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En basit tanimiyla Yapay zekayi, insani taklit etmeye ¢alisan makineler olarak
da agiklayabiliriz. Yapay zekanin alt dallarindan birisi olan yapay sinir aglari, problem
¢ozmede insanin yerini almaya en yakin aday sistemlerdendir. Yapay sinir aglari, insan
beyni gibi davranarak bir takim karmasik hesaplamalar yapmak suretiyle verilen

probleme ¢6ziim bulabilirler.

Yapilan bu caligmada yapay sinir aglari, bu karmasik problemleri ¢dzebilme
giicli sayesinde, yiizden ac1 ifadesi okuma gibi bir problemi ¢6zmek amaciyla

kullanilmastir.

Anahtar Sozciikler: Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi, Yapay Sinir Aglar1, YSA, Yiiz

[fadesi Tanima.
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FACIAL EXPRESSION RECOGNITION WITH ARTIFICIAL
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In its simplest definition, artificial intelligence could be explained as machines
trying to simulate human beings. Artificial neural networks, which is the sub-branche of
artificial intelligence, are one of the closest candidate systems to replace with human in
problem solving. Artificial neural networks could be solve the problems via performing

complex calculations by acting as human brain.

In this study, because of the power of artificial neural network to solve the
complex problems, we aimed the pain detection from expressions at human face as a

problem needs to solve.

Keywords: Atrtificial Intelligence, Machine Learning, Artificial Neural Networks,

ANN, Facial Expression Recognition.
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BOLUM 1. GIRiS

Her seyin dijitale dogru gittigi cagimizda, saglik sektorii de bu doniisiime
kayitsiz kalmamis olup, neredeyse biitiin alanlarda ayni doniisiime ayak uydurmustur.
Bu alanlardan bir tanesi de agri tespitidir. Farkli hasta gruplarinda goriilen agrinin
niceligi ve niteligi, giiniimiizde 6nemli bir konu haline gelmis olup, bu alanda bir¢ok

bilimsel ¢alisma yapilmis ve ¢ok sayida akademik yazilar yazilmistir.

Cesitli nedenlerle kendini ifade etmekte yetersiz kalan hastalarin (zeka oziirlii
hastalar, bebekler, saglik calisanlar1 ile ayni dili kullanmayan hastalar, ¢ok yasl hastalar
vb.) kendisini saglik uzmanina tam anlamiyla ifade edememesinden, bazen de hastanin
bilincinin kapali olmasindan dolayi, saglik ¢alisanlar1 tarafindan agrinin tespitinin ve

siddetinin anlasilmasi kolay olmamaktadir.

Agrinin varliginin ve siddetinin tespiti, gerek hasta yakinlari gerekse saglik
calisanlar1 i¢in her zaman anlasilmak istenmen bir konu olmus olup, bu konuda birgok
akademik c¢alisma yapilmistir. Agrinin varliginin ve siddetinin tespiti konusunda
geleneksel yontem, ya hastaya sorarak, ya hastaya gosterilen bir kagidin
isaretlenmesiyle ya da sekillerin segilmesiyle olmaktaydi. Fakat bu tespitin, daha 6nce
bahsedilen nedenlerden dolay1 her zaman bu kadar kolay olamamasi konusunda, gelisen
bilisim diinyasinin da yardimiyla yapilan ¢alismalar, saglik ¢alisanlarinin isini 6nemli

Olctide kolaylastirmaktadir.

Son zamanlarda yapay zekanin artan giiciiyle birlikte, diger bir¢cok alanda oldugu
gibi tip alaninda da kullanimi ile ilgili olarak gerekli olan hastane, akademi ve
isletmeler arasindaki isbirliginin yetersizligi ve bunun gelistirilmesi konusunda c¢esitli
caligmalar yapilmistir. Bununla birlikte yapay zekanin tip alaninda gegmisten giiniimiize
nerelerde ve ne amagclarla kullanildigi, kullanim avantaj ve dezavantajlar1 gibi konularda

da yapilan ¢aligmalar mevcuttur (Gardner, 1993).

