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OzeT

Bu calismada ar1 kanatlar {izerindeki kavsak noktalarma gore ari tiirlerinin siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu
amagcla bes farkli ilden alinan ar1 kanat resimleri tizerinde kavsak noktalar1 belirlenmistir. Ar1 kanatlar iizerinde
kavsak noktalarinin belirlenmesi igleminin minimum hata ile yapilmasi i¢in yeni bir algoritma Onerilmistir.
Kavsak noktalar1 kullanilarak 27 morfolojik 6zellik ¢ikarilmistir. Bu &zellikler normalize edilerek
siiflandirmada kullanilmigtir. Destek vektor makineleri, yapay sinir aglari, K-Ortalama ve K en yakin komguluk
smiflandirma yontemi olarak kullanilmis, yapay sinir aglari ile siniflandirma diger siniflandirma yontemlerine
gore daha iyi sonug vermistir. Kavsak noktalari i¢in Onerilen algoritmanin siniflandirma basarisini arttirdigt
gOriilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Suniflandirma, Bal aris: varyasyon, Kavsak Se¢im algoritmasi

Classification of Bee Species Using Support Vector Machines, YSA,
K-Means and KNN

ABSTRACT

In this study, it has been aimed at classifying of bee species according to the intersection points on the bee
wings. With this aim, intersection points are specified from the wing pictures attained five different city. A basic
and novel algorithm is proposed for specifying intersection points on the wings, with minimum error. 27
different features have been obtained using intersection points. After normalasing, these features have been used
for classification. Support Vector Machine, Neural Networks, K-means and K-nearest Neighbour have been used
as classification and clustering methods. It has been seen that the proposed method has increased the
classification performance of the algorithms. The best classification performance have been obtained with
Neural Networks using with 27 feature and proposed intersection specifying method.
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|. GiRris

Vel’i madenciligi, biiyiik miktarda veriden ilging kaliplar1 ve bilgiyi kesfetme siirecidir [1]. Verinin
toplanmasi saklanmasi1 ve analiz edilmesi i¢in bilgisayarlara ve daha ¢ok yazilimlara ihtiyag
duyulmaktadir. Veri madenciligi tanimlayici ve tahmin edici modeller olarak ikiye ayrilir. Tahmin
edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket edilerek bir model gelistirilir ve bu model
yardimiyla girdi degerlerine karsilik ¢ikti degerleri tahmin edilmeye ¢aligilir. Tanimlayict modellerde
ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek mevcut verilerdeki Oriintiilerin tanimlanmasi
saglanmaktadir [2]. Tahmin edici modeller siniflandirma ve regresyon olarak iki ana baglikta toplanr.
Siniflandirma; yeni karsilagilan veri 6rneklerinin 6nceden karsilasilmis olan verilerden elde edilen
bilgiler 1s1¢1nda farkli siniflara ayristirilmasi islemidir [3]. Regresyon analizi, bagimsiz degiskenler ile
bagimli degiskenler arasindaki iligkiyi inceler[4]. En bilinen simiflandirma yontemleri K-means (K-
Ortalama), Destek Vektor Makineleri (DVM), Karar Agaglari, Naive Bayes, Genetik Algoritma,
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), KNN (K Nearest Neighbour) ve Rastgele Orman(Random Forest)’dir.

Bir nesne veya bir canlinin goriintii igleme ile siniflandirilmast i¢in belli niteliklerin belirlenmesi ve
siiflandirmada bu niteliklerin giris kiimesinin elamanlar1 olarak kullanilmasi gerekmektedir. Bu
ozellikler renk, sicaklik, ag1, uzunluk, basing, nem olabilir. Bu 6zelliklerin sayisinin fazla olmasi
siniflandirma maliyetini arttirmaktadir. Bu nedenle 6&zellik seg¢iminde belirleyici 6zelliklerin
kullanilmasi siniflandirma maliyetini azaltacaktir.

Bu calismada 6zellik se¢imi icin bal arilar1 kullanilmistir. Bunun nedeni ise goriintii islemede bocek
gibi Ozellik se¢imi zor olan canlilarin smiflandirilmasi igin kaynak olusturmaya onciiliilk etmektir.
Ciinkii literatiir aragtirmalarinda goriintii islemede tarimsal iiriinlerin siniflandirilmasi ile ilgili fazla
kaynak olmasina karsin tarim zararlilari, hayvancilik ve degisik hayvanlarin simiflandirilmasi ile ilgili
yeterli kaynak olmadig1 gozlemlenmistir. Bu nedenle goriintii isleme ve siiflandirma teknikleri ile bal
arilarinin varyasyonunu belirleme ¢alismasi yapilmistir.

Arilar, milyonlarca yildir ¢igekli bitkilerin tozlagmasini saglayarak canliligin devamina biiyiik katki
saglayan canlilardir [5]. Diinyada morfolojik, fizyolojik ve davranis karakterleri agisindan tanim ve
taksonomik siniflandirmasi yapilmis 24 cografik ar1 irki belirlenmistir . Ar1 irklarinin belirlenmesinde
biyolojik ve morfolojik yontemler kullanilmaktadir. Morfolojik &zelliklerin belirlenmesinde kanat
ozellikleri, kil dzellikleri, bacak 6zellikleri, tergit genisligi ve renk kullanilabilmektedir [6-8].

Bal arilarindaki varyasyonu belirlemek icin yapilan ilk c¢alismalar morfolojik 6zelliklere
dayanmaktadir. Bal arilarinda gesitli viicut parcalarmin gergek Ol¢limlerini igeren ve bal arilarinin
varyasyonuna iliskin calismalar 1900’lii yillarin baglarinda yapilmistir. Ar wrklarinin teshisinde
kullanilan morfolojik 6zelliklerin, mevcut 1rklarin belirlenmesinde ve buna bagh olarak ar1 irklariim
cografik dagilimini belirlemede 6nemli oldugu belirtilmistir. Ilk yapilan morfolojik calismalarda
yalnizca kanat Olglimleri ve dil uzunlugu ele alinirken sonraki yillarda devam eden g¢aligmalarda
bunlarin yan1 sira kanat damar agilari, kanattaki kiibital indeks degeri, cengel sayisi, viicut bityiikligii,
govde rengi ve kil yapisi gibi 6zellikler eklenerek bal arilarinin diinyadaki cografik varyasyonuna
iliskin tanimlayici bilgiler literatiire kazandirilmigtir [9-11].

