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OZET

SEZGISEL BULANIK KUME TABANLI DERIN OGRENME
MODELLERIYLE HAPLOID VE DiPLOID MISIRLARIN
SINIFLANDIRILMASI

AYAZ, brahim
Yiksek Lisans Tezi, Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dal
Danigman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih KUTLU
II. Danisman: Dog. Dr. Zafer COMERT
Haziran 2022, 67 Sayfa

Maistr, tiim diinyada yetistirilen bugdaygiller familyasi igerisinde yer alan 6nemli
bir tahil bitkisidir. Insan niifusunun ve g¢evresel faktorlerin artmasiyla birlikte misir
bitkisine olan ihtiya¢ her gecen giin artmaktadir. Misir {iretimini artirmanin etkili
yontemlerinden biri de musir 1slahidir. Misir 1slahinda en etkili ve hizli yontem katlanms
haploid teknigidir. Bu teknik, misir yetistirme siiresini kisaltir ve verimliligi artirir. Misir
1slah siirecinde haploid misir tohumlarinin secilmesi i¢in farkli se¢im yontemleri
bulunmaktadir. Bu secim yontemleri arasinda en yaygin ve en basarili se¢im yontemi R1-
Navajo (R1-nj) isaretcisinin gorsel olarak kontrol edilmesidir. Misir tohumlarinin elle
ayrilmasi, zaman alan ve hataya agik bir islemdir. Emek yogun ve oldukg¢a yorucudur, bu
nedenle haploid ve diploid misir tohumlarini birbirinden ayristiracak hizli ve ytiksek
dogruluklu akilli bir sistemin gelistirilmesi elzemdir.

Bu tezde, haploid ve diploid misir imgeleri, sezgisel bir bulanik c-ortalama
algoritmas1 kullanilarak R1-nj renklendirmesine goére bdoliimlere ayrilmistir. Misir
tohumlarmin siniflandirilmast igin yeni bir hibrit derin 6grenme modeli 6nerilmistir.
Onerilen hibrit model, CBAM, hiper siitun, 2B iist drnekleme ve artik blok gibi baz1 yeni
teknikler kullanilmistir. Veri seti 3000 misir imgesinden olusmaktadir. Misir imgeleri
sezgisel bulanik kiimeleme algoritmasiyla boliitlenmistir.  Onerilen yontemlerin
performans olgiimleri igin 5 kath ¢apraz dogrulama teknigi kullanilmigtir. IFCM+CNN
modeliyle kabul edilebilir basarim elde edilmistir. CNN modeliyle 94.13% dogruluk,
94.91% F1-Skoru ve 97.27% hassasiyet ile yiiksek basarimli bir sonug elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Akilli tarim, Boéliitleme, Derin 6grenme, Sezgisel bulanik

kiimeler, Yapay zeka.






ABSTRACT

CLASSIFICATION OF HAPLOID AND DIPLOID MAIZE SEEDS WITH
INTUITIONISTIC FUZZY SET-BASED DEEP LEARNING MODELS

AYAZ, Ibrahim
MSc. Artificial Intelligence and Robotics
Advisor: Asst. Prof. Dr. Fatih KUTLU
Co-Advisor: Assoc. Prof. Dr. Zafer COMERT
June 2022; 67 Pages

Maize is an important cereal plant in the family of wheatgrass cultivated all over
the world. With the increase in human population and environmental factors, the need for
maize plants is increasing day by day. One of the effective methods of increasing maize
production is maize breeding. The most effective and fastest method in maize breeding is
the doubled haploid technique. This technique shortens maize growing time and increases
productivity. There are different selection methods for selecting haploid maize seeds in
the maize breeding process. Among these selection methods, the most common and most
successful selection method is visually checking the R1-Navajo (R1-nj) marker. Manual
separation of maize seeds is a time-consuming and error-prone process. It is labor-
intensive and very tiring, so the development of a fast and highly accurate intelligent
system to separate haploid and diploid maize seeds is essential.

In this thesis, haploid and diploid maize images were segmented according to R1-
nj coloring using an intuitionistic fuzzy c-means algorithm. A new hybrid deep learning
model is proposed for the classification of maize seeds. Some new techniques such as the
proposed hybrid model, CBAM, hypercolumn, 2D upsampling, and residual block are
used. The dataset consists of 3000 maize images. Maize images are segmented by the
intuitionistic fuzzy clustering algorithm. For the performance measurements of the
proposed methods, the 5-fold cross-validation technique was used. Acceptable
performance was obtained with the IFCM+CNN model. A high-performance result was
achieved with the CNN model with an accuracy of 94.13%, an F1-Score of 94.91% and

an accuracy of 97.27%.

Keywords: Smart agriculture, Segmentation, Deep learning, Intuitionistic fuzzy

sets, Artificial intelligence,
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis baz1 simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte

asagida sunulmustur.

Simgeler Aciklama

FS Bulanik (fuzzy) kiimeler

FSX X kiimesinde taniml1 bulanik kiimelerin ailesi

IFS Sezgisel bulanik (intuitionistic fuzzy) kiimeler

IFSX X kiimesinde tanimli sezgisel bulanik kiimelerin ailesi

u Uyelik matrisi (b8liim matrisi)

v Kiime merkezleri

Jm Amag fonksiyonu

£ Durdurma kriteri (epsilon)

m Bulaniklastiric1 degeri

dX,Y) X' ve Y noktalar arasindaki uzaklik degeri

u Uyelik derecesi

n Uye olmama derecesi

T Belirsizlik (tereddiit) derecesi

Ha A bulanik kiimesine liye olma derecesi

M2 A bulanik kiimesine liye olmama derecesi

Ty A bulanik kiimesinin belirsizlik derecesi

U 1. kiimedeki k 'inci verinin xj, liye olma degeri

u;” I. siniftaki k’inci verinin sezgisel bulanik kiimeye iyeligini
gosterir

v;"* 1. kiimenin sezgisel bulanik kiimedeki merkez

; i. kiimenin belirsizlik derecesi

J> Sezgisel bulanik entropi

v, Softmax katmaninin ¢ikis degeri
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1. GIRIS

Diinyada en ¢ok tiretilen ikinci mahsul olan Misir (Zea mays L.) temel gida olarak
insan beslenmesinde, yem olarak hayvan beslenmesinde, ham madde olarak endiistride
ve biyoyakit olarak makinelerde kullanilan bugdaygiller familyas: icerisinde yer alan
onemli bir tahil bitkisidir (Fuente, 2015). Afrika, Asya ve Amerika’nin yoksul
bolgelerinde yasayan halkin temel gida kaynagidir (Prigge, 2012). Uluslararast Hububat
Konseyi (IGC) verilerine gore 2020-2021 yillarinda 1.126 milyar ton musir {iretimi ve
1.148 milyar ton musir tiikketimi yapildigi tahmin edilmektedir. 2021-2022 yillarinda misir
tretiminin 1.210 milyar ton ve 1.201 milyar ton musir tiiketiminin olacagr on
goriilmektedir (International Grains Council, 2021). Gida ve Tarim Orgiitii tahminlerine
gore diinya stok-tiiketim oran1 2021-2022°de %?21°e diisecektir. Bu oran 2012-2013
yilindan bu yana en diisiik seviyeyi gostermektedir (FAO, 2020). Tiirkiye Istatistik
Kurumu Ekim ay1 verilerine gore 2021 yilinda Tiirkiye’de musir iiretimi bir 6nceki yila
gore degismeyerek 6.5 milyon ton olacagi &n goriilmiistiir (TUIK, 2021).

Diinya ¢apinda azalan tarim arazileri ve ¢evresel faktorlerin etkisiyle beraber artan
diinya niifusunu beslemek, verimli mahsullere ulasmak, tarimsal tliretimde yenilik ve
verimlilik artiglart bitki 1slah programlarinin gelismesini zorunlu hale getirmistir. Bu
sebeple misir 1slah programlari, kendi i¢inde melezlenmis iki farkli hatti gegerek daha
verimli ve daha Ongoriilebilir hibrit tohum cesitleri iiretir. Geleneksel misir 1slah
calismalariyla saf hatlarin gelisimi uzun bir zaman alarak 6-7 yil siirmektedir. Bu siirenin
sonunda genomlar ancak %99 homozigot diizeyine ulasilabilmektedir (Veeramani ve
ark., 2018). Bu siirenin kisaltilmasi haploid bitki elde etme teknikleri ile miimkiindiir
(Altuntas, 2018). Katlanmis haploid (KH) teknigi ile misir 1slah siireci kisaltilarak 2-3 yil
iginde verimli bir sekilde homozigot hatlarin olugsmasini saglar (VVeeramani ve ark., 2018).
KH teknigi ile 100% homozigot ve homojen hatlarin hizli gelisimi saglanmaktadir (De
La Fuente ve ark., 2017).

flk haploid musir bitkisi Stadler ve Randolph tarafindan 1929 - 1932 yillari
arasinda kesfedilmistir. Daha sonraki yillarda Chase (1947), Amerika’nin gesitli misir
kusag1 materyallerinde diisiik frekansta haploid misirlar bulmustur. Tiim bu gelismeler

musir 1slahinda kromozom katlama maddesi olan kolhisinin kesfedilmesine, in vitro anter



ile laboratuvar ortaminda mikrospor kiiltiir tekniklerinin basarili bir sekilde
uygulanmasina ve in vivo haploid teknigi i¢in uygun genotiplerin tespitine imkan

saglamistir (Geiger, 2009).

1.1. Haploid Bitkinin Uretimi

Haploid bitkiler “in vitro” ve “in vivo” olmak iizere iki indirgeme (indiikleme)
teknigi ile elde edilir (Cerit ve ark., 2016). Bolim 1.1.1 ve Bolim 1.1.2°de bu
tekniklerden bahsedilmistir.

1.1.1. Invitro haploid teknigi

Haploid bitkilerin iiretimi i¢in in vitro kiiltlir tekniklerinin basarili bir sekilde
uygulanmasi aragtirmacilari cesaretlendirerek bu teknigin misirda uygulanmasina tesvik
etmistir. Uygulama sonucunda misir bitkisi, tatmin edici in vitro embriyogenez sergileyen
¢ok az sayida genotip ile son derece inat¢i bir bitki tiirii oldugu saptanmistir (Geiger,
2009). In vitro haploid teknigi laboratuvar ortaminda anter veya mikro spor kiiltiiri,
polenleri farkli sicakliklarda bekletilmesi ve polenlerin 1s1nlanmasi gibi ¢esitli teknikler
uygulanarak haploid bitkilerin elde edilmesi miimkiindiir. In vitro tekniklerinin genotip

etkisi sebebiyle yeterli diizeyde sonug aliamamustir (Cerit ve ark., 2016).

1.1.2. Invivo haploid teknigi

In vivo haploid bitki elde etme tekniginde son yillarda indiikleyici adi verilen
tozlayict olarak kullanilan hatlar kullanilmaktadir. Bu hatlar rastgele bir bigimde toz
verdigi bitkinin kocanlarinda haploidlerin olusmasina imkén saglamaktadir.
Koganlardaki haploid tohumlar, seleksiyon ve ¢gimlendirme isleminden sonra kromozom
katlama maddesi olan kolhisin ile kendilenerek 100% homozigot fertil (verimli) KH
hatlar elde edilir. (Cerit ve ark., 2016).

In vivo haploid teknigi ile KH hatlarin elde edilmesi paternal (androgenetic) ve
maternal (gynogenetic) haploidler olmak tizere iki yontem ile gergeklestirilir (Cengiz,

2016). Paternal Haploid Yontemi, indiikleyici hattin toz alicit (ana ebeveyn) olarak



kullanilmasidir. Maternal Haploid Yontemi, indiikleyici hattin polinatdr (baba ebeveyn)
olarak kullanilmasidir. Paternal haploid yontemi ile elde edilen haploid miktar1 maternal
haploid yontemine gore ¢ok daha diisiiktiir (Cerit ve ark., 2016). Yiiksek miktarda haploid
bitki elde etme nedeniyle maternal haploid teknigi daha ¢ok tercih edilmektedir (Altuntas,
2018). In vivo haploid teknigi ile gelistirilen KH hatlarin ¢ogu ticari amach
gelistirilmistir. KH hatlarin gelisiminde diger tekniklerin etkisi daha azdir (Cerit ve ark.,
2016).

KH hatlari, kromozom katlama maddesi olan kolhisinin haploidlere
uygulanmasiyla elde edilir. Bu uygulama pahali ve zehirli kimyasal igerir. Bu nedenle
kromozom katlanmasi uygulanmadan o6nce haploidlerin etkin bir sekilde secilmesi,
kimyasal maddelerin kullanimi, misir ekim alani, is giici ve ekim alanindaki diploid
tohumlarin yonetimi agisindan kaynak tasarrufu saglar (Chaikam ve ark., 2016). Sekil
1.1’de goriildiigii lizere katlanmis haploid tekniginin geleneksel misir 1slah1 yontemine

gore ¢ok daha erken ve verimli bir mahsul elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 1.1. Geleneksel musir 1slahi siireci ve KH teknigiyle misir 1slah stireci.
1.2. Haploid ve Diploid Misir Tohumlarimin Ayristirilmasi

KH teknigindeki en zahmetli ve en 6nemli asama, haploid misir tohumlarinin
diploid misir tohumlarindan ayristirilmast islemidir (Melchinger ve ark., 2014).
Kromozomlara katlanmis haploid teknigini uygulamadan once indiiklenen tohumlar
arasindan sayica az olan haploidlerin, diploidlerden ayristirilmasi gerekir ¢iinkii KH

tekniginde sadece haploidler kullanilir. Bu durum haploid tohumlarin hizli ve duyarl bir



sekilde segilmesi i¢in 6nemlidir (Geiger ve ark., 2013). Haploid tohumlari se¢mek igin
farkli se¢im yontemleri vardir. Bu se¢im yontemlerinden en yaygin olarak kullanilan ve
en basarili segilebilir belirteg R1-Navajo (R1-nj)’dur (Chase ve Nanda, 1969). R1-nj
belirtecinin haricinde embriyo agirliklart (Smelser ve ark., 2015), yag icerigi seviyeleri
(Melchinger ve ark., 2014) ve redroot (Chaikam ve ark., 2016) arasindaki farklar gibi
alternatif secilebilir belirtegler de mevcuttur. Baskin R1-nj markori, indiikleyici
genotipler lizerinde antosiyanin pigmentasyonuna bagli olarak aleurone ve scutellum’un
mor renklenmesine neden olur (Melchinger ve ark., 2014). Sekil 1.2’de goriildiigi tizere
R1-nj renk markdrii, embriyo ve endosperm fiizerindeki renklenme haploid ve diploid
misir tohumunun ayrimint kolaylastirir, gorsel olarak siniflandirmasina izin verir

(Altuntas ve ark., 2019).

Endosperm
tizerindeki R1-nj
renk markori

Embriyo
iizerindeki R1-nj
renk markorii

Renksiz
embriyo

(a) ®)

Sekil 1.2. Haploid (a) ve diploid (b) misir tohumlari tizerindeki R1-nj renk markorti.