Monwar yaptigr calismada, biri yiiz 6zelliklerine dayali digeri YSA ile olmak
tizere iki farkli agn tespit yontemini karsilastirmis olup, egitim siliresi ve tanima siiresi

olarak YSA’nin daha basarili oldugunu belirtilmistir. Dogruluk karsilastirmasinda ise,



cok kiigiik bir farkla YSA {istliin olmakla birlikte iki yontemin de yaklasik dogruluk
oranlarmna sahip olduguna deginilmektedir (Monwar, 2006).

Zhu calismasinda, video dizisinden yiizdeki agr1 ifadesini tamiyip 4 ayri
kategoriye ayiran bir uygulama gelistirmistir. Bu calismasinda Zhu, Olasiliksal Gizli
Semantik Analiz (PLSA) adin1 verdigi bu agr1 tespit yontemi ile Yiiz Ozelliklerine
Dayali (Eigenface) Agr1 Tespiti, yliz Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in Aktif Goriiniim
Modellerini (AAM) ve agriyr smiflandirmak i¢in Destek Vektér Makineleri(SVM)'ni
kullanan “AAM + SVM” modeli ve "SLPP + MKSVM” yontemlerini kiyaslamis olup
kendi yoteminin diger ii¢ yontemden daha basarili oldugunu savunmaktadir (Zhu,
2014).

Acimin varligimin ve siddetinin kolay, hizli ve dogru sekilde anlasilmasi, saglik
uzmaninin hastanin viicudunun dogru yerine, dogru zamanda miidahale etmesi
noktasinda hayati énem arz edebilmektedir. Ornegin kirik yiiziinden hastanede yatan
yasli hastalarda en yaygin sozsiiz tepkinin yiiz burusturma oldugu, bu tiir hastalarda
hareket agriya neden oldugu icin hareketsiz yatma egiliminin fazla oldugu belirlenmistir
(URL-1, 2019). Bu durum bize insan yiiziindeki ifadelerin saglik agisindan ne kadar
onemli ipuclar1 verdigini gostermektedir. Bu nedenle ¢alismamizda, insan yiiziindeki
agr1 ifadesinin bilgisayarlar yardimiyla yiliz ifadesinden okunarak tahmin edilmesi

saglanarak, saglik calisanlarinin islerini kolaylastirmaya yardimci olmak amaglanmastir.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=Zhu%20S%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=24982986

BOLUM 2. ON BIiLGI VE TEMEL KAVRAMLAR

2.1 Yapay Zeka

Insan beynine 6zgii baz1 dzelliklerin, makinelere kazandirilmasi isi olan yapay
zeka kavramini daha iyi anlamak i¢in, Oncelikle zekd kavraminin ne oldugunu

kavramak gerekmektedir.
a) Zeka Kavrami:

Ik kez karsilasilan ya da anlik gelisen bir olaya uyum saglayabilme, dgrenme,
anlama, analiz yetenegi, duyularin, diisiincenin ve dikkatin o noktaya yogunlastirilmasi

ancak zeka ile miimkiin olmaktadir (Elmas, 2018).

Zeka; gergek hayatta karsilasilan problemlere etkili ve verimli ¢dzliimler
tiretebilme kabiliyeti, baska bir deyisle bir {irin veya bir deger ortaya koyabilme
kapasitesidir (Gardner, 1993).

Gardner’a gore; “Toplumumuzda zeka ile karistirilan diger bir kavram olan akil
ise; dislinme anlama, kavrama, idrak, muhakeme gibi yeteneklerin biitiintidiir. Akil,
genetik yolla kisiye gecen sevgi, kiskanclik, korku gibi dogal giidiilerle birlikte,
yasadigimiz toplum ve ¢evreden etkilenerek zamanla gelisebilmektedir” (Elmas, 2018).