Geometrik morfometrik yontemlerin gelismesiyle birlikte bal arist alttiirlerinin kanat seklindeki
karakterlerin geometrik morfometrik analizi ile simiflandirilmasina yo6nelik ¢alismalar baslamigtir
[12]. Bal aris1 irklarini belirleme ¢alismalarinda onceleri klasik morfometri yontemiyle abdomendeki
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renklenmeler degerlendirilmis kanat, bacak, dil ve mum yiizeylerinde bir¢ok morfometrik Glglim
yapilmigtir [13,14]. Fakat birden ¢ok karakterin 6l¢iimii zaman aldigindan bir ¢6ziim yolu olarak diger
viicut pargalarinin yerine kanattaki Ol¢lim sayisi arttirilarak sadece kanatta otomatik Olglim
yapilmasinin daha avantajli olacagi 6nerilmistir [15]. Boylece 6lgtimler hizli ve daha hassas olacaktir.
Dolayisiyla aragtirmacilar geometrik morfometrik yontemlere yénelmislerdir. Bu yontemde kisisel bir
bilgisayara, bir tarayici veya bilgisayara bagli bir stereo zoom mikroskoba ve tarayicidan veya
mikroskoptan alinan goriintiileri kanat damarlanma bolgelerinde tanimlanan 19 landmarki
isaretleyerek verileri elde edebilecegimiz bir paket programa ihtiyag vardir. Geometrik morfometride
sistemsel araglar benzerlik gostermekle birlikte paket programlar benzer mantikla ¢alismakta fakat
farklilik gostermektedir. Bal arisi irklarimi simiflandirma ¢alismalarinda ¢esitli paket programlar
(tpsDig, DrawWing, BeeWing, IMP, Morpheus, Morphologika) kullanmilmistir. Biyolojik canlilarda
tir, alt tir tayini yapmak icin, siire¢ icerisinde seleksiyon nedeniyle meydana gelen fenotipik
farklilasma ve biyolojik cesitlilikte meydana gelen degisimi belirlemek icin, sexualdimorfizmi
belirlemek, cinsiyetlere gore farklilasmay1 belirlemek i¢in, evrimsel siire¢ igerisinde meydana gelen
tirsel farklilagmalar ortaya koymak i¢in, exotik tiirlerin belirlenmesi igin de yaygin olarak geometrik
morfometrik yontem kullanilmaktadir [16-26]. Bu ¢alismada II. Béliimde DVM, YSA, KNN ve K-
Means ile smiflandirma yontemlerinden bahsedilmistir. III. Boliimde ar1 kanatlar1 tizerinden kavsak
noktasi igsaretleme ve tiir tespiti i¢in morfolojik 6zellik ¢ikarim yontemleri anlatilmistir. IV. boliimde
ozellik ¢ikarimi ve oOzelliklerin normallestirilmesi adimlarina yer verilmis ve son bolim (V) olan
bulgular ve tartismalarda algoritmalar ve siniflandirma basarilari tablolar ve grafiklerle sunulmustur.

Il. DVM, YSA, KNN ve K-MEANS iLE SINIFLANDIRMA

Destek Vektor Makineleri istatistiksel Ogrenme teorisi alaninda ortaya ¢ikmuig bir 6grenme
metodudur. DVM lineer olmayan o6rnek uzayini, Orneklerin lineer olarak ayrilabilecegi bir yiiksek
boyuta aktararak, farkli 6rnekler arasindaki maksimum sinirin bulunmasi esasina dayanir [27]. Destek
vektor makinelerinde problemler lineer olarak ayrilabilen ve lineer olarak ayrilamayan olmak tizeri
ikiye ayrilir. Giinlik hayattaki problemler genelde lineer ayrilamamaktadir. Lineer olarak ayrilan
problemlerde 6zellikler arasindan gegen hiper diizlemi bulmak amag¢lanmaktadir. Bu hiper diizlem
smiflara ait 6zelliklerin birbirine en uzak oldugu iki dogrudan olusur. Dogrusal bir denklem ax+b
seklinde dusiintldiiglinde burada ama¢ smiflar1 ayiracak denklem igin a ve b degerlerini
hesaplamaktir. Sekil 1°de destek vektorleri ve hiper diizlem gosterilmektedir. Diizlemin ortasindan
gecen lineer dogru smiflar i¢in ayiric1 gérev gormektedir.

Optimal Hiperdiizlem

Sekil 1.Destek vektorleri ve hiperdiizlem [28].
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Yapay sinir ag1 (YSA), insan beyninin islemlerini taklit eden ardisik asamalardaki yapay zekanin bir
turtidiir [29]. Genel olarak yapay sinir aglari girdiler, agirliklar, toplam fonksiyonu, aktivasyon
fonksiyonu ve ¢iktilardan olusmaktadir. Burada amag agirlik degerlerini en uygun hale getirmektir.
Bunun i¢in girdi degerleri sonucu olusan ¢ikti degerleri ve gergek degerler karsilastirilir, esik hata
degerine ulasmamissa tekrar agirlik degerleri degistirilerek hata minimum yapilmaya calisilir. Sekil
2’de bir yapay sinir agiin bilesenleri verilmistir.

X

&
W, Net =5V Fx)=Y =Y
X2 et =)L, X; + W,
w/
X3

Sekil 2‘de gosterilen F(x)=Y, aktivasyon fonksiyonu yapay sinir hiicresine giren net girdiyi
hesaplayarak, bu girdiye karsilik iiretilmesi gereken ¢iktiy1 belirler. X1, Xove Xz degerleri girdilerdir. Bu
girdiler ar1 kanatlar iizerindeki Ozellikler olarak disiiniilebilir. W degerleri agirliklardir. Egitim
asamasinda bu degerler degistirilerek en iyi aktivasyon fonksiyonunun elde edilmesi amaglanir.
Ogrenme asamasindan sonra ag tarafindan hi¢ goriilmeyen girdi degerlerine karsilik ¢ikti degeri
hesaplanir.

Sekil 2. Yapay sinir aginin yapisi

K en yakin komsu yonteminde (KNN), smiflandirma yapilacak verilerin 6grenme kiimesindeki
normal davramig verilerine benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu diisiiniilen k verinin
ortalamasiyla, belirlenen esik degere gore siniflara atamalari yapilir [30]. K degeri siiflandirma
yapilacak verinin kag veri ile yakinliginin 6l¢iilecegini belirlememizi saglamaktadir. Sekil 3’te k sayis1
4 alimmus ve 3 sinif kullanilmus, iki boyutlu diizlemde siyah nokta ile temsil edilen verinin en yakin 4
komsu verisi se¢ilmis ve bu verinin en yakin verilerin siif etiketi ile etiketlenmistir. Sekil 3’te
siiflandirilacak veri mavi renkle temsil edilen sinifa daha yakin oldugu i¢in mavi verilerin ait oldugu
sinif etiketi ile etiketlenecektir.

25 25
Simif-3 | ——m . Smif-3 [ LN
5 - A 5 |
.u- amEn owm / .u- amEm ow /
Sinif-2 ) . / Sinif-2 . /

Sekil 3. KNN ile kiimeleme (a) Onceden siniflandirilmis ve etiketlenmis veri kiimesi (Siyah nokta yeniden
smiflandirilacak veri), (b) Siflandirilmamis veriye komsu 4 veri ve siyah noktanin komgulara olan uzakiiga gore
yeniden siniflandirilmasi.
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K-means kiimeleme, nesnelerin kullanici tanimli 'K' sayida kiimelerine gruplandigi bolme yontemidir
[31]. K-Means smiflandirma algoritmasinda baslangigta sinif sayisi kadar rastgele merkez nokta
secilir. Her bir verinin merkez noktalarina olan uzakligi hesaplanir ve kendine en yakin noktaya ait
sinif etiketi ile etiketlenir. Farkli sinif etiketlerine sahip verilerin ortalamasi bulunarak merkez noktalar
tekrar hesaplanir ve tekrar her veri merkezlere olan uzakliga gore sinif etiketi ile etiketlenir. Bu islem
dongii sayisinca devam eder. Sekil 4’te K-means adimlar1 gosterilmistir.