Embriyo ve endosperm {iizerindeki kirmizi-mor renkli tohumlara diploid denir.
Diploid tohumlarda kaynak genotip ve indiikleyici hattin kromozomunu i¢erdiginden, 2n
kromozomu vardir.  Tohumlarin endospermlerinde R1-nj renklenmesi olsa da
embriyolarinin renksiz olmast bu tohumlarin haploid oldugunu gosterir. Haploid
tohumlar sadece dondr bitkinin kromozomlarini tasidigindan dolayr n kromozoma
sahiptir (Altuntas ve ark., 2019). Gelencksel olarak elle yapilan emek-yogun ve hataya
acik olan bu ayristirma siirecinin minimum hatayla hizli bir bigimde otomatik olarak

gerceklestirilmesini saglayacak yapay zeka tabanli bir sistemin gelistirilmesi elzemdir.



Bu tez ¢alismasinda, haploid ve diploid misir tohumlarini yiiksek basarimli bir
bigimde ayrigtiracak bir yapay zeka uygulamasi gelistirilmesi amaglanmistir. Calismada
acik erigimli bir veri seti olan 1230 haploid ve 1770 diploid olmak iizere toplamda 3000
musir tohumu imgesinden faydalanilmistir. Veri setindeki misir tohumu imgeleri sezgisel
bulanik kiimeleme algoritmalarindan biri olan ve Chaira (2011) tarafindan tanimlanan
sezgisel bulanik ¢ ortalamalar (intuitionistic fuzzy ¢ means (IFCM)) ile boliitlenerek
Ozgiin evrisimsel sinir agina verilmek iizere hazir hale getirilmistir. Siniflandirma
islemlerinde kullanilan derin 6grenme modelinde artik blok, dikkat modiilii, iki boyutlu
ornekleme blogu ve hiper siitun teknikleri kullanilmistir.

Literatiirde haploid ve diploid misir tohumlarini1 otomatik ayristirmayi amaglayan
ve c¢alismamizda kullandigimiz yontemleri uygulayan caligmalara Bolim 2°de yer
verilmistir. BoOlim 3’de tez calismasinda kullanilan materyal ve yontemlerden
bahsedilmigstir. Boliim 4’de elde edilen bulgulara/deneysel sonuglara yer verilmistir.

Boliim 5°de deneysel sonuglar tartisiimis ve sonuglar paylasilmistir.






2. KAYNAK BILDIiRiSLERI

Haploid ve diploid tohumlarin dogru ve otomatik bir bicimde ayristirilmasi emek-
zaman acisindan onemlidir. Bu kapsamda literatiirde farkli teknikler uygulanmigtir.
Calismamizda haploid ve diploid tohumlarin se¢imi i¢in akilli sistemlerin gelistirilmesine
yonelik arastirma yapan ve kullandigimiz teknikleri kendi ¢alismalarinda kullanan benzer
caligsmalarin en dnemli olanlarina yer verilmistir.

Bezdek ve ark. (1984), bulanik c ortalamalar (fuzzy ¢ means (FCM)) algoritmasini
FORTRAN-IV ile kodlayarak algoritma programini birgok istatistiksel veri analiz
problemlerinde kullanmiglardir. Ayrica bu algoritma herhangi bir sayisal veri seti i¢in
bulanik boéliimler ve prototipler olusturdugu ifade edilmistir. Bu boliimler bilinen alt
yapilarin dogrulugunu 6lgmek ve heniiz ¢alisilmamis verilerde alt yapi dnermek igin
kullanishi  olduguna deginmislerdir. FCM algoritmasmnin amag¢ fonksiyonunda
genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi kullanilir. FCM ¢ temel uzaklik metrigi
(Oklid, K6segen ve Mahalonobis), esas alarak giiriiltiiye kars1 hassasiyeti kontrol eden
ayarlanabilir agirlik faktorii, degisken sayida kiimenin kabulii ve kiime gecerliligini
igeren gesitli Ol¢iitleri igerir (Bezdek ve ark., 1984).

Xu ve Wu (2010), sezgisel bulanik kiimelerin (intuitionistic fuzzy sets (IFS))
karmasik ve belirsizlige yatkin 6znitelikleri bulunana verileri ele almak i¢in kullanilan
faydali bir yontem oldugundan bahsetmistir. Bu ¢aligma da IFS’leri kiimelemek igin
sezgisel bulanik ¢ ortalamalar (intuitionistic fuzzy c¢ means (IFCM)) algoritmasi
gelistirilmistir. Tanimlanan bu algoritmanin her asamasinda kaynak matrisler degistirilir
ve IFS i¢in kiimelerin her birine bir iiyelik dereceleri hesaplanir. Algoritma sonunda
verilen tiim IFS’lerin tahmini iiyelik derecelerine gore kiimelenmesi saglanir. Ayrica
aralik-degerli sezgisel bulanik kiimeler (interval-valued intuitionistic fuzzy sets (IVIFSSs))
icin de IFCM kullanilabilmektedir. Bu g¢alismada tanimlanan kiimeleme algoritmasi
gercek ve simiile edilmis verilerle test edilerek etkinligi kanitlamigtir (Xu ve Wu, 2010).

Chaira (2011), sezgisel bulanik kiime teorisini kullanan sezgisel bulanik c
ortalamalar (intuitionistic fuzzy ¢ means (IFCM)) ile isimlendirilen kiimeleme yontemini
Xu ve Wu caligmasindan farkli olarak yeniden ele almistir. Bu yodntemde, iyelik

fonksiyonlar1 tanimlanirken ortaya ¢ikan tereddiit derecesi diger bir deyisle belirsizlik



parametresini dikkate alimir. Bu nedenle FCM algoritmasi kullanilarak kiime
merkezlerinin istenilen konumuna yakinsama yapabilecegi anlasilir. Ayrica sezgisel
bulanik entropi (intuitionistic fuzzy entropy (IFE)) olan yeni bir amag¢ fonksiyonu
algoritmaya dahil edilmistir. Bu eklenti kiimedeki iyi noktalar1 maksimize etmek igin
kullanilir ve bu noktalar beyin goriintiilerindeki anormallikleri tespit etmek icin
kullanilmistir. Deneysel sonuglar 6nerilen yontemin geleneksel FCM algoritmalarinin ve
tip II bulamik algoritmalarina nazaran daha i1yi bir yontem oldugunu gostermektedir
(Chaira, 2011).

Majumdar ve ark. (2014), bugday yapragindaki hastaligin olup olmadigini
gorilintiisiinden tespit eden yeni ve etkili bir yol sunmaktadir. Veri setindeki bugday
goriintiisiiniin  belirlenen o6zelliklerinden olusan veri noktalarina FCM algoritmasi
uygulanir. ilk asama da veri kiimesini hastalikl1 ve hastaliksiz olarak bolmek icin kiime
sayist (c) 2 secilerek gruplandirilir. Daha sonra bilinen doért hastalik tipine karsin
hastalikl1 veri setini dort kiimeye ayirmak i¢in kiime sayis1 dort olarak segilerek FCM ile
siniflandirilmistir. Smiflar aras1 ve sinif i¢i varyansa dayal1 6zellik kiimelerinin se¢imi
icin etkili bir yontem gelistirdikleri dnerilmistir. Bu ¢alisma sadece bugday yapraginda
uygulanmis olsa da diger bitkilerin yaprak goriintilerinde de aymi yontemin
uygulanabilirliginden bahsedilmistir (Majumdar ve ark., 2014).

Veeramani ve ark. (2018), derin evrisimsel sinir agini kullanarak haploid misirlari
siralayan DeepSort adinda yeni bir derin 6grenme modeli 6nermistir. Bu ¢alismada 4021
adet misir tohumu (809 haploid ve 3212 diploid) imgesi ve 5-katli ¢apraz dogrulama
teknigi kullanildi. DeepSort modeli; destek vektor makinasi, random forest ve lojistik
regresyon siniflandiricilarina gore %96 oran ile daha yiiksek bir dogruluk elde edilmistir
(Veeramani ve ark., 2018).

Wang ve ark. (2018), ¢alismalarinda LSTM-CNN algoritmasi ve optimum dalga
bandi se¢imine dayali bir yontem onermistir. Veri setinde 100’er haploid 100’er diploid
olmak tizere iki misir ¢esidi (Zhengdan-958 ve Nongda-616) kullanilmistir. Zhengdan-
958 veri setiyle 1367.6-1526.4nm optimum dalga bandinda %97 ye varan basar1 elde
etmislerdir. Yine ayni optimum dalga bandinda Nongda-616 veri setiyle %93’lik bir
basari elde etmislerdir. Onerilen modelin haploid misirlarin tanimlanmasinda 6nemli bir

etki yarattig1 dile getirilmistir (Wang ve ark., 2018).



Song ve ark. (2017), haploid misir tohumlarin1 R1-nj renk markoriinii referans
alarak otomatik siniflandiran bir sistem tasarlamigtir. Bu sistem tohum besleme birimi,
goriintii alma birimi, siralama birimi ve sistem kontrol birimini igerir. Tohum besleme
tinitesi misir tohumlarini bant lizerine dagitir. Goriintii alma birimi, misir tohumlarinin
goriintiilerini ¢ekip kaydeder ve endospermin renk Ozelligine gore ayristirma islemi
yapar. Sistem kontrol birimi hava emisini kullanarak heterozigot g¢ekirdeklerini
ayristirabilen mekanik kollar ve solenoid valfler icerir. Bu sistem Cin Tarim Universitesi
tarafindan elde edilen dort misir ¢esidi tarafindan test edilmistir. Sistem % 91.39 varan
basarili bosaltma gerceklestirmistir. Heterozigot ¢ekirdeklerin tanimlanmasinda %95.04
varan basar elde edilmistir (Song ve ark., 2018).

Taylor (2019), karisik durumda olan haploid ve diploid misir tohumlarindan
zaman alanl dalga formlarini toplamak i¢in Terahertz zaman alan spektroskopisi (THz-
TDS) sistemini kullanmistir. Veri setinde iyilestirme ve buna bagli olarak azaltma
yapmak i¢in Watershed goriintii boliitleme teknigi kullanilmistir. Dalga formu verileri
frekans alanina doniistiirilerek egitim verisi haline getirilmistir. Veriler rastgele alt
ornekleme teknigi kullanilarak yapay sinir agina verildi. Siniflandirici olarak makine
Ogrenmesi algoritmalarindan biri olan olasiliksal sinir ag1 (PNN) kullanildi. Ayrica 5 kat
capraz dogrulama teknigi ile %75’lik ortalama siniflandirma basaris1 elde edilmistir
(Taylor ve ark., 2019).

Altuntag ve ark. (2019), evrisimsel sinir ag1 ve transfer 6grenme yaklagimlarini
kullanarak haploid misir tohumlarini tanimlayan bir sistem gelistirdiler. Bu deneysel
calismada AlexNet, VGGNet, GoogleNet ve ResNet derin 6grenme modellerinin
performans metrikleri karsilastirilmis en iyi ve en verimli sonucun VGG-19 modeli
oldugu vurgulanmistir. Bu derin 6grenme modeli ile %94 oraninda bir basar1 saglandi
(Altuntas ve ark., 2019).

Huang ve ark. (2019), misir tohumundaki bozukluklar1 tespit etmek igin derin
O0grenme algoritma ile geleneksel makine Ogrenmesi yoOntemlerini karsilastirmis,
deneylerin derin 6grenme algoritmasi GoogleNet’in %95 oranla daha iyi sonug verdigini
vurgulamistir (Huang ve ark., 2019).

Kumar ve ark. (2019), FCM’nin tibbi goriintii segmentasyonu i¢in kullanilan
baslica yontemlerden biri oldugundan bahsetmislerdir. Literatiirde, gercek verilerle

iligkili belirsizligi ele almak i¢in sezgisel bulanik kiimeler teorisine dayanan sezgisel
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bulanik ¢ ortalamalar onermislerdir. Uyelik derecesi ile birlikte tereddiit derecesi
kullanilarak amag¢ fonksiyonu tanimlanmistir. Bununla birlikte, ama¢ fonksiyonunu
analitik yontemlerle ¢6zmek yerine FCM kullanilarak yaklasik ¢6ziim elde edilmistir.
Calismalarinda, degistirilmis sezgisel bulanik ¢ ortalamalar (modified intuitionistic fuzzy
¢ means (MIFCM)) algoritmasi Onerilmis ve belirsiz ¢arpanin Lagrange yontemini
kullanarak MIFCM yo6nteminin amag fonksiyonu analitik olarak ¢oziilmiistiir. Tereddiit
derecesini belirlemek i¢in Sugeno ve Yager degilleme (negation) fonksiyonlari sezgisel
bulanik tanimlayici olarak kullanilmigtir. MIFCM yoOnteminin performansi, ii¢ sezgisel
bulanik kiimeleme yontemi ve agik erisimli iki MRI veri kiimesi ve sentetik veri kiimesi
tizerindeki FCM ile karsilastirilmistir. Ortalama béliimleme dogrulugu, f1 skor, jaccard
index, yanlis-negatif oran ve yanlis pozitif oran gibi performans Ol¢iitleri kullanilarak
MIFCM yo6nteminin performansi ii¢ farki sezgisel bulanik kiimeleme yontemi ve FCM
algoritmasiyla karsilastirnlmistir. Deneysel sonuglar neticesinde Onerilen yonteminin
digerler yontemlere gore daha basarili sonug verdigi saptanmistir (Kumar ve ark., 2019).

Garcia-Fortea ve ark. (2020), polen gelisim asamalarinin tespiti ve polenlerin
tanimlanmas1 i¢in Microscan adinda derin 6grenme tabanli yapay sinir agi modeli
gelistirdi. Ilk deneyde patlican erisimlerinin mikrosporlariyla RetinaNet modeli
uygulanarak %86.30’luk ortalama bir hassasiyet elde ettiler. ikinci deneyde in vitro
olarak yetistirilecek anter aralig1 Microscan modeline verilerek li¢ tane patlican genotip
tanimlandi. Bu genotipler Cb ve E6 androjenez protokolleriyle yetistirildiler. Microscan
ile tahmin edilen genotip E6 protokoliiyle en iyi sonucu verdi. Elde edilen bitkiler, akis
sitometrisi ve single primer zenginlestirme teknolojisi karakterize edildi ve yiiksek oranda
onaylanmis haploid ve katlanmis haploid bitkiler elde edildigi vurgulanmistir (Garcia-
Fortea ve ark., 2020).

Ozyurt ve ark. (2020), goriintii ¢oziiniirliiklerinde iyilestirmeler yapan siiper
¢Oziiniirlik yontemini  kullanmistir. Bu yontemin beyin manyetik rezonans
goriintiistindeki ¢ozlinlirliigii arttirmasi goriintiideki 6nemli bilgilerin daha goriiniir ve net
olmast agisindan hayati 6nem tasidigindan bahsetmistir. Ayrica bu yontem beyin timaor
goriintiilerinin daha net bir sekilde tanimlanmasini saglamaktadir. Bu c¢alismada siiper
¢cOziinlirlik yontemiyle gorlintii iyilestirme, FCM ile goriinti segmentasyonu,
SqueezeNet ile ozellik ¢ikarimi ve asir1 6grenme makinast ile siniflandirma islemi

gergeklestirmislerdir. Sonug¢ olarak siiper c¢oziiniirlikli FCM yontemiyle %98.33
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dogruluk elde edilirken siiper ¢oziiniirliiksiiz Fuzzy C Means ile %10 daha az basari elde
edildigi vurgulanmstir (Ozyurt ve ark., 2020).