Gardner’in bahsettigi 6 zeka tiirii ve bu tiirlere ait 6rnekler Tablo 2.1°de 6zetlenmistir.
Gardner’in teorisine ek olarak farkli kaynaklarda;

Toplumda diger insanlarla ¢ok iyi iligkiler kurmada 6zgiin yeteneklere sahip
olma, sozlii ya da sozsiiz efektif bir iliski kurabilme ve sosyal iliskilerde farkli bakis
acilart gelistirebilme yetenegi olan Sosyal Zekadan, hayvanlari, bitkileri ve dogada
bulunan diger varliklari ayirabilme yetenegi olan Dogaci Zekadan (Nabiyev, 2016) ve
kendi varlik sebeplerini diislinme, insanlarin neden dogdugu, hayata nasil geldigi ve
neden 6ldiikleri, hayatin ve 6liimiin 6tesinde neler oldugu konusunda akil yiiriitebilecek
kapasiteye ve duyarliliga sahip olma yetene§i olan Varolussal Zekadan

bahsedilmektedir.



Tablo 2. 1 Orneklerle zeka tiirleri.

Zeka Tiri

Sozel (Dilsel) Zeka

Miuizikal Zeka

Mantiksal-Sayisal
Zeka

Gorsel  (Mekansal)
Zeka

Bedensel-
Devinimsel Zeka

Kisisel (Igsel) Zeka

Aciklama
Fonoloji  (konusma  sesleri),  sozdizimi
(dilbilgisi) ve semantik (anlam)

mekanizmalarini konusma, tanima ve kullanma
becerisi.

Ses, perde, ritim anlayisindan olusan anlamlari
yaratma, iletisim kurma ve anlama becerisi.

Eylem veya nesnelerin yoklugunda iliskileri
kullanma ve anlama yetenegi. Karmasik ve
soyut fikirleri anlama.

Gorsel veya mekansal bilgileri algilama,
degistirme ve nesnelere atifta bulunmadan
gorsel goriintiiler yeniden olusturma, 3D
goriintliler olusturma ve bunlar tasima ve
dondiirme yetenegi.

Sorunlar1 veya moda iirtinlerini ¢c6zmek, ince ve
kaba motor becerileri kontrol etmek ve nesneleri
manipiile etmek i¢in viicudun tamamini veya bir
kismini kullanma yetenegi.

Kisinin kendi duygularini, niyetlerini ve
motivasyonlarini ayirt etme yetenegi.

b) Yapay Zeka Kavrami:

Ornek

Anlaticilar,
Hatipler

Miizisyenler,
Sarkicilar,
Besteciler

Matematikgiler,
Bilim Adamlari

Harita
okuyucular,
Astronotlar,
Fizikgiler

Oyuncular,
Danscilar

Yazarlar,
Sairler, Dini
Liderler



Yapay zeka kisaca; insanlara 6zgii davranislar olan 6grenme ve problem ¢dzme
becerilerinin bilgisayarlar tarafindan taklit edilmesi islemidir. Yapay zekanin farkl
birgok tanimi olsa da, bazi kaynaklarda bu konuya ait; insan gibi diisiinen, insan gibi
davranan, rasyonel diisiinen ve rasyonel davranan sistemler olarak dort farkli tanima

rastlamak miimkiindiir (Stuart ve ark., 1995).

Yapay zekain giiniimiizde bir¢ok alt dali bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 sunlardir:

e Robotik

e Uzman Sistemler
e Dogal Dil Isleme

e Bulanik Mantik

e Bilgisayarli Gorme

e Yapay Sinir Aglar

2.1.1 Yapay Zekanin Tarihgesi
Fransiz matematik¢i ve filozof Descartes, 1637°de insan gibi diislinebilen bir

makinenin asla yapilamayacagmi soylemistir. Buna karsilik, Ingiliz matematikgi,
kriptolog ve bilgisayar biliminin kurucusu sayilan Alan Mathison Turing, 1950°de ilk
defa bilgisayarlarin insan gibi davranmayi ogrenebilecegini ve bilgisayarla uzaktan
iletisim kuran bir insanin, kendisiyle konusan makineyi insan sanmasinin mimkiin

olacagini 6ne slirmiistiir.