25 - . " 25 4
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et

1 1 3

05 * ** * 2.5
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(@) (b) (©

Sekil 4. K-Means ile kiimeleme adimlar: (2) Suif sayist kadar rastgele merkez noktasi segme, () Her bir
veriyi merkeze olan uzakligi gore sinif etiketiyle etiketleme, (C) Merkezlerin yeniden hesaplanmasi.

I1l. ARI KANADI UZERINDEN MORFOLOJIK OZELLIKLER CIKARIMI VE TUR
TESPITI

Tirkiye cografik konumu, iklim 6zellikleri ve Asya ve Avrupa arasinda bir kdprii gorevi gdrmesi
nedeniyle zengin bir ar1 biyogesitliligine sahiptir. Tirkiye’nin kuzeydogusunda A. m. caucasica,
giineydogu Anadolu’da A. m. meda, Suriye sinirinda kiigiik bir alanda A. m. syriaca, Trakya
bolgesinde A. m. carnica, Tiirkiye’nin geri kalan tiim alanlarinda A. m. anatoliaca tiirlerinin bulundugu
bildirilmistir. Ayrica bunlarin yani sira géger ariciligin yaygin olmadigi kapali ceplerde de Mugla ve
Yigilca aris1 gibi baz1 yerel ekotiplerin varligindan da s6z edilmektedir [10, 32, 33]. Tiirkiye’de gezici
aricilik faaliyetlerinin yiiriitiilmesi arilarin melez nesiller iiretmesine sebep olmaktadir [34]. Bu durum
ar1 1rk ve ekotiplerinin tanimlanmasini giiclestirmektedir. Bal aris1 alt tiirlerinin belirlenmesinde
simdiye kadar klasik morfometrik yontem ve mtDNA c¢alismalar1 yapilirken son yillarda geometrik
morfometrik yontem popililer hale gelmistir. Bu yontem ile arilarin belli 6zellikleri deger 6zellik
kiimesi olarak secilir ve bu 6zelliklere gore siniflandirma yapilir. Ar1 kanatlar tizerinde damar kavsak
noktalart arilarin smiflandirmasinda siniflandirma aracit olarak kullanilmaktadir. Bir ¢alismada
Yunanistan’da 11 bal arsis1 tiiriinden alinan 450 6rnek kanat tizerinden 19 damar kavsak noktas: ile alt
tiir tespiti calismast yapilmistir [35]. Diger bir caligmada ar1 kanatlar1 tizerindeki 19 kavsak noktasi
kullanilarak arilardaki parazit istilasinin tespiti ¢aligmasi yapilmistir [36]. Ar1 kanatlari iizerindeki alan
ve kavsak noktalarmin kullanildigi, siniflandirma ydntemi olarak k-ortalama ve en yakin komsuluk
algoritmalari kullanilarak smiflandirma yapilabilmektedir [37]. Bal aris1 alt tiirlerinin tespiti i¢in kanat
ozelliklerinin incelemesi c¢aligmalar1 yapilmig, standart ve geometrik olmak iizeri iki morfometrik
analiz uygulanmistir [38]. Baska bir calismada ar1 kanadi iizerindeki kavsak noktalarmna ait
koordinatlar alinmig, bu koordinatlar yardimiyla elde edilen diizlem bir noktanin referans koordinat
secilmesi i¢in dondiiriilmiis, her bir koordinat noktas:1 da 6zellik kabul edilerek 97 6zellik ¢ikartilmas,
KNN, DVM , NaiveBayes, Logistic, MLP, LDA, C4.5 smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak
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smiflandirma yapilmistir [39]. An kanatlar1 gortintiilerinin CCD kamera ve mikroskop yardimiyla
alinarak %98 ile 99,8 arasinda basar1 ile tiir tanimlanmasi yapilmistir [39]. Bir diger ¢alismada art
kanad iizerinde 16 uzunluk, 16 a¢1, 1 kiibital indeks, uzunluk ve genislik 6zellikleri kullanilarak 3 tiir
tizerinde siniflandirma yapilmis ve ortalama %94 basar1 saglanmstir [40].

Bu ve benzeri calismalarda dncelikle ar1 kanatlar iizerindeki damar kavsak koordinat noktalari
belirlenmektedir. Sekil 5’te bu damar kavsak noktalar1 gosterilmistir.

Sekil5. Ar1 kanadi iizerindeki kavsak noktalar

Damar kavsaklar1 iizerinde isaretli olan noktalar aslinda bir resim tizerindeki koordinatlardir. Bu
koordinat noktalarin1 simiflandirmada tek basina kullanmak yerine, bu koordinatlardan ¢ikarilan
morfolojik 6zellikler kullanilmaktadir. Sekil 6’daki ¢alismada bu koordinat noktalar1 kullanilarak
toplam 30 o6zellik ¢ikarilmigtir.

7. G7 agist (16-11-13) 8. G18 agis1 (10-11-12) 9. HI2 agis1 (19-17-12)
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15. N23 agisi (7-6-18)

Radial Field

16. 026 agist (9-10-8) 17. 021 agisi (7-8-19) 18. Radyal Uzunluk (1-4)

Length A Length B Length C

19.Uzunluk A (16-14) 20. Uzunluk B (14-15) 21. Uzunluk C (16-13)

Length D Inner wing length Inner wing width

22. Uzunluk D (9-19) 23. I¢ Kanat uzunlugu( (10- 24. I¢ Kanat genisligi (11-
14) 5)
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Discoidal shift

Cubital index AB

Precubital index A/B

25. DiscoidalShift

26. Cubitalindex (16-14)/

27. PrecubitalCubitalindex

(14-15) (16-18)/ (5-17)
Dumb-bell index A/B Radial index AB /__\\
/5 T - 1
7 l13 r 4 -
12
10
1
28.Dumb-bell index (2-4-3) 29.Radial Index (A/B) 30. Alan

(2-3)/ (14-15)

Sekil 6. Ar1 kanadi iizerindeki kavsak noktalarindan ¢ikarilan bazi ozellikler [41]

Sekil 6°daki c¢alismada 30 6zellik kullanilmasina karsin bu c¢alismada 19.Uzunluk A, 25.
DiscoidalShift ve 29.Radial Index 6zellikleri ¢ikartilmis ve 27 6zellik kullanilmistir. Bu ii¢ 6zelligin
¢ikarilmasinin nedeni, yapilan smiflandirma calismalarinda bu 6zelliklerin siniflandirma basarisini
artttrmamasidir. Tablo 1’de bu 6zelliklerin 10 6rnek kanat goriintiisii i¢in degerleri verilmistir.
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Tablo 1. 10 Ornek kanat karakterleri (Normalizasyon isleminden gegirilmemis).