Togagar ve ark. (2021), beyin manyetik rezonans goriintiilerinde timor tespiti igin
BrainMRNet adli derin 6grenme modelini kullanmislardir. Bu model {i¢ islem adimi
icermektedir. Bunlar dikkat modiilleri, hipersiitun teknigi ve artik bloklardir. Bu
calismada glioma, meningioma ve hipofiz adli {i¢ tip timor incelenmistir. Beyin
kanserine neden olan bu tiimoérlerin en ¢ok beyinin hangi lob bolgesinde daha yogun
oldugunu tanimlayan bir segmentasyon yontemi dnermislerdir. Siniflandirma neticesince
glioma tiimorii i¢in %98.18, meningioma i¢in %96.73 ve hipofiz i¢in %98.18 dogruluk
elde edilmistir. Sonug olarak glioma ve meningioma tiimoriiniin alt kiimeleri kullanilarak
beynin hangi lob bolgesinde goriildiigii %100 basart ile belirlenmistir. Bu ¢alismada hibrit
bir derin 6grenme modelini sunmaktadir. Deneyler; yiiksek diizeyde dogruluk, kesinlik
ve 0zgiilliik gibi performans olgiitlerinde umut vaat eden sonuglart géstermistir (Togagar

ve ark., 2021).






3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez ¢alismasinda, misir imgeleri kullanilarak iki asamali (IFCM+CNN) ve tek
asamali (CNN) modeller ayr ayr1 egitilerek haploid ve diploidlerin siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Tki asamali yontemde sezgisel bulanik kiimeleme algoritmas1 olan
Chaira (2011) tarafindan tanimlanan IFCM algoritmasi ile misir imgelerinin
boliitlenmesi ve bdliitlenen imgelerin sifirdan olusturdugumuz 6zgiin derin 6grenme
modeliyle smiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Tek asamali yontem de orijinal misir
imgeleri olusturdugumuz evrisimli sinir ag1 (convolutional neural network (CNN))
modeline verilerek haploid ve diploid misir imgelerinin  siniflandirilmasi
gergeklestirilmistir. Bu ¢alismada 2017 yilinda hasat edilen 1230 haploid, 1770 diploid
olmak iizere toplamda 3000 adet misir imgesinden faydalanilmistir. IFCM algoritmasinin
boliitleme parametreleri; bulaniklastiric1 (m), degilleme parametresi (a), epsilon (g) ve
maksimum iterasyon degerleri ampirik bir sekilde belirlenmistir. Ayrica kiime sayisi (c)
kiime gegerlilik indeksleriyle belirlenmistir. Kullandigimiz CNN modelinin basarimini
ve gilivenirligini arttirmak i¢in 5-kathh capraz dogrulama teknigi tercih edilmistir.
Olusturdugumuz CNN modelinde evrisim katmanlar1 ve havuzlama katmanlar1 yani sira
dikkat modiilleri, hiper siitun teknigi, artik bloklar ve iki boyutlu iist 6rnekleme teknigi
kullanilmigtir. Siniflandirma performansini degerlendirmek i¢in karmagiklik matrisi elde
edilmistir. Bu hata matrisindeki indeksler kullanilarak dogruluk, fl-score, duyarlilik,
ozgiillik ve kesinlik gibi performans metrikleriyle smiflandirmanin  basarimi
Olcllmiistir.

Segmentasyon ve CNN modelinin egitim islemlerinde NVIDIA Quadro P6000
ekran kartl is istasyonu, TESLA K80 islemcili Google Colab bulut sunucular1 ve Harran
Universitesi Yiiksek Performansli Hesaplama Merkezi’nde bulunan TESLA K20X ekran

kartli yiiksek performansh bilgisayarlar kullanilmistir.

3.1. Veri Seti

Calismamizda kullandigimiz veri seti 2017 yaz ayinda Sakarya Misir Arastirma

Enstitiisii Miidiirliigii tarafindan “Ulkesel Misir Islah Arastirmalar1” projesi kapsaminda
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invivo maternal haploid indirgeme yontemi kullanilarak RWS/RWK76’nin 107 kaynak
genotip ’in ¢aprazlanmasiyla elde edilmistir. Misir tohumlar1 alan uzmanlari tarafindan
R1-nj belirteci dikkate alinarak secilmistir. Veri setinde 1230 haploid ve 1770 diploid
olmak iizere toplam 3000 adet misir tohumundan olugmaktadir. Misir imgelerinin
¢oziinlirlik boyutlart 300x289 piksel ile 610x637 piksel arasinda degismektedir. 107
farkli kaynak genotip ile indirgeyici hatlar arasinda yapilan indiikleme melezlemesi
sonucu Cizelge 3.1’de verilmistir (Altuntas, 2018). Bu veri seti ¢alismalarda kullanilmak
tizere ilk olarak Altuntas vd. (Altuntas ve ark., 2019) tarafindan dijital kamera

kullanilarak internet ortamina aktarilmis ve agik erisimlil olarak yayimlanmustir.

Cizelge 3.1. 107 kaynak dondr genotip listesi (Altuntas, 2018).

No Donoér No Donoér No Donoér

1 TTSMAU.ICN-1 20 TTSMA.U.1CN-23 39 TTSMA.U.2CN-19
2 TTSMAU.ICN-2 21 TTSMA.U2CN-1 40  TTSMA.U.2 CN-20
3 TTSM A.U.1 CN-3 22 TTSMA.U.2CN-2 41 TTSMA.U.2 CN-21
4  TTSMAU.ICN-4 23 TTSMAU2CN-3 42 TTSMA.U2CN-22
5 TTSM A.U.1 CN-5 24  TTSMA.U.2 CN-4 43  TTSMILU.1 CN-1
6  TISMAUICN-6 25 TTSMAU2CN-5 44 TTSMILU.I CN-2
7 TTSMAU.ICN-7 26 TTSMAU2CN-6 45 TTSMILU.1 ON-3
8 TTSMAU.ICN-8 27 TTSMA.U2CN-7 46 TTSMILU.1 CN-4
9  TTSMAU.ICN-9 28 TTSMAU2CN-8 47 TTSMILU.1 CN-5
10 TTSMA.U.ICN-10 29 TTSMAU2CN-9 48 TTSMILU.I CN-6
11 TTSMAU.ICN-11 30 TTSMAU2CN-10 49 TTSMILU.1 CN-7
12 TTSMAU.ICN-12 31 TTSMAU2CN-11 50 TTSMILU.1 CN-9
13 TTSMAU.ICN-14 32 TTSMAU2CN-12 51 TTSMILU.1 CN-10
14 TTSMAU.ICN-15 33 TTSMAU2CN-13 52 TTSMILU.1 CN-12
15 TTSMAU.ICN-16 34 TTSMA.U2CN-14 53 TTSMILU.1 CN-13
16 TTSMA.U.ICN-17 35 TTSMAU2CN-15 54 TTSMILU.1 CN-14
17 TTSMAU.ICN-19 36 TTSMAU2CN-16 55 TTSMILU.2CN-1
18 TTSMAU.ICN-20 37 TTSMA.U2CN-17 56 TTSMILU.2 CN-2
19 TTSMAU.ICN-22 38 TTISMAU2CN-18 57 TTSMILU.2 CN-3

1 https://www.rovile.org/datasets/haploid-and-diploid-maize-seeds-dataset/
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Cizelge 3.1. 107 kaynak dondr genotip listesi (devam) (Altuntas, 2018).

No  Donér No  Donér No Donoér

58 TTSMILU2CN-4 75 TTSMILU.2 CN-21 92 TTSM SILAJ CN-15

59 TTSMILU2CN-5 76 TTSMILU2CN-22 93  SPANISHRAWWAXY
CORN-1

60 TTSMILU2CN-6 77 TTSMILU.2 CN-23 94 ggﬁg}_szl{ RAW WAXY

61 TTSMILU2CN-7 78 TTSMILU2CN-24 95 SPANISH WAXY-1 F2
62 TTSMILU2CN-8 79  TTSM SILAJCN-1 96 SPANISH WAXY-2 F2
63 TTSMILU2CN-9 80 TTSM SiLAJCN-2 97 WAXY CORN F2

64 TTSMILU2CN-10 81 TTSM SILAJCN-3 98 P1429

65 TTSMILU2CN-11 82 TTSM SILAJ CN-4 99 P1570

66 TTSMILU2CN-12 83  TTSM SiLAJCN-5 100 P2088

67 TTSMILU2CN-13 84  TTSM SILAJ CN-6 101 S%EELL COLD TOL.
68 TTSMILU.2CN-14 85 TTSM SiLAJ CN-7 102 g\({?ﬁ}\;ELL COLD TOL.

DRK. SPA DROUGHT SYN-

69 TTSMILU.2CN-15 86  TTSM SILAJ CN-8 103 1

DRK. SPA DROUGHT SYN-

70 TTSMILU2CN-16 87  TTSM SILAJCN-9 04

DRK. SPA DROUGHT SYN-
3

71  TTSMILU2CN-17 83 TTSMSILAJCN-11 105
72 TTSMILU2CN-18 89 TTSMSILAJICN-12 106  6100-A (WAXY)
73 TTSMILU2CN-19 90 TTSMSILAJICN-13 107  WAXY F2 iSPANYA

74  TTSMILU2CN-20 91  TTSM SILAJCN-14

Veri setinde yer alan musir imgelerinden bazilar1 Sekil 3.1°de gosterilmistir.
Sekilde goriildiigii lizere haploid misir imgelerinde renksiz embriyo oldugu acikca
goriilmektedir. Diploid misir imgelerinin embriyo bolgelerindeki R1-nj renklenmesi

acikca goriilmektedir.
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Sekil 3.1. (a) haploid, (b) diploid misir imgeleri.

3.2. Embriyo ve R1-nj Belirtecinin Boliitlenmesi

Tez g¢alismamizin birinci asamasi olan béliitleme islemi, embriyo ve R1-nj
bolgelerinin segmente etmek {lizere IFCM algoritmast tercih edilmistir. IFCM
algoritmasinin parametreleri ve ¢alisma prensibine dayali detayli bilgi Boliim 3.6.1° de
yer verilmistir. [FCM algoritmasinda kullanilan bulaniklastirict (m), degilleme
parametresi (a), epsilon (&) ve maksimum iterasyon degerleri benzer ¢alismalar 1s181inda
deneye dayali bir bigcimde gozlem yapilarak belirlenmistir. Kiime sayis1 (¢) ise kiime
gecerlilik indeksleri kullanilarak belirlenmistir. Kiime sayisinin belirlenmesinde ti¢ farkl
kiime gegerlilik indeksi kullanilmistir. Bu kiime gegerlilik indekslerine Boliim 3.7 de yer
verilmistir. Deneysel ¢alisma sonucunda IFCM parametreleri (¢) = 3, (m) = 1.3, (a) =
3, € =0.00001 ve maksimum iterasyon sayisi 50 olarak belirlenmistir. Parametre
degerleri degistirilmeden veri setindeki tim misir imgesine aynen uygulanmistir.
Gozlemler neticesinde el elde edilen segmentasyon sonuglarinin bazilarina yer
verilmistir. Sekil 3.2 boliitlenmis imgeyi, Sekil 3.3 ise boliitlenen imgenin kayip egrisini

gostermektedir.
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3. Kime
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Sekil 3.2. Diploid imgeye ait segmentasyon sonucu.
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Sekil 3.3. Diploid imgeye (d (101).jpg) ait kayip egrisi.

Grafikte goriilen 0-5 iterasyon arasindaki kayip egrisinin yiikselmesi, rastgele

degerlerle elde edilen baslangi¢ matrisinden kaynaklanmaktadir.

Orijinal Resim 1. Kime 2. Kime 3. Kime
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Sekil 3.4. Haploid imgeye ait segmentasyon sonucu.

Sekil 3.4.°de goriildiigii lizere en belirgin R1-nj belirteci ve embriyo bolgesi 3.
kiimededir ve nihai kiimeyi ifade etmektedir. Ugiincii kiime daha sonra giiriiltii azaltma
isleminden geg¢irilmis ve evrisimli sinir agina verilmistir. Sekil 3.5 ise segmentasyon

isleminin kay1ip egrisini gostermektedir.
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Sekil 3.5. Haploid imgeye (h (149).jpg) ait kayip egrisi.

Her bir segmentasyon sonucunun nihai kiimesi gézlem yoluyla belirlenmistir.
Nihai kiimenin elde edilmesinde R1-nj belirteci ve embriyo bolgesi dikkate alinmistir.
Daha sonra elde edilen boliitlenmis nihai misir imgeleri evrisimli sinir agina verilmek

tizere hazir hale getirilmistir.

3.3. Musir imgelerinin Siniflandirilmasinda Kullanilan Derin Ogrenme Mimarisi

Bu tez calismasinda kullanmis oldugumuz 6zgiin derin 0grenme modelinin
mimarisi Sekil 3.6. ‘da gosterilmistir. Bu model Togacar ve ark. (2020) tarafindan
Onerilen BrainMRNet adli derin 6grenme modelinden esinlenerek olusturulmustur.
BrainMRNet modelinden farkli olarak ilk evrisim asamasindan sonra evrisim bloklu
dikkat modiilii (Convolution Block Attention Module (CBAM)) ve artik bloklar
kullanilmustir. Ayrica evrisim katmanina 0.01 oraninda L2 diizenlilestirme ve her katman
sonrasinda 0.45 oraninda seyreltme islemi uygulanarak asir1 6grenme engellenmistir.
Egitim agamasinda kullanmis oldugumuz derin 6grenme modelinde evrigim ve tam bagh
katmanlardan sonra y1gin normallestirme ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Cikis katmaninda ise softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak ikili siniflandirma

islemi gergeklestirilmistir.
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— —
v v
1x1x256 1x1x256 1x1x2
Dropout0.45
B4x64x128
Dropout 0. 45 256 x 256 x 22
LA Dropout0.45
128X 128 X 64
Dropout 0.45 - Girig Katmani . Maksimum Havuziama (Max Pooling) @ Tam Bagl Katman + ReLU
(7]} Evrigim Biok + Vigin Normallegtirme L2+ ReLu (] Ortalama Havuziama (Average Pooling) []) softmax Katman:
o Evrigim Bloklu Dikkat Modiilii (CBAM) 20 Ust Grnekleme (UpSampling2D)
256x 256X 3 256 x 256 % 32 @ 6 (up pling20)
Dropout.0.45 . Artik Blok (Residual Block) ﬂ Hiper Siitun (HyperColumn) = Birlegtirme

Sekil 3.6. Derin 6grenme modelinin mimarisi.