John McCarthy, ilk olarak 1955’te Amerikan ordusunda askerlik yaptig1 sirada,
Almanlarin gonderdigi mesajlar1 ¢6zmek icin ugrasirken, yazilan uygun programlar
sayesinde bilgisayarlarin da insanlar gibi disiinebilecegi fikrini gelistirmistir. “Yapay
Zeka” terimi ise ilk kez, yapay zeka program dili Lisp’i, bilgisayarlarda zaman
paylasimi (time-sharing) ve e-ticaret kavramlarin1 da gelistirmis olan John McCarthy

tarafindan 1956’da Dartmouth Konferansi'nda kullanilmistir.

Yapay zeka tarihgesinin daha iyi anlasilabilmesi igin, cesitli tarihsel

donemlerdeki gelismeler asagidaki sekilde 6zetlenebilmektedir.

e Tarih Oncesi Donem:



Tarih Oncesinde bile, insaninkine benzer yapay bir zekd olusturma fikri
olmustur. Mitolojide riizgar tanrist olarak bilinen Daedelus’un, bir “yapay-

insan” yapma tesebbiisii buna 6rnek olarak gosterilebilir (Yilmaz, 2018).

Yapay zeka alanindaki diger tarihi gelismeleri su sekilde siralamak

miumkindiir;

Yapay zekd i¢in 1884 yili, en Onemli doniim noktasi olarak kabul
edilmektedir. Charles Babbage adli bilim adami, fark makinesi adini verdigi ve
bazi zeki davraniglar gostermesini istedigi bir takim mekanik makineler lizerinde
deneyler yapmustir. O tarihte ortaya atilan bu fikir, daha sonra gelen bilim

adamlar tarafindan gelistirilerek glinimiizdeki halini almistir.
Yapay zekanin olgunlasmasi (1943-1952)

Y1l 1943: Gliniimiizde kullanilan Yapay Zeka alaninda bilinen ilk
calisma, Warren McCulloch ve Walter Pits tarafindan Yapay ndéron modelinin

gelistirilmesiyle yapildi.

Y1l 1949: Donald Hebb noronlar arasindaki baglanti giiciinii degistirmek

icin Hebbian Ogrenme adimin verdigi bir giincelleme kurali gelistirdi.

Y1l 1950: Kendisi bir Ingiliz matematik¢i olan ve makine dgrenmesine
onciiliik eden Alan Turing, "Bilgisayar Makineleri ve Istihbarat™ adl bir test
yayinladi. Turing testi olarak adlandirilan bu test, makinenin insan zekasina

esdeger zeki davranis sergileme yetenegini kontrol etmektedir.

Yine bu yillarda Shannon adindaki bir bilim adami, bilgisayarlarin

satran¢ oynayabilecegini savunmustur (Y1lmaz, 2018).
Yapay zekanin dogusu (1952-1956)

Yil 1955: Allen Newell ve Herbert A. Simon “Mantik Teoristi” olarak
adlandirilan ilk yapay zeka programini yapti. Bu program, 52 Matematik
teoreminin 38'ini kanitlamis ve bunun disinda baz1 teoremler i¢in yeni ve daha

etkili ¢oztimler bulmustur.



Yil 1956: Dartmouth Konferansi'nda John McCarthy tarafindan ilk kez
“Yapay Zeka” deyimi ortaya atildi. Bu, ayn1 zamanda yapay zek&nin akademik
bir alan olarak da icadi sayilmaktadir (Y1ilmaz, 2018).

Daha sonra FORTRAN, LISP veya COBOL gibi iist diizey bilgisayar
dillerinin icat edilmesiyle yapay zeka alanindaki gelismeler artan bir ivme

yakalamistir.