Bozcaada Gokgeada Kirklareli Saray Mugla
Ozellik 1.0rnek 2.0rnek 3.0rnek 4.0rnek 5.0rnek 6.0rnek 7.0rnek 8.0rnek 9.0rnek 10.0rnek

Al 21,60 20,62 19,96 21,64 19,90 22,73 21,96 19,41 24,08 19,04

A4 29,54 30,92 35,80 36,50 32,30 33,22 35,20 31,74 30,64 31,72

B3 83,37 76,24 89,67 84,08 77,14 78,32 79,74 76,72 77,71 77,65
B4 115,27 104,76 105,10 97,15 102,38 96,99 93,59 97,92 101,15 101,47

D7 106,79 97,26 113,52 105,08 100,09 99,19 101,72 97,59 98,47 99,17

E9 20,34 19,38 17,35 17,03 18,75 18,16 18,99 19,67 18,77 17,84

G7 22,82 25,02 20,65 22,69 22,56 24,80 23,62 24,07 24,59 23,91

- G8 100,73 98,43 95,05 98,76 95,03 91,69 93,41 94,72 100,15 95,87
g H12 16,51 15,77 20,31 18,75 22,39 19,02 19,19 19,84 18,13 15,13
J10 50,66 51,08 51,77 50,62 49,79 48,60 49,92 50,44 48,43 57,07

J16 93,48 97,04 100,98 102,24 104,51 106,03 98,44 101,03 99,59 98,06

K19 78,57 78,44 85,49 85,47 85,34 75,96 80,75 78,89 79,08 80,40

Ji3 14,21 15,01 13,53 16,23 11,44 14,37 14,92 13,64 18,47 18,24

M17 56,80 51,16 65,44 62,30 54,32 57,35 54,46 52,48 58,56 53,19

N23 91,89 94,09 96,94 94,73 98,77 100,09 89,50 92,20 95,63 93,56

Q26 37,79 30,75 36,60 39,26 39,27 37,94 34,77 31,33 34,71 41,29

Q21 36,30 36,42 36,09 36,69 36,71 34,63 35,76 37,11 37,49 37,76

Radial
uzunluk 734,97 752,65 744,68 734,14 733,30 730,94 752,53 749,09 743,55 752,72
x B 61,07 58,08 57,14 50,36 56,32 58,31 77,41 64,07 61,66 58,22
3 C 199,47 205,48 193,13 194,33 186,02 200,81 199,01 199,36 202,36 195,09
§ _ D 441,31 444,38 431,56 430,98 433,01 430,17 429,98 418,02 430,91 432,20
N On kanat
) Uzunlugu 990,85 1019,24 1000,18 997,19 994,14 988,07 1017,33 1002,34 1000,62 994,90
On Kanat

Genisligi 447,81 461,38 445,10 445,28 436,69 427,56 452,21 451,44 451,03 443,19

> Cubital 1,65 2,33 1,64 2,37 2,00 2,19 1,55 2,07 2,13 2,18

§ Precubital 1,51 1,49 1,76 1,61 1,52 1,60 1,47 1,49 1,46 1,46

= Dumbbell 1,01 1,19 0,77 0,83 1,10 0,98 0,99 1,13 1,09 1,00

ALAN Alan 292854,00 311398,00 297857,00 299385,00 289279,00 286752,00 305855,00 295754,00 297310,00 293904,00
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V. YONTEM

A. ARI KANATLARI UZERINDE KAVSAK NOKTASI ISARETLEME

An kanatlar lizerinde kavsak noktasi isaretleme i¢in degisik yazilimlar kullanmak miimkiindiir.
Ornegin Matlab© veya tpsDig232 gibi programlar kavsak noktalarmin belirlemesinde kullanilabilir.
Caligmanin basinda yukarida verilen 19 kavsak noktasini isaretleme i¢in Matlab programi
hazirlanmigtir. Ancak isaretleme elle yapildigindan hata paymin yiiksek oldugu goézlemlenmistir.
Tablo 2°de Saray ilgesinden alinan 6rnek bir kanat {izerinde farkli zamanlarda yapilan 2 nokta ve 3
farkli isaretlemeye ait koordinatlar verilmistir. Sekil 2°de, Sekil 5°te gosterilen noktalardan 2.ve 3.
nokta iizerinde isaretleme yapilmstir (Isaretleme tpsDig232 programu ile yapilmustir.).

Tablo 2. fki farkli kavsak noktasina ait farkl zamanlarda alinan koordinatlarin degisimi

1.06l¢iim 2.6l¢iim 3.0l¢iim Standart Sapma
Nokta| X Y X Y X Y STD. X STD.Y
2 1472 986 1463 984 1469 990 4,242641 | 4,242641
3 1264 | 984 1266 982 1264 995 1,414214 | 9,192388

Tablo 2, gostermektedir ki isaretleme manuel oldugundan hatanin yiiksek ¢ikma ihtimali vardir. Bu
durum alinan 6zelliklerin de farkli olmasina neden olacak ve siniflandirma basarisi diisecektir. Bu
nedenle asagida verilen algoritma hazirlanmig ve Matlab programi gelistirilmistir.

Algoritma 1: Ari kanadi iizerinde minimum hata ile koordinat degeri elde etme

1: K=Resmin tiklanan nokta merkez olmak tizere 20X20 piksel boyutunda alan
2:K=siyahbeyaz (K)

3:A=K resmindeki 3 adet beyaz alan

4 :kmesafe=20x20

5:for t=1:3

5.1: Beyazpikselsayisi (t)=size (A(t))

6: 5.dongu sonu

:for a=1:Beyazpikselsayisi (1)

:for t=1:Beyazpikselsayisi (2)

1: Mesafel=Karekok(A(l,a,1)* A(l,a,1l) - A(l,a,2)*A(1l,a,2))
2:forc=1:Beyazpikselsayisi (3)

2.1: Mesafel2=sqrt(A(l,a,l)-A(3,c,1l))"2+
2.2: Mesafe3=sqrt(A(3,c,1)-A(2,t,1))" 2+
.2.3: mesafe=Mesafel+Mesafe2+Mesafe3
2.4
2.4
2.4
3

: if (mesafe<kmesafe)
.l:kmesafe=mesafe;
.4.2:yakinnokta=[A(1,:,:)
: 7.1.2. dongu sonu
: 7.1ldongu sonu
: 7.dongu sonu

A(2,:,:)

N R R RRR PR PR R

7
7
7
7
7
7
7.
7
7
7
7
7
8
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Bu fonksiyon kavsak isaretlemede resmin tiklanan noktasindan itibaren 20x20 gibi kii¢iik bir pargasini
alir, siyah beyaz yapar, damarlarin ayirdigi alanlart bulur ve bu alanlardaki beyaz noktalar arasinda
birbirine en yakin beyaz noktalari bulur. Bu beyaz noktalarin x ve y koordinatlari ortalamasi bize
kavsak noktasin1 vermektedir. Burada 6zellikle damarlarla ti¢ alana ayrilabilen 20x20 resim pargalari
bu isleme dahil edilmekte, ii¢ alana ayrilamayan resim parcalarinda kavsak noktalarin elle segim
yapilmasi istenmektedir. Sekil 7, resimden alinan parga ve alanlar lizerinde birbirine en yakin 3 beyaz
nokta ve orta noktalar1 gosterilmistir.