Siniflandirma i¢in kullandigimiz derin 6grenme modelinin katmanlarina, hiper
parametrelere, popiiler derin 6grenme modellerine ve performans 6l¢iim metriklerine

Boliim 3.8 ve alt bagliklarinda yer verilmistir.

3.4. Kiimeleme

Denetimsiz 6grenme teknigi olan kiimeleme, bir veri setindeki benzer veya farkli
nesnelerin homojen alt gruplara ayrilmasi islemini gergeklestiren yontemdir.
Kiimelemenin genel amaci Oriintii tanima ve dogal gruplamalardaki nesnelerin tespitidir.
Diinya genelinde veri hacmindeki hizli artisin yani sira video, resim, metin vb. veri
tiirlerinin analizi ve kullanilabilirligi agisindan kiimeleme olduk¢a énemlidir (Oyelade ve
ark., 2019). Bir veriyi alt gruplara aymrmani ydntemlerinden biride kiimelemedir.
Kiimeleme islemlerinde en popiiler olan uygulamalardan biride k ortalamalar (k means )
algoritmasidir. K ortalamalar algoritmasi klasik kiimele prensibine dayali olarak
kiimeleme islemini gerceklestirir. Bolim 3.4.1°de k means algoritmasindan

bahsedilmistir.

3.4.1.K ortalamalar algoritmasi

En yaygin kiimeleme algoritmalardan biri olan k ortalamalar ilk olarak MacQueen
(1965) tarafindan Onerilmistir. K ortalamalar gézetimsiz 6grenme yontemidir ve atama

islevi her verinin sadece bir kiimeye iiye olmasina izin verir. Uyelik islevinde keskin bir
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ayrim oldugundan dolayi keskin kiimelemeye dayali bir algoritmadir (Isik ve Camurcu,
2007).

Bu algoritma veri setini k adet gruba ayirir boylece bu kiimeler k ayrik kiimesini
temsil eder. iki farkli asamadan olusur. ilk asama da k adet kiimenin agirlik merkezleri
hesaplanir ikinci asamada ise her noktayi ilgili veri noktasina en yakin agirlik merkezinin
bulundugu kiimeye gotiiriir. En yakin kiimenin agir merkezinin hesaplanmasi uzaklik
metrikleri ile gerceklestirilir ve en sik tercih edilen Oklid uzakligidir. Gruplama islemi
gerceklestirildikten sonra yeni agirlik merkezi yeniden hesaplanir. Agirlik merkezine
dayali olarak kiime merkezi ve veri noktasi arasindaki Oklid mesafesi hesaplanir ve
minimum Oklid mesafesine sahip noktalar1 atar. Boliimdeki her kiime iiye nesneleri ve
agirlik merkezi tarafindan tanimlanir. Her kiimenin agirlik merkezi, o kiimedeki tiim
nesnelerden uzakliklarin toplammin minimuma indirildigi noktadir. Bu nedenle k
ortalamalar tiim kiimeler iizerinde her nesneden kiime merkezine olan mesafelerin

toplamini en aza indirildigi yinelemeli bir algoritmadir (Dhanachandra ve ark., 2015).

3.4.2. Uzakhk metrikleri

Kiimeleme analizinde en Onemli islemlerden biri veri noktalar1 arasindaki
benzerligin diger bir deyisle uzakligin dl¢iilmesidir. Bunun i¢in uzaklik metriklerinden
faydalanilir (Atal, 2015). Literatiirde siklikla kullanilan uzaklik metrikleri Es. 3.1, 3.2,
3.3 ve 3.4 verilmistir.

Oklid uzaklik metrigi:

aXx,y) = (3.1)

Manhattan uzaklik metrigi:

k
XY = ) i = il (32)
i=1
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Minkowski uzaklik metrigi:

1
p

k
A, ¥) = (Zuxi - yl-Dp) (33)

Canberra uzaklik metrigi:

k
lx; — il
dX,Y) = —_—
X1 el (i + vi) (3.4)

3.5. Bulanik Kiime Teorisi

Bulanik kiime, literatiirdeki adiyla Fuzzy Sets (FS), teorisi ilk olarak Zadeh

(Zadeh 1965) tarafindan tanimlanmistir. Bulanik kiime teorisinde bir kiime her nesneye
[0,1] araliginda degisen iiyelik derecesi atayan bir tiyelik fonksiyonu ile karakterize edilir.
Uyeligin derecesi sadece 0 veya 1 ile ifade edilen klasik kiimelerin aksine Bulamk
kiimelerde tiyelik derecesi [0,1] kapali araliginda degerlenen ve siklikla siirekli olarak
secilen bir donilistimiin karakterize ettigi bir kiimedir. Bulanik kiime kavrami 6zellikle
Oriintii tanima ve bilgi islem alanlarinda ¢ok genis bir uygulanabilirlige sahip oldugu
kanitlanmistir (Alata ve ark., 2013; Pham ve Prince, 1999; Valsalan ve ark., 2020).
Bulanik kiimeler, esas olarak belirsizlik problemlerinde yani keskin bir sekilde
tanimlamis kiime iiyeligi kriterlerinin olmadig1 problemlerin ¢éziimiinde kolaylik saglar
(Zadeh, 1965). Tanim 3.2.1 ‘de bulanik kiimenin tanimi yapilmuistir.
Tamm 3.2.1: Bos olmayan bir X kiimesi tizerinde A bulanik kiimesi, u,: X = [ = [0,1]
olmak iizere, A = {(x, Ua (x)) ;X EX } olarak tanimlanir. Burada p,, A bulanik
kiimesinin tiyelik fonksiyonudur ve py(x) € [0,1] degeri de her bir x € X i¢in x’in A
fuzzy kiimesine ait olma derecesini gosterir.

Tanim 3.2.1°den her klasik kiimesi Es. 3.5 de taniml1 karakteristik fonksiyonu ile

bir fuzzy kiimesi ifade edilebilecegi anlasilir.
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1 x€eA

u@={y T (3.5)

FSX ile X kiimesi iizerinde taniml1 tiim bulanik kiimelerin ailesi gdsterilmektedir (Kutlu

2016) .

Tammm 3.2.2: Bos olmayan bir x kiimesi iizerinde A ve B bulanik kiimeleri A =

{(x, uA(x));x € X} ve B = {(x, Ug (x));x € X} ile verilmis olsun. Bulanik kiimeler

uzayinda temel kiime islemleri asagidaki sekilde ifade edilir.

1.

A=B © Vx €Xicinuy(x) = ug(x),

2. ACB © Vx €Xicinpuy(x) < uglx),

3 A={(x,1—pa))ix e X}, p,(x) =1—p,(x)
4,
5

AUB = {(x, uaup(0)); x € X} = {(x, max{u, (x), us ()}: x € X}

. AN B = {(x 1ans (0); x € X} = {(x, min{us (), 1 (OP: x € X}

Bu tanimlamalar ile birlikte bulanik kiimeler uzayinda asagidaki temel kiime

Ozelliklerinin saglandig1 agiktir.

A=4

AUB=BUA
ANB=BnNA
(AUB)UC=AU(BUC)
(ANnB)NC=ANn(BNC)
AUA=A

ANA=A

S @ -~ o a0 T P

AUANB) =4
AN(AUB)=4

n. AUB)=A4AnB
0. ANB)=AUB

(Zadeh, 1965).



23

3.5.1. Bulanik c ortalamalar algoritmasi (FCM)

FCM algoritmas1 Dunn ve Bezdek (1973, 1981) tarafindan gelistirilmistir. Yaygin
olarak Orilintii tanima ve goriinti bdliitlenmesinde sik¢a kullanilan popiiler bir
algoritmadir. FCM bulanik kiimeleme prensibini esas aldigindan dolay1 veri noktalarinin
birden fazla kiimeye atanmasina izin verir bu nedenle veri noktalarinin her bir kiimeye ait
olma diizeyi vardir (Dewangan ve Ambhaikar, 2012). FCM algoritmasi gesitli istatistiksel
veri analizi problemlerinde kullanir. Niimerik bir veri seti i¢in bulanik bolimler ve
prototipler {iretir. Bu boliimler bilinen alt yapilarin dogrulugunu &lgmek ve heniiz
calisilmamig verilerde alt yap1 6nermek i¢in kullanish olduguna deginmislerdir. FCM
algoritmasinin amag fonksiyonunda genellestirilmis en kiiciik kareler yontemi kullanilir.
FCM ii¢ temel uzaklik metrigini (Oklid, Késegen ve Mahalonobis), esas alarak giiriiltiiye
kars1 hassasiyeti kontrol eden ayarlanabilir agirlik faktorii, degisken sayida kiimenin
kabulii ve kiime gegerliligini igeren gesitli 6l¢iitleri igerir (Bezdek ve ark., 1984).

N tane veriden olusan {x;,x; ...x,} veri seti, 1 <c < N olmak iizere FCM
kiimeleme algoritmasini kullanarak ¢ tane alt kiimeye bdliinsiin. FCM kiimeleme
algoritmasinin sonucu olarak kiime merkezleri {v;, v, ... .} olurken bdliim matrisi U =
[ui], i=1,2..cvek =1,2...N elde edilir. Bunlara ek olarak boliim matrisinin u;;, €
[0,1], . Xf uj=1ve 0<XYi_juy <N kosullarmi saglamasi gerekir. FCM

algoritmasinin amag fonksiyonu Es. 3.6 ‘da gosterilmistir.

N C
Jn= D) ulln = vl (36)
k=1i=1

Amag fonksiyonundaki ||x; — v;|| sembolii x; ve v; arasindaki uzakhigi ve m
(m > 1) bulaniklastirma kat sayisini belirtir. Genellikle m parametresi 2 olarak
secilmektedir. Bulaniklastirma katsayisi iiyelik fonksiyonunun bi¢imine ve kiimeler
arasindaki Ortiismesine etki eder. Yiiksek m parametreleri dalgalanma ve keskin iiyelik
fonksiyonlar1 olusmasina neden olur. Bulaniklastirici degerinin dogru belirlenmesi
bulanik modellerin sonuglari tizerinde oldukca etkilidir

Veri noktas1 olan x;, ile kiime merkezi v; arasindaki Oklid uzaklig1 Es. 3.7 de

gosterilmistir.
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n
e = will? = ) (g = vip)? (37)
j=1

Es. 3.6 ‘da verilen amag¢ fonksiyonun minimizasyonu Cizelge 3.2’de verilen
iteratif bir algoritma ile elde edilebilmektedir. Bu amag¢ fonksiyonunun Lagrange
carpanlar1 bulunarak kiime merkezleri (Es. 3.8) ve boliim matrisleri (Es. 3.9) asagidaki

sekilde giincellenir.

Kiime merkezlerinin giincellenmesi:

v; = ]I¥=1 u’l?;clxk (3 8)
i~ N .
k=1Uik
Boliim matrisinin giincellenmesi:
1
Ui = 2
ye_ (M)m-l (3.9)
h=1\lx — vyl

(Baykasoglu ve ark., 2019)

Es. 3.8 ve Es. 3.9, belirtilen kiime merkezleri (v) ve boliim matrisleri (u) durdurma
kriteri olan epsilon degerine (¢) ulasana kadar amag¢ fonksiyonu (J,,,) minimize edilir.

Durdurma kriteri saglandiginda yineleme durdurulur.



25

Cizelge 3.2. FCM algoritmasinin sézde kodu (Baykasoglu ve ark., 2019).

Fuzzy C Means Algoritmasinin S6zde Kodu

1:  Hiper parametrelerin tanimlanmasi (c, €, m, maksimum_iterasyon)
2:  [lk bdliim matrisinin rastgele olusturulmasi
3: iterasyon=1

4:  while iterasyon<maksimum _iterasyon do

5: Kiime merkezlerini giincellene (Es. 3.8)

6: Boliim matrisini giincelle (Es. 3.9)

7: Amag fonksiyonunu (J,,,) hesapla (Es. 3.6)

8: if ||[VYeni — vesk|| < e or ||[UYe™ — UesK|| < & then
9: break

10: else

11: iterasyon= iterasyon+1

12: end if

13: end while

3.6. Sezgisel Bulanik Kiime Teorisi

Sezgisel bulanik kiime, literatiirdeki adiyla intuitionistic fuzzy sets (IFS) kavramia,
bulanik kiime teorisinin genisletilmis halidir (Atanassov, 1986). Bu kavramda, bir veri
noktasinin bir kiimeye {yelik derecesi ile beraber {iye olmama derecesini
tanimlamaktadir. Uye olma ve iiye olmama derecelerinin toplam1 1°den kiigiik veya esit
olmasi gerekir. Bu iki derecelendirmeye ek olarak belirsizlik ad1 verilen {igiincii bir deger
daha elde edilir. Uye olma, iiye olmama ve belirsizlik degerleriyle beraber sezgisel
bulanik kiime teorisinin bipolar durumlarin (siyah-beyaz, olumlu-olumsuz, vb.) ve kesin
olmayan problemlerin ele alinmasinda yeterince etkili bir yontem oldugu literatiirdeki
artan uygulamalarla kanitlanmaktadir (Kutlu, 2016). Sezgisel bulanik kiimenin formal

tanim1 Tanim 3.3.1 ‘de verilmistir.
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Tamm 3.3.1: Bos olmayan bir X kiimesi lizerinde A sezgisel bulanik kiimesi,
Vx€X igin 0< py(x)+ na(x) <1 sartim saglayan  pg:X - [, ngX -1
fonksiyonlar1 olmak iizere A = {(x, Ua(x),M4 (x)): xeX } kiimesidir. Burada her x € X
icin py(x) € [0,1] degeri x’in A’ya iiye olma ve n,(x) € [0,1] degeri x’in A’ya liye
olmama derecelerini gosterir. Her B = {(x, ,uB(x)):x € X} bulanik kiimesinden, iiye
olmama derecesi ng(x) := 1 — pg(x) olarak tanimlanarak bir sezgisel bulanik kiime
elde edilebilir (Atanassov, 1986).

A sezgisel bulanik kiimesinde her x € X igin x ’in sezgisel bulanik indeksi
ma(x) =1 —ps(x) — ny(x) ile elde edilir. my(x) belirsizlik diger bir deyisle tereddiit
derecesi olarak adlandirilir (Atanassov, 1986). Sezgisel bulanik kiimeler iizerinde temel

kiime islemleri Atanassov tarafindan Tanim 3.3.2 ‘deki gibi tanimlanmustir.

