 -6.386 -3.763 -5.422 4.341
4,797 3.955 -3.136 -3.849 -4.450 4.243
1.962 2.517 -4.632 -4.351 -3.310 3.130
4.698 3.328 -5.684 -5.190 -3.607 3.318

Kaynak: Schalkoff (1992), s. 84

EK-2 : ILLVER 1 KUMESI

Grup 1 Grup 2 Grup 3

X1 X2 X1 X2 X1 X2
3.406 1.439 -4.256 -0.556 -4.306 1.967
3.811 1.893 -2.921 0.457 -4.581 0.527
4.395 0.351 -2.962 -0.710 -3.606 0.334
5.340 -0.230 -4.886 -2.544 -3.640 1.041
4,238 1.093 -2.452 -0.472 -2.899 1.127
4.249 0.562 -4.154 -0.769 -5.044 0.889
2917 1.121 -5.018 -0.542 -3.501 1.047
4,992 1.851 -1.488 -0.488 -2.967 -0.776
3.556 0.414 -4.680 -2.309 -3.466 1.475
4.437 0.178 -4.493 -2.967 -3.131 -0.765
4.034 1.173 -4.162 -0.635 -4.114 -0.439
4.326 2.138 -6.386 -0.763 -5.422 1.341
4,797 0.955 -3.136 -0.849 -4.450 1.243
1.962 -0.483 -4.632 -1.351 -3.310 0.130
4.698 .0328 -5.684 -2.190 -3.607 0.318
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