1.Nokta

3.Nokta

2.Nokta

Sekil 7. Art kanadi iizerindeki minimum hata ile koordinat degeri elde edilecek algoritmanin buldugu 3 nokta ve
bu noktalar arasinda kalan kavsak noktasi

Bu ¢alismada 20*20 pixel alan tiklanan noktadan itibaren alinmis ve kavsak noktasini kullanici farkli
bir noktaya da tiklasa orta noktanin en az hatayla bulunmasi saglanmustir.

Tablo 3’te Saray ilgesinden alinan 6rnek bir kanat iizerinde farkli zamanlarda yapilan 2 farkli
noktadaki isaretlemeye ait koordinatlar gelistirilen algoritma ile test edilmis ve sonuglar asagida

verilmistir. Nokta 2 ve 3, Sekil 5’te verilen ar1 kanadi lizerindeki 2. ve 3. noktalar1 temsil etmektedir.

Tablo 3. Gelistirilen kavsak noktasi se¢cim algoritmast ile farkl zamanlarda alinan koordinat noktalar

Nokta X y X y X y Std.x Std .y
2 1473 568 1473 568 1473 568 0 0

3 1271 568 1271 568 1271 568 0 0

1. Isaretleme 2. Isaretleme 3.Isaretleme Standart Sapma

B. OZELLIK CIKARMA

Bu c¢alismada Sekil 6’te belirtilen 6zellikler kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Bu 6zelliklerden
Tablo 4°te verilenler kullanilmigtir. Bu 6zelliklerin alan, uzunluk ve ag¢1 gibi bilgiler olmasindan dolay1
(3a) da normalizasyon islemi ile veriler normallestirilmistir. Ayrica Tablo 5’te 6rneklerin ait oldugu
illerin listesi verilmistir.
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Tablo 4. Kullanilan ozellikler

Ozellik ACI
Tamm
1 2. 3 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. 11. 12. 13. 14. 15. 16. 17.
Ozellik Al Ad B3 | B4 | D7 E9 | G7 | G18 | H12 | J10 | J16 K19 | J13 M17 N23 | Q26 Q21
Adi
Ozellik Uzunluk
Tanim
18. 19. 20. 21. 22. 23.
Ozellik RadialFaild B C D InnerWingthLength InnerWingthWidth
Ad1
Ozellik Index Alan
Tamm
24. 25. 26. 27.
Ozellik
Adi
CubitalIndex Precubitallndex Dumbbellindex Alan

Ar kanadi tizerindeki damar kavsak noktalar1 belirledikten sonra {i¢ koordinat noktasi bilinen bir
ticgenin bir kosesindeki a¢1 hesaplamasi igin kosiniis teoreminden yararlanilmistir. Burada amag Sekil
7°de belirtilen g agisin1 bulmaktir.

x3,y3 x2,y2

a)Ornek kanat iizerinde B acis a) B agisiin ii¢gen tizerinde gosterimi

Sekil 8. U¢ koordinat noktas: bilinen iicgen icin f agist
B = acos((b* + c? — a?)/2bc) (1)

bu denklemde a, b ve ¢ degerleri asagidaki formiille hesaplanir.

a=(x3—x2)2+ (y3 —y2)? (2a)
b=(x2—x1)2+ (y1 — y2)? (2b)
c=(x3 —x1)2 + (y1 — y3)2 (2c)

Ozellik ¢ikarmada uzunluk, iki noktasina ait koordinatlar1 verilen bir dogrunun uzunlugu (2a) Oklid
denkleminden elde edilir.
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Tim ozellikler ¢ikarildiktan sonra 6zelliklerin normallestirilmesi ve 0 ile 1 arasinda deger almasi
verilerin iglenmesini kolaylastirir. Bu nedenle denklem (3a) kullanilmugtir.

Xin=(Xi-Xmin)/(Xmax-Xmin) [42] (3a)

Burada Xi bir 6zelligin i.degeri, Xmax X o0zellik kiimesinin maksimum degeri, Xmin Xozellik
kiimesinin minimum degeri ve Xin ise Xi. 6zelligin normallestirilmis degerini ifade eder.

Ozellik ¢ikarrmindan sonra bu 6zellikler Matlab programinda DVM, k-means ve YSA kullanilarak
siiflandirilmustir.

Siniflandirmada dogruluk oranlart 6lgmek igin karigiklik matrisi (Confusionmatrix) degerleri
incelenmigtir. Matris iginde dogru pozitif (True Positive), dogru negatif (TrueNegative),yanlis pozitif
(FalsePositive), yanlis negatif (False Negative) degerleri Sekil 9°daki gibi hesaplanmistir. Burada
dogru pozitif degeri smiflandirma neticesinde dogru smiflandirilmis verinin, toplam dogru
siiflandirmaya oranidir. Yanlis pozitif degeri siniflandirma neticesinde yanlis siniflandirilmig verinin,
toplam yanlis siniflandirmaya oranidir. Dogru negatif degeri ise yanlis siniflandirilmamis verinin
toplam yanlis siniflandirilmamis veriye oranidir. Yanlis negatif degeri ise Yyanlis negatif
siiflandirilmig verilerin toplam negatif siniflandirmaya oranidir.

Yanhs Negatif Oram
Dotru Pozitif Oram

POZITIF Dogru Pozitif Yanlis Negatif 3 Yaniis Negatif
DURUM (2. tip hata) _ Z Dogru Pozitif =
= — ¥, Pozitif Durum
GERCEK ¥ Pozitif Durum
DU RUM Yanhs Pozitif Oram Dogdru Negatif Oram
NEGATIF Yanlis Pozitif .
DURUM (1. tip hata) Dodgru Negatif B ¥, Yanlig Pozitif } ¥, Dogru negatif
¥ Negatif Durum ¥, Negatif Durum

Sekil 9. Karigiklk matrisi (Confusion matrix) [43].

Kullanilan ar1 kanatlarinin ait oldugu il ve ilge ile bu 6zellikleri elde etmek igin kullanilan resim sayisi
Tablo 5’te verilmistir.

Tablo 5. Ar kanadi érneklerinin alindigi il/ilgeler

Ozelligin Alindig il /ilge Ornek Sayisi
1.Bozcaada 30
2.Gokceada 30
3.Karklareli 30

4.Saray 30
5.Mugla 30
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V. BULGULAR VE TARTISMA

Asagidaki tabloda simiflandirma yontemleri ve basart yiizdeleri verilmistir.

Tablo 6.Smiflandirma yontemleri basari Yiizdeleri (Kavsak segim algoritmast ile)

Siniflandirma Yontemi Basar Yiizdesi
DVM %57,3
K-Means %41,33
KNN %51,3
YSA %63,3

Tablo 6’da verilen basar1 yiizdeleri, kavsak noktalarinin onerilen algoritma kullanilarak segilmesi ile
elde edilmistir. Tablo 7°de ise koordinat noktalarinin gz karari se¢imi sonucunda siniflandirma
basarisi verilmistir.