Tamm 3.3.2: A ve B, X lizerinde birer sezgisel bulanik kiime olmak iizere;
lL.AcB ©VxeXiginpuy(x) < ug(x) veny(x) = ng(x)

22A=B ©AcBveBcA

3. A4 ={(x,n4(x), pa(x)): x € X}

4. ANB = {(x, min{u,(x), ug(x)}, max{(nA(x),nB (x))}): X € X}

5. AU B = {(x, max{p, (x), g (x)}, min{(n4(x),n5(x))}): x € X}

6. A+ B = {(x, ua(@) + pp(x) — pa(x). tip(x), 4 (). np(x)): x € X}

7. A.B = {(x, pta(0). 5 (), na(x) +15(x) = 14 (x).75(x)): x € X}
(Atanassov, 2012).

3.6.1.Sezgisel bulanmik ¢ ortalamalar algoritmasi (IFCM)

IFS teorisini kullanan birgok algoritma farkli yaklasimlarla tanimlanmistir. Bu
tanimlamalardan biri de Chaira (2011) tarafindan gergeklestirilmistir. IFCM algoritmas,
tiyelik fonksiyonunu tanimlanirken ortaya ¢ikan tereddiit derecesini de dikkate alir.
Boylece geleneksel FCM algoritmasini kullanarak kiime merkezlerinin istenilen bir
konuma daha iyi bi¢imde yakinsamasini saglar. IFCM algoritmasinda geleneksel FCM
algoritmasina intuitionistic fuzzy entropi (IFE) adi verilen bir ekleme yapilarak yeni bir

amag¢ fonksiyonu tanimlanmigtir. Bu tanimlama veri noktalarmin yararliliklarini en st
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diizeye ¢ikarmak i¢in énemlidir. IFE belirsizligin bir 6lciisiidiir. IFE: IFS¥ - {0} U R*
fonksiyonu eger asagidaki sartlar1 sagliyorsa bir intuitionistic fuzzy entropi adin alir:

1. VA € FSX i¢in IFE(A) = 0,

2. IFE(A) = cardinal(X) ancak ve ancak Vx € X i¢in u,(x) = n,(x) = 0’dur,

3. Her bir elemanin iiye olma ve olmama derecesi azalirsa, toplamlar1 azalacak ve
bir kiime i¢indeki belirsizlikler azalacak, dolayisiyla tereddiit derecesi artacak ve
boylece IFE artacaktir. Yani A & B ise pus(x) < ug(x) ve na(x) <ng(x)
buradan py (x)4+n4(x) < ug(x) + ng(x) esitsizligi elde edilir. Boylece m4(x) =

g (x) oldugu sonucuna ulasilir (Chaira, 2011).

X ={x, x5, ..., x,} icin sirasiyla p,(x;), na(x;) ve mu(x;), x;’nin A sezgisel
bulanik kiimesine iliye olma, iiye olmama ve belirsizlik derecelerini gostermek {izere

sezgisel bulanik entropi Es. 3.10 ‘da tanimlanmistir (Chaira, 2011).

n

IFE(A) = Z 14 (x;)elt-Talx] (3.10)

i=1

Burada m, (x;) = 1 — (ua(x)) + 14(x;)) ile tanimlidur. Siirekli ve azalan (artan)
bir ¢:[0,1] — [0,1] fonksiyonu asagidaki sartlar1 saglarsa siirekli ve azalan(artan) bir
intuitionistic fuzzy tireteg (generator) adini alir (Chaira, 2011).

1. Timx € [0,1] icin p(x) < (1 —x)
@(0) <1ve@p(1) <0 IFCM algoritmasi Yager fiirete¢ fonksiyonu kullanilarak

olusturulmustur. g: [0,1] — [0,1] artan fonksiyon olmak tizere:

N(u(0) = g7 (9(1) — g(u(x))) (3.11)
Eger a > 0 igin g(x) = x% alinirsa

N() = (1 — x%)a (3.12)
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Burada AYS={(x, us(x), (1 — uA(x)“)%)): Vx € X} ve boylece m,y(x;)=1— (yA(x) +

(1~ na@e) olur,
IFCM algoritmasinda minimize edilecek 6l¢iit fonksiyonu iki terim igerir:
1. TIFS kullanilarak geleneksel FCM'nin degistirilmis amag fonksiyonu
2. Intuitionistic fuzzy entropi (IFE).

Geleneksel FCM algoritmasi, Es. 3.13 ‘de belirtilen amag fonksiyonunun yerel

minimumlarimi arayarak 6zellik vektorlerini kiimelendirme anlamina gelir:

JmU,v;X) = Z 2 uprd? (g, v;) (3.13)

i=1k=1

Es. 3.13° deki d(xg, v;) her bolgenin v; (kiime merkezi) ile x;, (modeldeki
noktalar) arasindaki Oklid uzaklik (veya herhangi bir uzaklik) dl¢iisiidiir. Burada wuy, i.
kiimedeki k 'inci xverisinin iiye olma derecesi, ¢ kiime sayisi, n veri noktalarinin
sayisidir. [, ‘nin kiigiiltilmesi, asagidaki esitlik aracilifiyla yinelemeli bir islem
kullanilarak uygun U (iiyelik matrisi) ve v segimine dayanir (Chaira, 2011). Uyelik
matrisi, Es. 3.14 ile verilmistir.

Ui =

1
c (@)m (3.14)

Sezgisel bulanik 6zelligi geleneksel bulanik kiimeleme algoritmasina dahil etmek
icin, kiime merkezleri asagidaki sekilde giincellenir. Tereddiit derecesi baslangicta

kullanilarak hesaplanir ve sezgisel bulanik iiyelik degerleri Es. 3.15 ile elde edilir.
Wie" = Wy + Ty (3.15)

Es. 3.15 ‘deki u; ", i'inci siniftaki k'inci verinin sezgisel bulanik kiimeye iiyeligini
gosterir (Chaira, 2011).
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n %
. _ D=1 Uik Xy

v. =
LT N (316)
Her yinelemede, kiime merkezi ve liyelik matrisi giincellenir. Giincellenen tiyelik
matrisi ve dnceki liyelik matrisi arasindaki fark maxi'k|Ul-’f W — U; ,’;revl < € oldugunda

durdurma kriteri araciligiyla algoritma durmus olur.

Cc

J, = Z miel=m (3.17)

i=1

Es. 3.17 ‘deki m; =%Z;§=1 Ty ile tammlidir. Amag, bir goriintiinin
histograminin entropisini en aza indirmektir. Her kiimedeki tim elementlerin tereddiit
degerleri eklenir ve ardindan her bir smifin entropisi hesaplanir. Kiimede bulunan
belirsizligi veya belirsizlik miktarin1 sdyler. Boylece, iki terim igeren son Olgiit

fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlanir:

c n c
J= z Z uled?(xy, v;) + Z mrel (3.18)
i=1

i=1k=1

(Chaira, 2011).
3.7. Kiimeleme Gecerlilik indeksleri

Kiimeleme islemlerindeki en 6nemli agsamalardan biri de optimal kiime sayisinin
yani en uygun c¢ parametresinin belirlenmesidir. Literatiirde kiime sayisinin
belirlenmesiyle alakali birgok kiime gegerlilik indeksleri mevcuttur (Bezdek, 1973; 1975;
Fukuyama ve Sugeno, 1989; Gunderson, 1978; Windham, 1981; 1982; Xie ve Beni,
1991). Baz1 kiime gegerlilik indeksleri iiyelik degerleriyle bazilari ise iiyelik degeri, veri
kiimesi ve kiime merkezi degerleriyle hesaplama yapar.

Cizelge 3.3’de baz1 6nemli kiime gecerlilik indekslerine yer verilmistir. Bliinme
kay sayisi1 (partition coefficient (Vo)) (Pal ve Bezdek, 1995) ve modifiye edilmis
boliinme katsayist (modified partition coefficient (Vy,pc)) (Dave, 1996) kiime gegerlilik
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indeksleri maksimum ile Xie-Beni (Vxg) (Xie ve Beni, 1991) kiime gegerlilik indeksi ise

minimum olan deger ile kiime sayis1 (c) belirlenir.

Cizelge 3.3. Kiime gecerlilik indeksleri.

Kiime Gegerlilik o Uygun Kiime sayisinin
. ) Esitlikler )
Indeksi elde edilmesi
1 [ n
Vee Ve =2 Y uif Max{Vee (U, ¢, m)}
i=1 j=1
c
Vmpc Vupc(U) =1 — —1 (1= Vpe) Max{Vypc(U, c;;m)}

g=1 Z?:l u?i ”xi - UCHZ
min

Vxp Vyp(U;V; X) = 3
n k,[”xk — vl )

Min{Vyg (U, c;,m)}

3.8. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birgok islem katmanindan olusan hesaplama modelinin veri setini
birden ¢ok soyutlama bigimiyle 6grenimini saglayan bir makine 6grenmesi tiiriidiir. Bu
yontem Orlintli tanima, nesne algilama, ses tanima ve ilag kesfi gibi bir¢ok alanda tercih
edilmistir. Hesaplama modeli i¢indeki parametrelerin giincellenmesi i¢in geri yayilim
algoritmasini kullanir. Boylece biiyiik veri kiimesindeki karmasik yap1 kesfedilmis olur.
Derin 6grenme, zor problemlerin ¢oziimiinde biilyiik ilerleme kaydetmistir. Bunlardan
bazilar1 ilag molekiillerinin aktivitesini tahmin etmede, pargacik hizlandirma verilerinin
analizinde, beyin iletisim sistemini yeniden yapilandirmada, DNA’daki mutasyonlarin
gen ekspresyonu ve hastalik {izerindeki problemleri tespit etmede yiiksek basarimli
sonuglara ulagarak geleneksel makine 6grenmesi tekniklerini geride birakmistir (Lecun
ve ark., 2015). Derin 6grenme makine O0grenmesinin, makine dgrenmesi ise yapay

zekanin bir alt dalidir. Yapay zekanin caligsma alan1 Sekil 3.7 ‘de gosterilmistir.



31

Yapay Zeka

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

Sekil 3.7.Yapay zekanin ¢alisma alanlari.

3.8.1.Evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural networks - CNN)

Evrisimsel sinir ag1 (ESA), mimariye gore degismekle beraber kendi iginde giris
katmani, evrisim katmani, havuzlama katmani, aktivasyon katmani, tam bagli katman,
cikis katmam gibi cesitli katmanlar barindiran bir yapay sinir agidir. Ik ESA modeli
Fukushima (1988) tarafindan tanimlanan ayni zamanda hiyerarsik bir sinir agi olan
Neocognitron adindaki porseptrondur. ESA bu dénemlerde donanimsal yetersizlikten
dolay1 pek uygulanamamustir. 1990 yilinda LeCun vd. gradyan tabanli bir derin 6grenme
modeli onererek el yazisi ve rakam smiflandirma probleminde basarili sonuglar elde
etmistir. ESA katmanindaki girdi ndronlar1 aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisina dontisiir
ve nihai sonug elde edilmis olur. Her bir ¢ikis ndronu diger bir katmanin girdisini temsil
eder (Basaran, 2020; Chandra ve ark., 2020). Sekil 3.8 ‘de ESA modelinin genel

mimarisini gostermektedir.
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Havuzlama Havuzlama Tam Bagh Katman
Uygulanmig Uygulanmig

r r

Girig Katmam Evrigim Katmani Havuzlama Ewvrigim Katmani Havuzlama

Ozellik Haritas:

Ozellik Haritas:

Cikig
Katmam

Sekil 3.8. ESA mimamirisinde bulunan katmanlar (Albelwi ve Mahmood, 2017).

ESA’larin, geleneksel makine 6grenmesi algoritmasinin siniflandiricilarindan
daha iyi bir sonug géstermesinin nedenlerinden birisi de 6znitelik ¢ikarimi ve 6rnekleme

katmanlarina sahip olmasidir (Ttimen, 2019).

3.8.1.1. Giris katmam (input layer)

Giris katmani, ESA modeline verilen ilk ham giris verisidir. Bu katmandaki veri
boyutunun biiyiikliigii hesaplama maliyetinin artmasina neden olmakla birlikte veri
boyutunun biiytikligi ayrintili bilginin elde edilmesini saglar. Veri boyutunun kiigikliigii

ise hesaplama maliyetini azaltir (Basaran, 2020).

3.8.1.2. Evrisim katmani (convolution layer)

Evrisimsel sinir agindaki ¢ekirdek (kernel) olarak bilinen evrisim katman, filtre
ve Ozellik haritalarindan olusmaktadir. Filtreler ESA modelindeki noéronlar1 temsil eder
ve rastgele iiretilen sayilarla agirliklarin giincellenmesini saglar. Goriintli matrisi tizerinde
soldan saga veya yukaridan asagiya dogru filtrenin uygulanmasi ile elde edilir. Goriintii
matrisinin tiim bolgesi tarama boyunca c¢arpma iglemi uygulanir. Uygulanan filtrenin
temel amaci Oznitelik c¢ikarimidir. Uygulanan filtre sayist imge derinligi ile dogru
orantilidir. ESA modelindeki ilk evrisim katmani1 genellikle kenar bilgileri gibi basit

Ozniteliklerin elde edilmesini saglar. Model boyunca uygulanan diger evrisim katmanlar1
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onemli Ozniteliklerin tespit edilmesini saglar. Es. 3.19° da evrisim katmaninin

matematiksel ifadesini gostermektedir (Basaran, 2020; Tiimen, 2019).
(f *Wlmnl = Y > hlj kL, f(m = jin = k) (3.19)
J K

Burada f ham giris verisi ve h ¢ekirdek (kernel) olmak iizere, ¢ikis matrisinin satir
indisi m, siitun sayisi n ile gosterilmektedir. Evrisim isleminden sonra elde edilen yeni
matrisin satir ve siitun sayisi sirasiyla j ve k ‘dir (Basaran, 2020). Giris katmanindaki
verinin sayisal degerleri evrisim katmaninda filtreler araciligiyla rastgele tiretilmis [0,1]
araligima sahip matrisin elemanlar1 ile carpilir ve tiim degerlerin toplami ¢apraz
korelasyon yontemi ile ¢ikis matrisine verilir (Ttimen, 2019). Evrigim isleminin agamalari

Sekil 3.9 ‘da gosterilmistir.

Girdi Verisi ()

Filtre (h) Calasz (h)

Jx3x3 3x3x3

xsxd

2.1}

Sekil 3.9. Evrisim asamalart.

Sekil 3.9” a gore ¢ikis matrisindeki 5 sayist (f*h)(1,1) = (1*1)+(1*1) +
1I+*D+@A*0)+O0«*DH+0*x0)+A*D)+O0*1)+(1*1) =5 islemi ile
evrigim gerceklesmis olur. Bu islemden sonra aktivasyon haritasi olusur. Elde edilen
aktivasyon haritas1 giris verisinin boyutu, ¢ekirdegin (kernel) boyutu, adim sayisi (stride) ve
dolgu (padding) parametrelerine bagl olarak degisir. Cikis matrisi adim sayisi arttik¢a
kiigtiliir. Bu kiicililmeyi 6nlemek i¢in girdi verisine dolgu yontemi uygulanir. Dolgu degeri

genellikle 0 degeri ile tanimlidir. Cikis boyutu Es. 3.20 ile elde edilir.
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a—b+2
a-b+2p

kis Boyutu =
Cikis Boyutu s

1 (3.20)

Burada a x a boyutlu bir giris verisi, b x b filtre boyutu, s adim kaydirma sayisi ve p
dolgu degeridir (Basaran, 2020).

3.8.1.3. Havuzlama katmam (pooling layer)

Havuzlama katmani, evrisim isleminden sonra elde edilen 6zellik haritalarinin
boyutunu azaltmak i¢in bagvurulan bir tekniktir. Genellikle evrisim katmanindan sonra
kullanilir. Bu katmanda Maksimum havuzlama ve Ortalama havuzlama teknikleri yer
alir. Evrigsim isleminden sonra orta ¢ikan c¢ok sayida gereksiz parametrenin fazlalig
hesaplama maliyetinin artmasina ve yapay sinir agmin ezberlenmesine neden
olabilmektedir. Bu problemleri 6nlemek i¢in havuzlama katmanlar1 kullanilir. Evrisim
isleminden sonra elde edilen matristeki fazla sayida parametreye havuzlama islemi
uygulanarak 6zetleme islemi yapilmis olur. Bu nedenle havuzlama katmani alt-6rnekleme
olarak da adlandirilir. Bu katmanda filtre ve adim sayisi (stride) kullanilarak ortalama ve
maksimum gibi istatistiksel degerler hesaplanmaktadir. Havuzlama katmaninin islem

asamasi Sekil 3.10.daki gibidir (Basaran, 2020; Cémert, 2019; Tiimen, 2019).

maxPooling
ut.'s
25 | 13
4 11 9
=l
42 | 48
y/ﬂ’
23 | 3548 [ T2
42 8 7 5
27 | 18
4x4 matris—>2x2, stride=2 avgPooling

Sekil 3.10. Havuzlama katmani igslem asamalar1 (Tiimen, 2019).
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3.8.1.4. Tam bagh katman (fully connected layer)

Genellikle havuzlama ve ¢ikis katmani arasinda bulunan tam bagli katman,
kendinden 6nce gelen evrisim katmanindaki ¢ok boyutlu néronlart vektor haline getirir.
Cok boyutlu néronun 5x5x30 boyutunda bir tensor oldugu diisiiniiliirse, bu katman
sayesinde 5x5x30 = 750 uzunlugunda bir 6zellik vektorii haline gelir. Bu katmanin
temel amaci Ozellik vektoriinii kullanarak c¢ikis katmaninda siniflandirma isleminin

yapilmasini saglamaktir (Basaran, 2020).

3.8.1.5. Seyreltme katmani (dropout)

Asirt  Ogrenme evrisimli sinir aglart modellerinde en sik karsilasilan
problemlerden biridir. Bu problemi ¢ozmenin yollarindan biride seyreltme katmanini
kullanmaktir. Seyreltme katmaninin temel amaci egitim sirasinda agdaki diigiimleri
seyrelterek asirt uyumu onlemektir. Bu katman asir1 uyumu onleyerek ses tanima, nesne
tamima, belge smiflandirma gibi uygulamalarda basarili sonuglara ulasildig
kanitlanmistir (Srivastava ve ark., 2014). Sekil 3.11°de seyreltme katmaninin etkisini

gostermektedir.
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Sekil 3.11. (a) Standart YSA, (b) seyreltme sonras1 YSA (Srivastava ve ark., 2014).



36

3.8.1.6. Softmax katmam

Lojistik regresyon tekniginin genisletilmis hali olan softmax, olasilik tabanl
siiflandiricidir. Bu smiflandirict iki veya daha fazla veri setine sahip problemlerde
kullanilir. Siniflandirict olmast sebebiyle genellikle son katmanda yani ¢ikis katmaninda
kullanilir. Siniflandirma yaparken olasiliksal olarak [0,1] araliginda bir ¢ikt1 tiretir. Es.
3.21 softmax katmanin ¢ikis parametresini elde etmek icin kullanilan matematiksel

ifadesidir.

exp(ar(x))
; 0=y <1, Vi =
?:1 o (aj (x)) ]Zl j (3.21)

yr(x) =
Burada ¢ikis parametresinin sinif degerlerinin toplamina boliinmesi ile elde edilen

¥, (x) degerinin matematiksel hesaplanmasi goriilmektedir (Basaran, 2020; Tiimen,

2019).
3.8.1.7. Evrisim bloklu dikkat modiilii katmani

Evrisim bloklu dikkat modiilii (Convolution Block Attention Module (CBAM)),
ileri beslemeli evrisimli ag modiiliidiir. CBAM ilk olarak Woo ve ark. (Woo ve ark.,
2018) tarafindan sunulmustur. CBAM katmaninda, imgelerden elde edilen 6zellikler iki
modiil altinda incelenir. Bunlar CBAM katmanin igerisinde yer alan kanal dikkat ve
uzamsal dikkat modiilleridir.

Kanal Dikkat Modiilii (Channel Attention Module): imgelerden elde edilen

aktivasyon haritalarinin kanallarini temsil eder. Bu modiil 6zellik haritalarinda evrigimli
sinir agin1 6nemli noktalara yonlendirmek i¢in olduk¢a kullanighdir. Verilen girdide
neyin onemli olduguna odaklanir. Ayrica imgelerden elde edilen 6zellik haritalarini
sikistirarak modelin ideal bir sekilde kullanilmasina izin verir, ortalama ve havuzlama
katmanlar1 hakkinda bilgi edinmek i¢in uzamsal dikkat modiilinden yararlanir. Kanal
dikkat modiilii oncelikli olarak 6zellik haritalarinin konumsal bilgilerini ortalama ve

havuzlama islemlerini uygulayarak Fg,, g, Fy,qx degerlerini elde eder. Bu degerler sirasiyla

ortalama havuzlama ve maksimum havuzlama da toplanan 6zelliklerdir. Bu degerler gizli
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katmana sahip olan MLP (M, € R¥*1*1) agina iletilir. Burada ¢ kanal sayisidir ve kanal
dikkat modiilii Es. 3.22 ‘deki gibi hesaplanir (Canayaz, 2021; Togagar ve ark., 2020).

M (F) - U(Wl (WO( vg)) + Wl(WO(Fmax)) (3.22)

Burada o sigmoid fonksiyon, W, ve W, agirlik degerleri, MLP agmin ¢ok
katmanl algilayicilaridir. Kanala dikkat modiiliiniin yapis1 Sekil 3.12°deki gibidir.

Channel Attention Module

S =
\ AvgPoo j \5 Channel Attention
Shared MLP

Mc

Input feature F
Sekil 3.12. Kanal dikkat modiilii yapist (Woo ve ark., 2018).

Uzamsal dikkat modiilii (Spatial attention _module): Imgelerden elde edilen

Ozelliklerin uzamsal iligkisini kullanarak uzamsal bir dikkat haritasi olusturur. Uzamsal
dikkat modiilii, kanal dikkat modiiliinden farkli olarak bilginin nerede olduguna
odaklanir. Uzamsal dikkat modiiliinii hesaplamak i¢in kanal ekseni boyunca ortalama
havuzlama ve maksimum havuzlama islemlerini uygular ve verim bir ozellik
tanimlayicist igin birlestirilir. iki boyutlu harita olusturmak i¢in Fg € RV ortalama
havuzlama, E3,, € R™*H*W maksimum havuzlama katmanlari kullanilir. Bu havuzlama
katmanlar1 daha sonra birlestirilerek uzamsal dikkat haritas1 olusturmak icin M.(F) €
RA*W ¢ibi bir evrisim katmam uygulanir. Uzamsal dikkat modiilii Es. 3.23 ‘deki gibi
hesaplanir. Uzamsal dikkat modiiliiniin yapis1 Sekil 3.13’deki gibidir (Woo ve ark.,
2018).

M. (F) = o(f””([ aug,Fniax])) (3.23)
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Burada o sigmoid fonksiyon, f7*7 7x7’lik evrisim siirecini gosterir.

r Spatial Attention Module \

-

Channel-refined [MaxPool, AvgPool] Spatial Attention )

\ feature F' Mg

Sekil 3.13. Uzamsal dikkat modiilii yapist (Woo ve ark., 2018).

conv
layer

Evrisimli sinir aglarimin  yapisin1  gelistirmek icin CBAM katmanlari
gelistirilmistir. CBAM katman1 performans: iyilestirerek neyi nerede vurgulayacagini
veya bastirilacagini 6grenir, ara 6zellikleri etkin bir sekilde iyilestirir. CBAM katmaninin

genel yapist Sekil 3.14°de gosterildigi gibidir.

( Convolutional Block Attention Module \

Refined Feature
Attention

Channel
Input Feature Attention Spatial
Module
S\ S|
:(x) > XK) =—p .

Sekil 3.14. CBAM katmaninin genel yapist (Woo ve ark., 2018).

3.8.1.8. Artik bloklar (residual blok)

Evrisimli sinir aglarinda katman sayilarinin artmast agin karmasikligina neden
oldugu gibi agin egitilmesini de zorlastirmaktadir. Artik bloklar agin egitimini
kolaylastirmak igin kullanilir. Artik bloklar ResNet mimarisinin 6nemli bir parcasidir. Bir
artik blok f(x) + x olarak ifade edilir (Tian ve ark., 2019). Artik blok bulunan fazla
katmanl bir agda diger aglara gore daha hizli bir egitim siireci gergeklesir. Microsoft,
ResNet-50 modeli kendisinden 8 kat daha derin katmana sahip olan 152 katmanli bir
evrisimli sinir agindan daha iyi bir performans gergeklestirdigini belirtmistir (Ahsan Jeny
ve ark., 2019). Sekil 3.15 artik blok yapisini gostermektedir.
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Adgirhk Katmani

F(x) l RelU

Adgirhk Katmani

'

F(x)+x —|— '

lﬂel’.b‘

Sekil 3.15. Artik 6grenmenin yapisi.

3.8.1.9. Hiper siitun teknigi

Hiper siitun teknigi, model boyunca ¢ikarilan her pikselin aktivasyon haritasinin
sirasini koruyarak bir diziye aktarir. Buradaki temel amag katmanlardaki uzamsal konum
bilgilerini elde etmek ve daha verimli bir 6zellik se¢iminin yapilabilmesini saglamaktir.
Hiper siitun teknigi, model tarafindan islenen imgenin piksellerini dizi gibi bir yapida
tutar ve bdylece modelin dogrulugu artmig olur. Bu teknik, 2D upsampling yani iki
boyutlu {ist drnekleme katmanini igerir. Ust Ornekleme katmani her bir pikselin
etrafindaki komsu piksellerin degerlerini kullanarak yeni komsu piksellerin sayist olarak

ifade edilebilir (Togagar ve ark., 2020).

3.8.2. Evirisimsel sinir aglari ile gelistirilen derin 6grenme mimarileri

Bu bolimde AlexNet, GoogleNet, ResNet ve VGG-16 derin 6grenme

mimarilerine yer verilmistir.
3.8.2.1. AlexNet

Alex Krizhevsky ve ark. (2017) tarafindan gelistirilen derin 6grenme modeli

ILSVRC-2010 adl yarisma icin ImageNet verisetini egitilmesini ve siniflandirilmasini
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yapmak tlizere gelistirilmistir. Sekil 3.16°da goriildiigii tizere bes evrisim katmani (conl-
con)) ve Ui¢ tam bagh katmandan(fc6-fc8) olusur. Bu mimari giris katmaninda 227x227
boyutunda RGB bir imge alir. Ayn1 zamanda asir1 6grenmeyi engellemek i¢in ReLU

aktivasyon fonksiyonunu kullanir (Basaran, 2020; Hemmer ve ark., 2018).

Image Input

fe6 fe7
conv2
fc8
y conv3 convd convs
pa
._ |
T T Lo
L 3x3 i 3x3 | L t 3x3 | 1P =
_,/' 13x13x 384 13 x13 x 384 13x13 x 256 T
. 27 x 27 x 256
/ 55 %55 X 96 40% 4096

227 x227x3

Sekil 3.16. AlexNet mimarisi (Hemmer ve ark., 2018).

3.8.2.2. GooglLeNet

GoogLeNet mimarisinde Inception adlt mimariyi igerir. Bu mimari, hesaplama
maliyetinin diisiik olmasi sebebiyle tercih edilmektedir. Giris katmaninda 224x224
boyutunda bir imge alir. Yirmi bir evrisim ve bir tam bagli katmandan olusur. GooglLeNet

mimarisi 2014 yilinda gerceklestirilen ImageNet yarismasin1 %5.7 hata ile kazanmistir

(Basaran, 2020).

3.8.2.3. VGG-16

ImageNet nesne tanima yarismasinda en gelismis performansi elde etmistir.
Ayrica yiiz tanima igin oldukea etkili bir mimari oldugu kanitlanmistir. Sekil 3.17°de
goriildiigii gibi mimaride on ii¢ evrisim katmani, ii¢c tam bagl katmandan ve bir softmax

katmanindan olusur.



41

Sekil 3.17. VGG-16 mimarisi (Blauch ve ark., 2021).

Sekil 3.17°de convl-con5 evrisim katmanlari, fc6-fc8 tam bagl katman, turuncu
renkle gosterilen katman havuzlama ve ¢ikis blogu olan softmax katmanidir. Sekilde
goriildiigii tizere iki veya li¢ evrisimden sonra havuzlama islemi yapilmistir (Blauch ve

ark., 2021).

3.8.2.4. ResNet

He ve ark. (2015) tarafindan gelistirilen evrisimli sinir ag1 modellerinden biridir.
Evrisimli sinir aglarinda egitim uzun zaman alir ve sinirh sayida katmandan olusur. Bu
mimari, agin egitilmesi asamasindaki ikilemleri ortadan kaldirmak ve hizli bir egitim
siirecini ger¢eklestirmek i¢in olusturulmustur. ResNet modelinin diger modellere gore en
onemli avantaji mimari derinlesse de modelin performansinda diisiis meydana
gelmemesidir. Agin hafifligi egitim yeteneginin daha iyi sonuglar iiretmesini saglar.
ResNet, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve yigin normallestirme katmanlarini igeren iki
veya Ui¢ katmani atlayarak uygulanir. Bunlar artik bloklar ile yapar. Bu mimari, goriintii
smiflandirmada iyi bir performans gostermistir (Sarwinda ve ark., 2021). Sekil 3.18

ResNet mimarisini gostermektedir.
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layer name | output size 18-layer { 34-layer | 50-layer { 101-layer 152-layer
convl | 112x112 7x7, 64, stride 2
3% 3 max pool, stride 2
[ 1x1,64 [ 1x1,64 1x1,64 ]
V2.3 5 ’
convex [l 19620 [:":2] 2 [:x‘:':]xs 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3 3x3,64 | x3
o e | 1x1,256 | | 1x1,256 | | 1x1,256 |
[ 1x1,128 [ 1x1,128 1x1,128 ]
2 2
conv3x | 28x28 [ i":‘:;ﬂ 2 [ :x: i;i ]x4 3x3,128 | x4 3x3,128 | x4 3x3,128 |x8
S i | 1x1,512 | 1x1,512 1x1,512 |
1x 1,256 1x1,256 [ 1x1,256 ]
2 2
convd x | 14x14 [ ::: ;':2 }xl [ ‘:zz';z:]xo 3x3,256 | x6 3x3,256 |x23 3x3,256 | x36
SRS it i L 1x1,1024 1x1, 1024 1x1,1024 |
[ 1x1,512 1x1,512 [ 1%1,512
o 2
conv5_x 7x7 [ ::::i; } x2 [ :::2:; ]x} 3%3,512 |x3 3x3,512 | x3 3x3,512 | x3
R i 1x1,2048 1x1,2048 | | 1x1,2048
1x1 average pool, 1000-d fc, softmax
FLOPs 1.8x10° | 3.6x10? | 3.8x10? | 7.6x10? | 11.3x107

Sekil 3.18. ResNet mimarisi (Sarwinda ve ark., 2021).