Tablo 7. Smuflandirma yontemleri basart yiizdeleri (Kavsak se¢im algoritmasi kullanilmadan)

Simiflandirma Yontemi Basarn Yiizdesi
DVM %46
KNN %40
K-Means %33
YSA %28

A. DVM ILE SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Sekil 10°da destek vektdr makineleri ile siniflandirma sonuglari verilmistir. Sekle gore Bozcaada’dan
alinan Ornekler %60 kendi grubunda simiflandirilmis, %10 Gokgeada gurubunda simiflandirilmustir,
orneklerden %3,3 Kirklareli gurubunda smiflandirilmamis, %6,7 Saray gurubunda siniflandirilmis ve
%20’si Mugla gurubunda smiflandirilmistir. Destek vektor makinelerine gore en iyi siniflandirma
Mugla rkinda yapilmistir. Bu gurubun %63,6°1ik kismui (19 6rnek) dogru smiflandirilmis, %36,7°1ik
kismi(11 6rnek) ise yanlis siniflandirilmistir. En kétii siniflandirma Saray irkinda olmustur. Saray’dan
alman oOrneklerin  %43,3’0 dogru smiflandirilmis, diger Ornekler yanlis smiflandirilmistir.
Smiflandirmada Bozcaada, Gokceada, Mugla ve Kirklareli’ndeki 6rneklerin siniflandirma basarilar
birbirine yakindir.
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Confusion Matrix for: Support Vector Machine

’ 18 3 1 2 6 60.0%
B 60.0% 10.0% 3.3% 6.7% 20.0% 40.0%
a 4 18 3 4 1 60.0%
Giskgeads 13.3% 60.0% 10.0% 13.3% 3.3% 40.0%
w
w)
(o]
© 4 2 1 18 8 1 60.0%
Farklareli 6.7% 3.3% 60.0% 26.7% 3.3% 40.0%
=
. y 3 4 7 13 3 43.3%
Saray
Y 10.0% 13.9% 23.3% 43.3% 10.0% 56.7%
5 1 3 2 19 63.3%
M
Rl PTY 72 3.3% 10.0% 8.7% 63.3% 36.7%
1 2 3 4 5 TPR/ FNR

Sekil 10. DVM ile Art kanatlari siniflandirma sonuglari.

B. KNN /LE SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Sekil 11°de KNN ile smiflandirma sonuglar1 verilmistir. Bozcaada’dan alinan 6rnekler %73.3 kendi
gurubunda siniflandirilmis, %13,3 Gokceada gurubunda smiflandirilmistir, Orneklerden higbiri
Kirklareli gurubunda simiflandirilmamis, %3,3 Saray gurubunda siiflandirilmis ve %10,0’si Mugla
Gurubunda smiflandirilmigtir. KNN’e gore en iyi smiflandirma Bozcaada irkinda yapilmistir. Bu
gurubun %73.3’lik kismi (22 6rnek) dogru siniflandirilmis, %26,7’luk kismi (8 ornek) ise yanlis
siniflandirilmigtir. En kotii simiflandirma Saray irkinda olmustur. Saray’dan alinan 6rneklerin %20°’si
dogru siniflandirilmis, diger 6rnekler yanlis siniflandirilmastir.

Confusion Matrix for: k-Nearest Neighbor

A 22 4 0 1 3 73.3%

Bozasada 73.3% 13.3% 0.0% 3.3% 10.0% 26.7%

5 5 15 6 2 2 50.0%

Gokonde 16.7% 50.0% 20.0% 6.7% 6.7% 50.0%

5 3 4 19 1 3 63.3%

Kirklareli 10.0% 13.3% 63.3% 3.3% 10.0% 36.7%

) a 9 4 9 6 2

Sarey 30.0% 13.3% 30.0% 20.0% 6.7%

“ B 12 0 3 0 15 50.0%

ugla 40.0% 0.0% 10.0% 0.0% 50.0% 50.0%

1 2 3 4 5 TPR/FNR

Sekil 11. KNN ile Ar1 kanatlar: siniflandirma sonucglarr.

DVM’de oldugu gibi KNN ile siniflandirmada da Bozcada’dan alinan 6rnekler en iyi siniflandirmaya
sahip olurken Saray’den alinan 6rneklerin siniflandirma basaris1 oldukga diisiiktiir.

C. YSA ILE SINIFLANDIRMA SONUCLARI

YSA ile simiflandirma yapmadan giriste 10 noron ve 100 iterasyon ile siniflandirma yapilmig ve
siniflandirma bagarisinin %350°nin altinda oldugu goriilmiistiir. Giris néron sayisi 28 ve iterasyon
sayis1 200 olarak degistirilmis ve ag yeniden egitilmistir. Sekil 12, farkli grup érneklerin uygunluk
fonksiyonu etrafindaki dagilimini géstermektedir. Buna gore alinan 3 grup 6rnek uygunluk fonksiyonu
etrafinda dagilim gosterirken 1 grup 6rnek uygunluk fonksiyonun etrafinda dagilim gésterememistir.
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Bu durum bu oOrneklerin simiflandirma basarisinin  diisik oldugunu gdstermektedir. YSA ile
siniflandirma sonuglar1 Sekil 13°te gosterilmistir.

Training: R=0.99813 Validation: R=0.85293

B o B
2 3 6 .
= = >
+ + 5 ..........
o @
o <
m © 4
= -
P= P~
=1 =n]
=} S 3
] 1l
[ 1
2 32
5 S
(& S o

1

1 2 ) 4 5 6 1 2 ) 4 5 6
Target Target

Test: R=0.43036 All: R=0.9241

Output ~= 0.41*Target + 1.4
Output ~= 0.91*Target + 0.28

Sekil 12. YSA regresyon egrisi.

Confusion Matrix(YSA)

1. Bozcaada 10% 3% 3%
4 20 2 3 1
2. Gokgeada  13% 66% 6% 10% 3%
1 2 17 7 3
3. Kirklareli &3 e £kl 13
3 1 9 17 -
4.Saray 10% 3% 30% 57%
1 2 3 8 16
5. Mugla 3% 6% 10% 26% 53%

1.Bozcada 2.Gokgeada 3.Kirklareli 4.Saray  5.Mugla

Sekil 13. YSA ile Ari Kanad: Siniflandirma sonuglari.
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DVM ve KNN’de oldugu gibi YSA’da Bozcada gurubunda 30 6rnekten 25’1 dogru siniflandirilmustir.
Sekil 12°de goriildigi tizere bu Ozellikler ile agin egitiminde 0.998’lik bir basar1 elde
edilmigtir. YSA’nin siniflandirma basarisi, diger siniflandirma y6ntemlerinden Tablo 6’da goriildigii
tizeri daha yiiksek ¢ikmustir. .

D. K-Means /LE SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Sekil 11°de K-Means ile siniflandirma siniflandirma sonuglar1 verilmistir. Sekle gére Bozcada’dan
alinan oOrnekler %46 kendi gurubunda simiflandirilmig, %0 Gokgeada grubunda siniflandirilmistir,
omeklerden %16’s1 Kirklareli gurubunda simiflandirilmis, Orneklerden higbiri Saray grubunda
siniflandirilmamis, ve %36 Mugla grubunda siiflandirilmistir. K-means’e gore en iyi siniflandirma
Bozcaada 1rkinda yapilmistir. Bu gurubun %46’lik kismu (14 6rnek) dogru siniflandirilmis, %30°luk
kismi(9 o6rnek) ise yanlis simiflandirilmistir. En kotii simiflandirma Mugla alt tlirlinde olmustur.
Mugla’dan alinan 6rneklerin %40°1 dogru siniflandirilmis, diger 6rnekler yanlis siniflandirilmistir.

Confusion Matrix{K-Means)

14 0 5 0 11

1.Bozcaada | 16% 0% 16% 0% 36%
0 10 3 5 7

2. Gokceadal 0% 33% 26% 16% 23%
: 33

3. Kirklareli 0% *
0 1 9 13 7

4.5aray 0% 3% 30% 43% 23%
1 1 9 7 12

5. Mugla % 3% 30% 23% 40%

1.Bozcada 2.Gokgeada 3.Kirklareli 4.5aray  5.Mugla

Sekil 14. K-Means ile Ar1 Kanadi Siniflandirma sOnuglari.

Calismada kullanilan ar1 irklarinin melez olmasi ve her tirden sadece 30 ornek kullanilmasi
siniflandirma basarisin1 digiirmektedir. Buna ragmen YSA’da %63,3’likk bir smiflandirma basarisi
elde edilmis olmasi kullanilan 6zelliklerin tiirleri siniflandirmada basarili oldugunu goéstermektedir.
Benzer bir ¢alismada da Euglossaflammea, Euglossaignita, Euglossaimperialis, Euglossaorellana ve
Euglossachalybeata i¢in ar1 kanadindan alinan morfolojik 6zellikleri kullanan bir sistem ile
siiflandirma yapilmis ve en yiiksek %84’liik bir basari elde edilmistir [44].

V1. SoNnuc

Bu calismada ar1 kanatlarinin morfolojik o6zellikleri kullanilarak, arilarin = siiflandirilmasi
amaglanmistir. Bu amagla 5 il/ilgeden alinan 150 farkl ar alt tiirii kanatlari izerinde 6zellik ¢ikarilmig
ve smiflandirma yapilmistir. Yapay sinir aglari ile yapilan siniflandirmanin diger siniflandirmalara
gore daha basarili sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. Bundan sonraki ¢aligmalarda simiflandirici olarak
YSA kullanilmas1 6nerilmektedir. Simiflandirma basarismin  diisiik olmasi, Il/ilgelerden alan
orneklerin saf ar1 irkina degil de melez tiirlere ait olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu sebeple bazi
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il/ilgelerin siniflandirma basarisimin diger drneklere gore ¢ok diisiik oldugu gézlemlenmistir. Tiirlere
ait ornek sayisinin az olmasi ve Ozellik se¢imi yapilmamasi da makine 6grenmesi yontemlerinin
siniflandirma basarisini etkilemektedir. Ozellik ¢ikarimi asamasinda ar1 kanatlari iizerinde koordinat
noktalarinin standart se¢imi igin gelistirilen algoritmanin koordinat se¢iminde hata payini diisiirdiigii
goriilmiistlir. Sonug olarak ar1 kanatlarindan elde edilen morfolojik 6zellikler kullanilarak ar tiirleri
cesitli makine Ogrenmesi yontemleri ile smiflandirilmis ve en yliksek YSA ile %63,3’lik bir
siniflandirma basaris1 elde edilmistir. Gelecekte yapilacak caligsmalarda tiirlerden alinacak 6rnek
sayilarinin arttirilmasi ve kullanilan 6zelliklerin temel bilesenler analizi gibi yontemlerle secilmesi
onerilmektedir.

VIl. KAYNAKLAR

[1] L. Xu, C. Jiang, J. Wang, J. Yuan and Y. Ren, “Information Security In Big Data: Privacy and
Data Mining,” IEEE Access, vol. 2, no. 1, pp. 1149-1176, 2014.

[2] S. Ozekes, “Veri Madenciligi Modelleri ve Uygulama Alanlar1,” Istanbul Ticaret
Universitesi Dergisi, C. 2, s. 3, SS. 65-82, 2003.

[3] E. Comak, “Destek vektér makinelerinin egitimi i¢in yeni yaklagimlar,” Doktora tezi,
Elektrik Elektronik Miihendisligi Boliimii, Selcuk Universitesi, Konya, Tiirkiye, 2008.

[4] M. Kayri ve M. Boysan, “Bilissel Yatkinlik ile Depresyon Diizeyleri Iliskisinin Smiflandirma
ve Regresyon Agaci Analizi ile Incelenmesi,” Hacettepe Universitesi Egitim Fakiiltesi Dergisi, c. 1, s.
34, ss. 168-177, 2008.

[5] A. Giil, N. Sahinler, A.G. Onal, B.K. Hopkins and W.S. Sheppard, “Effects of Diluents and
Plasma on Honey Bee (Apis mellifera L.) Drone Frozen-Thawed Semen,” Theriogenology, vol. 1, no.
101, pp. 109-113, 2017.

[6] F. Ruttner, Biogeography and Taxonomy of Honeybees, 1st ed., Berlin, Germany: Springer
Verlag, 1998, ss. 284.

[7] G.O. Ozbakir, “Giineydogu smir boyu bal arasi popiilasyonunun morfolojik 6zellikleri,”
Doktora tezi, Biyoloji Boliimii, Ankara Universitesi, Ankara, Tirkiye, 2011.

[8] A.Settar, “Ege Bolgesi ar1 tipleri ve gezginci aricilik {izerine arastirmalar,” Doktora tezi, Ege
Ziraai Arastirma Enstitiisii, Izmir, Tiirkiye, 1983.

[9] I. Kandemir, M. Kence and A. Kence, “Genetic and morphometric variation in 89 honeybee
(Apis mellifera) population of Turkey,” Apidology, vol. 31, no. 3, pp. 343-356, 2000.

[10] M. Kekegoglu and M.I. Soysal, “Genetic Diversity of Bee Ecotypes in Turkey and Evidence

for Geographical Differences,” Romanian Biotechnological Latters, vol. 15, no. 5, pp. 5646-5653,
2010.

64


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/28708507

[11] M. Kekecoglu, “Bat1 Karadeniz Bal Arasi Biyogesitliligi ve Diizce ilinin Yigilca Ilgesinde
Yeni Bir Bal Aris1 Ekotipi,” Biyoloji Bilimleri Arastirma Dergisi, €. 3, S. 1, ss. 7378, 2010.

[12]  A. Tofilski, “Using Geometric Morphometrics and Standard Morphometry to Discriminate
Three Honeybee Subspecies,” Apidologie, vol. 39, no. 5, pp. 558-563, 2008.

[13] D.R. Simith, “Genetic Diversity in Turkish Honey Bees,” Uludag Aricilik Dergisi, c. 2002, s.
3, ss. 10-15, 2002.

[14] R. Hepburn and S.E. Radloff, “Apis Mellifera Capensis:an Essay on the Subspecific
Classification of Honeybee,” Apidologie, vol. 33, no. 2, pp. 105-127, 2002.

[15] T.M. Francoy, M. Drauschke, D. Wittmann, S. Miiler, V. Steinhage, M.A.F.B. Laure, D.D.
Jong and L.C. Gongalves, “ldentification of Africanized Hony Bees Through Wing
Morphometrics: Two Fast and Efficient Procedures,” Apidologie, vol. 39, no. 5, pp. 488-495, 2008.