3.8.3. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, dogrusal ifadeleri dogrusal olmayan ifadelere
dontistiiriilmesini saglar. ESA’da girdi degerleri agirlik degerleri ile carpildiktan sonra
elde edilen deger bias degeri ile toplanir ve aktivasyon fonksiyonuna verilerek bir ¢ikti
tiretilmesi saglanir. Elde edilen ¢ikti degeri kendinden sonra gelen katmanin girdi degeri
olabilecegi gibi nihai ¢ikt1 degeri de olabilir. Softmax, sigmoid, ReLU ve hiperbolik
tanjant en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarina Asagidaki boliimlerde yer verilmistir

(Basaran, 2020).
3.8.3.1. Sigmoid

Tiirevlenebilir bir aktivasyon fonksiyonudur ve giris degeri olarak (—oo,+00)
arasinda bir deger alir ve (0,1) araliginda deger iiretir. Es. 3.24 *de matematiksel ifadesi

gosterilmistir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 3.19°daki gibidir.

1

0= 1tex (3.24)
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0 X
Sekil 3.19. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu (Basaran, 2020).

3.8.3.2. Softmax

Smiflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan ve lojistik regresyonunun
genisletismis hali olan iki veya fazla sinifa sahip olasiliksal tabanli bir aktivasyon
fonksiyonu ve siiflandiricidir. Olasiliksal olarak [0,1] araliginda yorumlama yapar. K

farkli olas1 durumun olasiliksal dagilimi Es. 3.25 ‘deki gibi hesaplanir (Basaran, 2020).

__ 9 =
ks st forj=1..K (3.25)
3.8.3.3. ReLU

[k olarak Bozaltman makinasinda kullanilmistir. Bu fonksiyonda girdi degeri
negatif bir deger ise 0, degilse girdi degerini oldugu gibi verir. Yapay sinir agindaki
egitimi hizlandirmak, hesaplama maliyetini azalmak ve asir1 6grenmeyi engellemek i¢in
Onerilen bir aktivasyon fonksiyonudur. Es. 3.26’de matematiksel ifadesi gosterilmistir

(Basaran, 2020; Comert ve Kocamaz, 2019).

fo={ 52, (3.26)

Sekil 3.20 ‘de ReLU 'nun grafigini ifade etmektedir.
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-10.0 -75 =50 =25 0.0 2.5 5.0 7.5

Sekil 3.20. Rectified linear unit grafigi.

3.8.3.4. Hiperbolik tanjant (tanh)

Bu fonksiyon -1 ile 1 arasinda deger iiretir. Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzerdir
tek farki orijine gore simetrik olmasidir. Siiflandirma performansini arttirmak ig¢in Tanh
fonksiyonu kullanilabilir. Es. 3.27 ‘de matematiksel ifadesi, Sekil 3.21 ‘de ise grafigi
gosterilmistir (Ttimen, 2019).

f(x) = tanh(x) = % -1 (3.27)

Sekil 3.21. Tanh aktivasyon fonksiyonu.

3.8.4. Hiper parametreler

Iyi bir derin 6grenme modeli olusturmak igin optimizasyon algoritmasi ve hiper

parametreler gibi bilesenlerin dogru secilmesi gerekir. Bu bilesenler derin 6grenme



45

modelinin performansini dogrudan etkilemektedir. Bu parametreler deneme yanilma yolu
ile belirlenebilecegi gibi optimizasyon algoritmalar1 vasitasiyla da optimum (en uygun)
parametreler belirlenebilir (Kim ve Cho, 2019). Bu béliimde yigin boyutu (batch size),
egitim tur sayist (epoch), Ogrenme orani (learning rate), momentum Katsayisi
(momentum) ve optimizasyon yonteminin secilmesi gibi hiper parametrelere
deginilmistir.

Yigin Boyutu (Batch Size): Yapay sinir aginin egitilmesi ve néron agirliklarinin

hesaplanmas1 maliyet ve kapasite bakimindan performansi etkilemektedir. Bu hesaplama
performansi veri sayisina gore azalmakta veya artmaktadir. Hesaplama performansini
artirmak, bellegi iy1 bir sekilde kullanmak i¢in veriler pargalar halinde alinmakta ve kiiciik
gruplar halinde igslem yapilmaktadir. Bu yonteme mini-batch ad1 verilir. Egitim sirasinda
her bir mini-batch {izerinde ileri besleme islemi gergeklestirilerek hata degerleri
hesaplanir. Hesaplanan hata degerleri her bir mini-batch tizerinde geri yayilim yontemi

kullanilarak gradyan hesaplamalariyla agirliklar giincellenir (Tiimen, 2019).

Egitim Tur Sayisi (Epoch): Derin 6grenme modellerinde egitim asamasinda mini-
batch’de tiim veri tek seferde egitilmez bunun temel sebebi bellek yonetimidir. Bellegi
iyi bir sekilde yonetebilmek igin veriler parga parca egitilir. Her bir pargada egitilen
verinin agirliklar1 geri yayilim yontemiyle giincellenir. Tim parcalarin bir sefer
egitilmesi islemine egitim tur sayis1 (epoch) denir. Mini-batch {izerinde egitilen her bir
parganin bir sefer egitilmesi iterasyon olarak adlandirilir (Basaran, 2020; Tiimen, 2019).

Ogrenme Oram (Learning Rate): Yapay sinir aglarinda agirlik parametrelerinin

giincellenmesi geri yayilim yontemiyle yapilmaktadir. Bu gilincelleneme islemi ters tiirev
alinarak farkin bulunmasi ve bu fark degerini 6grenme oraniyla carparak elde edilir.
Ogrenme orami artan veya azalan olabilir. Genellikle 0.1 ile 0.000001 arasinda sifira
yakisayan bir deger secilir. Ogrenme oraninin ¢ok kiiciik secilmesi egitim siiresinin
uzamasina sebep olur (Tiimen, 2019).

Optimizasyon Algoritmasinin _Secilmesi: Derin Ogrenme bir optimizasyon

problemi olarak tanimlanabilir. Optimizasyon algoritmalar1 dogrusal olmayan
problemlerin ¢oziimiinde optimum (en uygun) degeri bulmak i¢in kullanilan bir
yontemdir. Derin 6grenme modellerinde genellikle Adam, Adamax, Stochastic Gradient
Descent, AdaGrad gibi optimizasyon algoritmalari kullanilir. Her bir optimizasyon

algoritmasinin digerine gore olumlu ve olumsuz &zellikleri vardir (Tiimen, 2019).
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Momentum _ Katsayisi  (Momentum): Stochastic Gradient Descent(SDG)

optimizasyon algoritmasi, egim asamasinda global minimumu elde etmek i¢in asiri
salinim gerceklestirebilir. Bu saliim giiriiltii olarak adlandirilir. Geri yayilim esnasinda
ortaya c¢ikan giiriiltiinlin normalize edilmesi i¢cin momentum katsayis1 kullanilir.
Momentum katsayist genellikle 0.9 olarak belirlenir, deger aralig1 0.8 ile 0.9 arasinda

degismektedir (Basaran, 2020).

—) (&=

(a) (b)

Sekil 3.22. (a) Momentum kullanilarak SDG, (b) Momentum kullanilmadan SDG.

3.8.5. Performans olg¢iimleri

Smiflandiricilarin performanslarini degerlendirmek {izere karmasiklik (hata)
matrisi, alic1 islem karakteristik egrisi ve k-kath ¢capraz dogrulama teknigi bu boliimde

anlatilmistir.

3.8.5.1. Karmasiklik matrisi

Karmagiklik matrisi diger bir ifadeyle hata matrisi, genellikle bir algoritmanin
nihai bagarimini 6lgmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Karmasiklik matrisi algoritmanin
dogru ve yanlis tahmin ettigi 6rnekleri gercek degerlerle karsilastirmasi sonucunda Dogru
Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP), Yanlis Negatif (YN) olarak
adlandirilan 4 farkli indeksten olusur (Comert, 2017).

Karmagiklik matrisi Sekil 3.23’de gosterilmistir. Sekilde yer alan DP gergekte
pozitif olup, tahmin edilen siifinda pozitif oldugu veri sayisidir. DN gercekte negatif
olup, tahmin edilen sinifinda negatif oldugu veri sayisidir. YP gercekte pozitif olup,
tahmin edilen sinifin negatif oldugu veri sayisidir. YN gercekte negatif olup, tahmin edilen

smifin pozitif oldugu veri sayisidir (Comert, 2017).
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Gercek Smmif
ez DP YP
=
=
=
-
Z YN DN

Sekil 3.23. Karmasiklik matrisi.

Hata matrisindeki indeksler performans Olgiitlerinin elde edilmesini
saglamaktadir. Bu kapsamda en sik kullanilan performans olgiitlerinin matematiksel

ifadeleri tanimlanmustir.

Dogruluk (Accuracy): Modellenen sistemin dogru tahminlerinin tiim 6rneklere

orani olarak ifade edilir ve tiim 6rnekler {izerindeki basarimini gosterir. Matematiksel

ifadesi Es. 3.28°deki gibidir.

DP + DN
DP+YP+YN + DN

Dogruluk = (3.28)

Negatif Tahmin Degeri: Modellenen sistemin negatif 6rnekler lizerindeki dogru

tahmin etme basarimini gosterir ve Es. 3.29°daki gibi tanimlanir.

DN

N T m Deseri =
egatif Tahmin Degeri DN VN

(3.29)

Ozgiilliik__(Specificity): Modellenen sistemin negatif &rnekler iizerindeki

basarimini 6l¢gmek igin kullanilir ve Es. 3.30°daki gibi tanimlanar.

DN

OZgunluk = m

(3.30)
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Duyarlilik (Recall veya Sensitivity): Modellenen sistemin pozitif Srnekler

tizerindeki bagsarimini 6lgmek i¢in kullanilir ve Es. 3.31°deki gibi tanimlanir.

DP

Duyarlilik = DPTTN (3.31)

Kesinlik(Precision): Modellenen sistemin pozitif 6rnekler iizerindeki dogru

tahmin etme basarimini gosterir ve Es. 3.32°deki gibi tanimlanir.

Kesinlik = —2"
SN = Dp 1 vP (3.32)

F1-Skoru (F1-Score): Literatiirde Dice Score olarak da gegmektedir. Ozgiilliik ve

Hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasi olarak ifade edilir ve Es. 3.33‘deki gibi
tanimlanmaktadir (Comert, 2017).

_ 2DP _ 5 Kesinlik x Duyarlilik
“2DP+YP+YN _ “Kesinlik + Duyarliik (3.33)

F1

3.8.5.2. Ala isletim karakteristigi

Alic1 islem karakteristigi (Receiver Operating Characteristic (ROC)), siniflandirici
performansini degerlendirmek igin sik¢a kullanilan yontemlerden biridir. ROC egrisi, y
ekseninde DP orani, x ekseninde YP oranma bagh olarak ¢izilir. Bu egride DP orani
smiflandiricinin performansini tanimlarken, YP orani siniflandiricinin maliyetini gosterir
(Comert, 2017).

Sekil 3.24, 6rnek bir ROC grafigini gostermektedir. Bu grafikte yer alan A, B, C,
D, E, F, G olmak iizere 7 nokta ve L1 ve L2 olmak iizere iki egri bulunmaktadir. Sol
kosede bulunan A noktasi (0,1) en iyi siniflandirma anlamina gelir. E noktas1 veri setinde
yer alan siniflarin rastgele tahminini temsil etmektedir. Tarali bolgede bulunan herhangi
bir siniflandiricinin kétii bir performanst oldugunu gostermektedir. Ornegin F noktasi
siiflandiricinin tahmin edecegi degerlerin tamamen rasgele yapildigini gésteren bolgeyi
isaret eder. G noktas1 siniflandirict bilgilendiricidir bu nedenle siniflandiricinin elde

edecegi kararlarin kabul edilebilir oldugunu gosterir. L1 egrisi, L2 egrisine kiyasla daha
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genis bir alana sahiptir. Bu L1 egrisinin ROC degeri L2’ye gore daha biiyiik bir alana sahip
oldugu i¢in L1 smiflandiricisinin daha iyi bir performans sagladigir anlami ¢ikarilabilir

(Comert, 2017).

A C
1
G 1
(0.2.0.7)
Ly
_ E
5 7.0.7)
o
=9}
=
ol
=)
[a)]
F
L ]
(0.8,0.3)
0 1
D Yanlis Pozitif Oram B

Sekil 3.24. Alici isletim karakteristigi grafigi (Comert, 2017).

3.8.5.3. K-kath ¢apraz dogrulama

k-Kath ¢apraz dogrulama teknigi, veri setini k adet kiimeye boler. k-1 adet veri
kiimesini egitim verisi olarak kullanilirken bir kiime ise dogrulama verisi olarak
kullanilir. Bu islem k adet kiime boyunca tekrarlanir ve her iterasyon da bir kiime
dogrulama verisi geri kalan kiimeler ise egitim verisi olacak bicimde k adedince
tekrarlanir. Egitim islemi bittikten sonra elde edilen performans sonuglarinin aritmetik
ortalamasi alinarak basarim belirlenir. Bu yontem model degerlendirme yonteminde
olduk¢a etkilidir (Basaran, 2020). Sekil 3.25 ‘de 5-katli ¢apraz dogrulama teknigi

gosterilmistir.
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|:| Dogrulama verisi
[ | Egitim verisi

iterasyon 1 iterasyon 2 iterasyon 3 iterasyon 4 iterasvon 3

93% 094.3% 01% 98% 98%
Final Dogruluk = (Dogruluklarin Toplamai) /3

Sekil 3.25. 5-Katli capraz dogrulama teknigi.




4. BULGULAR

Boliitleme ve siniflandirma islemleri i¢in Python programlama dili ile NVIDIA
Quadro P6000 GPU ve NVIDIA TESLA K20X GPU kullanilmigtir. Boliitlenen imgeler
ve orijinal imgeler ayr1 ayr egitilerek test edilmistir. IFCM yontemiyle boliitlenen
imgeler 6nerdigimiz CNN modeli ile egitilerek IFCM+CNN olarak, orijinal imgeler ise
onerdigimiz model ile egitilerek CNN olarak adlandirilmistir. Egitim asamasinda 5-kath
capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

IFCM algoritmasinin hiper parametreleri kiime sayisi (¢) 3, bulaniklik degeri (m)
1.3, Yager iireteg degeri (a) 3, durdurma kriteri (¢) 0.00001 ve maksimum iterasyon
degeri 50 olarak se¢ilmistir. Kiime sayisim1 belirlemek igin kiime gegerlilik
indekslerinden faydalanilmistir. Bu kiime gegerlik indekslerinin sonuglar1 Cizelge 4.1'de

verilmistir.