[16] T.M. Francoy, D. Wittmann, V. Steinhage, M. Drauschke, S. Miiler, D.R. Cunha, A.M.
Nascimento, F.L.C. Figueiredo, Z.L.P. Simoes, D.Dejong, M.C.Arias and L.S.Gongalves,
“Morphometric and genetic changes in a population of Apis mellifera after 34 years of
Africanization,” Genetic and Molucular Research., vol. 8, no. 2, pp. 709-717, 2009.

[17] D.M. Hayes, L.M. Mintonand, K.E. Perez, “Elimia Comalensis (Gastropoda: Pleuroceridae)
from the Edwards Plateau, Texas: Multiple Unrecognized Endemics or Native Exotic?,” American
Midland Naturalist Journal, vol. 158, no. 1, pp. 97-112, 2007.

E

[18] F.J. Rohlf and F.L. Bookstein, “Computing the uniform component of shape variation,’
Systematic Biology, vol. 52, no. 1, pp. 66-69, 2003.

[19] L. R. Monteiro, “Multivariate Regression Models and Geometric Morphometrics: The Search
for Causal Factors in the Analysis of Shape,” Systematic Biology, vol. 48, no. 1, pp. 192-199, 1999.

[20] P.C. Wainwright and S.M. Reilly, “Ecological Morphology: Integrative organismal Biology,”
Mamalogy, vol. 76, no. 4, pp. 1288-1290, 1995.

[21]  Anonim, (4 EKim 2017). [Online]. Erisim: https://www.researchgate.net/publication/
246982444 NTSYS-pc_- _Numerical_Taxonomy_and_Multivariate_Analysis_System.

[22]  Anonim, (4 EKim 2017). [Online]. Erisim: http:/life.bio.sunysb.edu/morph/.

[23] F.J. Rohlf, “On Applications of Geometric Morphometrics to Studies of Ontogeny and
Phylogeny,” Systematic Biology, vol. 47, no. 1, pp. 147-158, 1998.

[24] F.J. Rohif and D.Slice, “Extensions of the Procrustes Method for the Optimal Superimposition
of Landmarks,” System Systematic Zoology, vol. 39, no. 1, pp. 40-59, 1990.

[25] F.J. Rohlf and R.R. Sokal, Biometry The Principles and Practice of Statistics in Biological
Research, 4th ed., New York, USA: W.H. Freeman and Company, 2013, pp. 9-39.

65


https://academic.oup.com/sysbio/article/48/1/192/1657388
https://academic.oup.com/sysbio/article/48/1/192/1657388
https://www.researchgate.net/publication/%20246982444_NTSYS-pc_-
https://www.researchgate.net/publication/%20246982444_NTSYS-pc_-
http://life.bio.sunysb.edu/morph/

[26] A. Tofilski, “Discrimination between honeybee subspecies based on geometric morphopmetric,”
Second European Conference of Apidology, Praguea, Czech Republic, 2006, pp. 60.

[27] D.A. Demirci, “Vektor makineleri ile karakter tanima,” Yiiksek lisans tezi, Bilgisayar
Miihendisligi Boliimii, Y1ldiz Teknik Universitesi, Istanbul, Tiirkiye, 2007.

[28] S. Emir, “Yapay sinir aglari ve destek vektér makineleri yontemlerinin Siniflandirma
performanslarinin karsilagtirilmasi: borsa endeks yoniiniin tahmini tizerine bir uygulama,” Doktora
tezi, isletme Ana Bilim Dali Béliimii, istanbul Universitesi, Istanbul, Tiirkiye, 2013.

[29] M. Altinay, “Yapay sinir aglar1 kullanarak yiiz ifadelerinin belirlenmesi,” Yiiksek lisans
tezi, Bilgisayar Miithendisligi Bolimii, Atilim Universitesi, Ankara, Tirkiye, 2012.

[30] Anonim, (17 Haziran 2017). [Online]. Erigim:
http://www.emo.org.tr/ekler/8c1874c96244659 ek.pdf .

[31] S. Kapil, M. Chawlaand and M.D. Ansari, “On K-means Data Clustering Algorithm with
Genetical Agorithm,” Fourth International Conference On Parallel Distributed and Grid Computing
(PDGC), Solan, India, 2016, pp. 202-206.

[32] M. Kekegoglu, M. Bouga, M.I. Soysal and P. Harizanis, “Morphometrics as a Tool for the
Study of Genetic Variability of Honey Bees,” Tekirdag Ziraat Fakiiltesi Dergisi, vol. 4, no. 1, ss. 07—
15, 2007.

[33] A. Ozkan and i. Kandemir, “Discrimination of Western Honey Bee Populations in Turkey
using Geometric Morphometric Methods,” Bee Word Journal, vol. 87, no. 2, pp. 24-26, 2010.

[34] A. Giiler, “A morphometric model for determining the effect of commercial queen bee usage
on the native honeybee ( Apis mellifera L.) population in a Turkish province,” Apidologie, vol. 41,
no. 2010, pp. 622-635, 2010.

[35] 1. Cakmak, A.Ozkan ve S.S. Cakmak, “Bal Arilarinda Kanatlarin Geometrik Morfometrik
Metodu ile Analiz Edilerek Farkli Seviyedeki Varroa (Varooa Destructor) Parazitinin Bulasiklik
Seviyesinin Belirlenmesi konusunda On Calisma,” Uludag Aricilik Dergisi, c. 2011, s. 4, ss. 118-123,
2011.

[36] C.J. Hall, “An Automated Approach to Bee Identification from Wing Venatio,” M.S. thesis,
Department of Electrical Engineering, Wisconsin University, Madison, USA, 2011.

[37] H.A. Sahara, “Morphological Characterization And Wing Description Of Vespa Orientalis
Orientalis Queens,” Journol of Apiculturel, vol. 28, no. 2, pp. 76-80, 2013.

[38] F.L.D Silva, “Automated bee species identification through wing images,” M.S. thesis,
Department of Biology, Sao Paulo University, Sao Paulo, Brazil, 2015.

[39] Anonim, (22 Agustos 2017). [Online]. Erigim:
http://www.webbee.org.br/bpi/pdfs/livro_03_schroder.pdf.
66


http://www.emo.org.tr/ekler/8c1874c96244659_ek.pdf

[40]

F.J. Szymule and W. Skowronek, “Use of Various Morphological Traits Measured By

Microscope or Computer Methods in the Honeybee Taxonomy,” Journol of Apiculturel, vol. 54, no. 2,
pp. 88-96, 2010.

[41]
[42]
[43]

[44]

Anonim, (17 Nisan 2017). [Online]. Erisim: http://beedol.cz/dawino/DAWINO_prosp_EN.pdf.
Anonim, (21 Nisan 2017). [Online]. Erisim: http://ab.org.tr/ab16/bildiri/105.pdf.
Anonim, (23 Nisan 2017). [Online]. Erisim: https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix.

F.S. Santana, A.H. Relicosta, F.S. Truzzi, F.L. Silva, S.L. Santos, T.M. Fracoy and A.M.

Saraiva, “A Reference Process for Automating Bee Species Identification Based on Wing Images and
Digital Image Processing,” Ecological informatics, vol. 24, no. 1, pp. 248-260, 2013.

67


http://ab.org.tr/ab16/bildiri/105.pdf
https://en.wikipedia.org/wiki/Confusion_matrix