Cizelge 4.1. Kiime gegerlilik indekslerinin sonuglari.

Kiime Sayis1 PC MPC XB
3 453603 680412 1.2E+17
4 357151 476210 3.0E+18
5 280230 350295 3.3E+19
6 232241 278697 6.4E+19
7 187952 219286 1.0E+21
8 163414 186768 1.1E+19
9 147385 165817 1.6E+19
10 125310 139243 2.6E+19

Cizelge 4.1°de goriildigii iizere PC ve MPC degerlerinin maksimum oldugu nokta
ve XB'nin minimum oldugu nokta kiime sayisinin 3 oldugu yeri gostermektedir.
Dolayisiyla algoritmanin ¢ parametresi 3 olarak belirlenmistir. Sekil 4.1 boliitlenmis
imgeleri gostermektedir. Sekilden de anlasilacagi {izere embriyo ve R1-nj belirteci agik
bir sekilde boliitlenmistir. Boliitlenmis haploid imgeler iizerindeki beyaz renkli alan

embriyo bolgesini gostermektedir. Boliitlenmis diploid imgeler {lizerindeki beyaz alan
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embriyoyu ve beyaz alan igerisindeki siyah renkli alan R1-nj belirtecini ifade etmektedir.

Tohum disindaki siyah renkli alanlar ise arka plan rengidir.

DO NGO @
Sigl7ls]e

Orijinal
haploid
imgeleri

Boliitlenmis
haploid
imgeleri

diploid

Orijinal
imgeleri

Bolitlenmis
diploid
imgeleri

Sekil 4.1. Orijinal ve boliitlenmis misir imgeleri

IFCM+CNN ve CNN modelinin egitiminde ayn1 hiper parametreler kullanilmigtir.

Cizelge 4.2° de hiper parametrelere yer verilmistir.

Cizelge 4.2. IFCM+CNN ve CNN modellerinde kullanilan hiper parametreler.

Hiper Parametreler Deger
Doénem (Epoch) 350
Mini Y1gin Boyutu 32
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Ogrenme Oran1 0.0001
L2 Diizenlilestirme 0.01
Momentum 0.9
Ogrenme Oran1 Cizelge Algoritmasi SGD
Rastgele Durum Numarasi (Seed) 13

Sekil 4.2°de IFCM+CNN modelinin egitim asamasindaki dogruluk ve kayip

grafiklerini gostermektedir. Grafiklerde yer alan mavi (egitim) ve turuncu (dogrulama)
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renkli egriler dogruluk (accuracy), kirmizi(egitim) ve yesil(dogrulama) renkli egriler
kayip(loss) grafigini gostermektedir. Sekil 4.2°den de anlasilacag: iizere her katta (fold)
150 donemden sonra dogrulama dogrulu ve dogrulama kayip egrilerindeki salinim
azalarak stabil hale gelmistir. Sekilde yer alan grafiklerde de goriildiigii gibi kayip
minimize edilmis ve kabul edilebilir bir dogruluk elde edilmistir. Sekilde yer alan a, b, c,

d ve e grafikleri sirastyla 1, 2, 3, 4 ve 5. katlar1 temsil etmektedir.
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Sekil 4.2. IFCM+CNN modelinin déneme bagli kayip ve dogruluk grafikleri.

Daha 6nceden de bahsedildigi gibi Cizelge 4.2°de yer alan hiper parametreler
kullanilarak egitim gergeklestirilmistir. Sekil 4.3 CNN modelinin egitim agsamasindaki
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dogruluk ve kayip grafiklerini gostermektedir. Grafiklerde yer alan egrilerin renkleri

Sekil 4.2°deki egriler ile ayn1 anlama gelmektedir. Sekilde yer alan grafiklerin salinimi

100 dénemden sonra azalarak stabil hale gelmistir. Sekil 4.3’den de anlasilacag iizere

kay1ip minimize edilerek yiiksek bir dogruluk elde edilmistir. Sekilde yer alan a, b, ¢, d ve

e grafikleri sirasiyla 1, 2, 3, 4 ve 5. katlar1 temsil etmektedir.
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Sekil 4.3. CNN modelinin déneme bagli kayip ve dogruluk grafikleri.

Deneyde yapilan analizleri 6lgmek i¢in karmasiklik matrisi parametreleri

kullanilmistir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 sirasiyla IFCM+CNN ve CNN modellerinin

karmagiklik matrislerini ifade etmektedir. Karmagiklik matrisinde DP, YP, DN ve YN
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indeksleri yer alir. DP, gercekte diploid olup Onerdigimiz modelinde diploid olarak
tahmin ettigi ornek sayisini, YP, gercekte diploid olup onerdigimiz modelin haploid
olarak tahmin ettigi 6rnek sayisini, DN, ger¢ekte haploid olup 6nerdigimiz modelinde
haploid olarak tahmin ettigi ornek sayisini, YN, gercekte haploid olup Onerdigimiz

modelin diploid olarak tahmin ettigi 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Cizelge 4.3. IFCM+CNN modelinin her kattaki karmagiklik matrisleri.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

3128 42° 319 35° 278*  76° 298*  56° 239 115°
59¢ 1879 82¢ 1649 28° 2184 31° 2159 28 2184

2 DP — Dogru Pozitif
b YP — Yanls Pozitif
¢ YN — Yanlis Negatif
4DN — Dogru Negatif

Cizelge 4.4. CNN modelinin her kattaki karmasiklik matrisleri.

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

318°  36* 326 28 332* 22" 326° 28 339" 5P
3¢ 2434 10° 236 18 228¢ 2 244 14 2324

2 DP — Dogru Pozitif
b YP — Yanls Pozitif
YN — Yanlis Negatif
4 DN - Dogru Negatif

Karmasiklik matrisindeki indeksler kullanilarak Dogruluk, F1 Skoru, Duyarlilik,
Ozgiilliik ve Kesinlik performans metrikleriyle modellerin performanslar1 dl¢iilmiistiir.
Ayrica standart sapmalar1 da hesaplanmistir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 ‘de gosterilen
karmasiklik matrisleriyle elde edilen performans metrikleri Cizelge 4.5’de raporlanmustir.
[FCM+CNN modelinde 81.6%, CNN modelinde ise 94.13% tizerinde bir dogruluk elde
edilmigtir. IFCM+CNN modelinde Se ve Sp sirasiyla 86.92% ve 76,60% basarim
saglanmistir. CNN modelinde Se ve Sp performans metrikleri sirasiyla 97.27% ve
90.26% basarim saglanmistir. Cizelge 4.5’de goriildiigii tizere CNN modeli IFCM+CNN

modeline gore daha basarili bir sonug¢ vermistir.
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Cizelge 4.5. Her iki modelin performans 6l¢giim sonuglari.

Dogruluk (%)  F1-Skoru (%)  Hassasiyet (%)  Ozgiilliik (%) Kesinlik (%)
IFCM+CNN  81.60+ 3.52 83.81+4.01 86.92+ 4.95 76.60 + 7.02 81.69 +£9.08
CNN 94.13+0.88 94.91+ 0.78 97.27+1.94 90.26 £2.52 92.71 £2.21

+ Ortalama standart sapma

Sekil 4.4° de IFCM+CNN ve CNN modellerinin ROC egrilerini gdstermektedir.
IFCM+CNN modelinin her kattaki AUC degerleri sirasiyla 0.9040, 0.8919, 0.9135,
0.9065, 0.8638’dir. CNN modelinin her kattaki AUC degerleri sirasiyla 0.9851, 0.9860,
0.9844, 0.9841, 0.9907 olarak hesaplanmistir. Sekildeki egrilerden ve AUC degerlerinde
de anlasilacagi tizere CNN modelinin basarimi IFCM+CNN modeline gore daha yiiksek

bir bagarim elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4. (a) IFCM+CNN modelinin ROC egrisi (b) CNN modelinin ROC egrisi.
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5. TARTISMA VE SONUC

Literatiirde haploid ve diploid misirlarin yapay zeka yontemleriyle ayristiriimasi
ile alakali az sayida calisma yapilmistir. Bu ¢alismalar da kullanilan veri seti ve veri
setinin miktari, verilerin dagilimi, kullanilan yontemler ve genotip sayist gibi
parametrelerin farkli olmasi sebebiyle ¢alismamizi birebir karsilastirmamiz miimkiin

degildir. Cizelge 5.1°de ayni1 veri setini kullanan ¢alismalara yer verilmistir.

Cizelge 5.1. Ayn1 veri setini kullanan ¢aligmalar ve performans metrikleri.

Egitim Verisi Test Verisi
Yazarlar #G Yontem Acc Se Sp

H D H D
Altuntas et al. (2019) 107 861 1239 369 531 CNN 934 951 922
Donmez et al. (2020) 107 861 1239 369 531 CNN 89.5* 90.9* 88.4*
IFCM+CNN 107 984 1416 246 354 CNN 81.60 86.92 76.60
CNN 107 984 1416 246 354 CNN 94.13 97.27 90.26

Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2 ‘de G genotip sayisini, H haploid veri sayisi, D diploid
veri sayisi, N/A erisilemeyen bilgiyi ifade eder. Ayrica * simgesi ise makalelerdeki sayisal
verilerden elde edilen metrik bilgilerini ifade eder. Cizelge 5.2°de haploid ve diploid

musirlarin siniflandirilmasi ile alakali ¢aligmalara yer verilmistir.

Cizelge 5.2. Haploid ve Diploid misirlarin siniflandirilmasiyla alakali ¢aligmalar.

Egitim Verisi Test Verisi

Yazarlar #G Yontem Acc Se Sp
H D H D

Boote ve ark. (2016) 7 - - 59 N/A  Esik deger N/A  932*% N/A
Fuente ve ark. (2017) 6 600 600 60 60 ;Eﬁf:rillar 85.8* 76.6% 95.0*
Song ve ark. (2017) 4 314 736 314 736  Esik deger 92.0% 91.4* 92.2%
Altuntas ve ark. (2018) 150 87 326 87 326 SVM 813 942 779
L. Yu ve ark. (2018) 1 100 100 100 100  SVSKLPP 97.1 98.8 954
Wang ve ark. (2018) 2 100 100 100 100 BPR N/A  NA NA
Altuntas ve ark. (2018) 150 87 326 87 326 DT, kNN,ANN 845 632 903

Sabadin ve ark. (2021) N/A 144 143 61 62 CNN 94.39 97.07 91.71
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Haploid misir imgelerinin siniflandirilmasi igin farkli yontemler kullanilmistir. Bu
yontemlerde kullanilan veri setleri, genotip sayisi, egitim ve test verilerinin dagilimi,
siniflandirma yontemleri ve performans degerlendirme 6lgiitleri gibi parametreler Cizelge
5.1 ve Cizelge 5.2° de karsilastirma tablosu olarak verilmistir. Cizelge 5.1 ve Cizelge
5.2’deki veriler Altuntas ve ark. (Altuntas ve ark., 2019) tarafindan olusturulan
karsilastirma tablosunun genisletilmis halidir.

Cizelge 5.2.°de goriildiigl lizere calismalarda kullanilan veri miktarinin kiigiik
olmasi ¢aligmalara olan giivenirligi azaltmaktadir. Kendi ¢alismamizda her katta 2400
egitim ve 600 test verisiyle, verinin her noktasi egitim ve test olacak bigimde 5-katl
capraz dogrulama teknigini kullanarak CNN modeli egitilmistir. Kullandigimiz veri
setinin miktar1 ve yontem bakimindan calismamizin diger ¢alismalara gore daha giivenilir
oldugunu gosterdik.

De La Fuente ve ark. (De La Fuente ve ark., 2017) musir siniflandirmasinda 80%
ve tizeri bir dogrulugun emek ve zaman tasarrufu bakimindan kabul edilebilir bir bagarim
oldugunu sdylemislerdir (De La Fuente ve ark., 2017). Onerdigimiz yontemlerden biri
olan IFCM+CNN modelinde 81.60% dogruluk ve 86.92% hassasiyet ile De La Fuente ve
ark. bahsettikleri sinir degerin iizerine ¢ikarak kabul edilebilir bir basarima ulastik. Ote
yandan CNN modelinde haploid ve diploid misir imgelerinin dogru tanimlanmasinda
94.13% dogruluk ve 97.27% hassasiyet ile yiiksek bir dogruluk elde ettik. Elde ettigimiz
bu yiiksek basarim kullandigimiz veri seti miktari agisindan literatiirdeki en iyi ve en
giivenilir sonuglardan biridir.

Ek olarak tez kapsaminda IFCM algoritmasinin Python uygulamasi
gelistirilmistir. Literatiire yeni bir derin 6grenme ag mimarisi sunulmustur. Egittigimiz
modeli kullanarak web tabanli misir siniflandirici bir akilli uygulama gelistirilmistir.

Bu tez calismasinda sezgisel bulanik kiimeleme ve derin 6grenme yontemleri
kullanilarak haploid ve diploid misir imgelerini yiiksek dogrulukla tanimlayabilecek
otomatik bir yapay zeka sistemi benimsenmistir. IFCM algoritmasi ile haploid ve diploid
musir imgeleri boliitlenmistir. Boliitlenen ve orijinal imgeler 5-katli ¢capraz dogrulama
teknigi kullanilarak onerdigimiz CNN modeli ile egitilmistir. Onerdigimiz model de
evrisimsel blok dikkat modiilii, 2 boyutlu iist drnekleme, hiper siitun teknigi ve artik blok
teknikleri modelimizin 6nemli taraflaridir. Bu model ile miikemmel sonuglar elde ettik.

Deneysel sonuglar, 6nerdigimiz modelin haploid ve diploid misirlarin ayrigtirilmasini
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optimum bagar1 ve minimum hatayla gergeklestirdigini kanitliyor. IFCM+CNN modeli
Dogruluk, F1-Skoru ve Duyarlilik performans metriklerinde sirasiyla 81.60%, 83.81% ve
86.92% olarak kabul edilebilir bir basarim elde edildi. CNN modelinde ise Dogruluk,
F1-Skoru ve Duyarlilik performans metriklerinde sirasiyla 94.13%, 94.91% ve 97.27%
olarak yiiksek bir bagsarim elde edildi. Ek olarak IFCM+CNN modelinde AUC degeri
ortalama 0.8959, CNN modelinde ise AUC degeri ortalama yaklasik 0.9860 olarak elde
edildi. Elde ettigimiz bu sonuglar, haploid ve diploid misir tohumlarini basarili ve diistik
maliyetli bir ¢6ziim oldugunu kanitlamaktadir.

Son olarak gelecekte haploid ve diploid misir tohumlarini énerdigimiz model ile
ayrigtirabilen bir makine ve akilli telefonlarla uyumlu ¢alisabilen yapay zeka destekli
toplu haploid tespit etme sistemi gelistirilecektir. Tiim bu ¢alismalara Github? adresinden

ulasabilirsiniz.

2 https://github.com/ibrahimayaz/Y uksekLisansTezCalismalari
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