Altin yillar - erken cosku (1956-1974)

Yil  1965: Matematiksel  problemleri  ¢Ozebilecek  algoritmalar
gelistirmeyi amaglayan yapay zeka arastirmacisi Joseph Weizenbaum, sohbet

programi ELIZA y1 ilk defa gelistirdi.

Y1l 1966: Stanford Universitesinde ilk hareketli robot olan “Shakey”
uretildi.

Yil 1972: Japonya'da ilk zeki insansi robot olan wabot-1 adli robot
yapildi.
Ilk Yapay zeka ki1 (1974-1980)

1974-1980 yillar1 arasindaki Yapay zeka kisi olarak adlandirilan yillar,
bilgisayar bilimcisinin yapay zeka arastirmalart i¢in resmi kurumlardan
finansman destegi alamadig: siireyi ifade etmektedir. Bu siire¢, ayn1 zamanda

yapay zekaya olan ilginin azaldig: yillar ifade eder.
Yapay zeka patlamasi (1980-1987)

Y1l 1980: Yapay zeka kisindan sonra, Uzman Sistemler (Expert Systems)
ile yapay zeka tekrar geri geldi. Bir insan uzmaninin karar verme yetenegini

taklit eden uzman sistem adindaki programlar yapildi.

Stanford Universitesi'nde, Amerika yapay zeka derneginin ilk ulusal
Konferansi yapildi.
Ikinci yapay zeka kis1 (1987-1993)

1987 ile 1993 wyillar1 arasindaki siire ikinci yapay zekd kisiyd.
Yatirnmeilar ve resmi kurumlar, yiiksek maliyet ve verimli olmayan sonuglar

nedeniyle yapay zeka arastirmasi igin verilen fonlar kestiler.



ZeKi ajanlarin ortaya cikis1 (1993-2011)

1997 yili: IBM’in drettigi Deep Blue adli bilgisayar, diinya satrang
sampiyonu Rus Gary Kasparov'u yendi ve diinya satran¢ sampiyonu olan ilk

bilgisayar oldu [57].

Yil 2002: Yapay zeka ilk kez bir elektrikli siipiirge olan Roomba adiyla

evlere girdi.

Yil 2006: Yapay zeka is diinyasina kadar girdi. Facebook, Twitter ve
Netflix gibi sirketler de yapay zeka kullanmaya basladi.

Derin Ogrenme (Deep Learning), Biiyiik Veri (Big Data) ve Yapay Zeka
(2011-2019)

Yil 2011: IBM'in bilgisayar1 Watson, Jeopardy adli karmagik sorularin
yani sira bilmeceler de ¢6zmek zorunda olunan bir yarismada, bu yarismayi arka
arkaya 74 kez kazanan Ken Jennings ile yarismadan biiylik para 6diilii kazanan
yarigsmanin rekortmeni Brad Rutter’a karsi yaristt ve kazandi. Watson, bu
yarismada dogal dili anlayabilecegini ve zor sorular1 hizli bir sekilde

cozebilecegini kanitladi.

Yine ayni yil i¢inde Apple sirketi, bir yapay zeka uygulamasi olan sesli

asistan 6zellikli Siri’y1 piyasaya sundu.

Y1l 2012: Google sirketi, yapay zeka uygulamasi olan kisisel sesli asistan

Google Asistan’1 piyasaya siirdii.

Y1l 2014: Reading Universitesinden Prof. Kevin Warwick, Rus bir
programci grubu tarafindan 2001 yilinda gelistirilmeye baslanan Eugene
Goostman adli sohbet programinin, Turing testini gectigini iddia etti. Fakat

Quebec Universitesi'nden Prof. Stevan Harnad, Turing testinin gegilmedigini,

buna yakin bile olunamadigini ifade etti (URL-2, 2019).



Microsoft sirketi Cortana isimli yapay zekali sesli asistani piyasaya

stirdii.
Amazon sirketi Alexa adli yapay zekali sesli asistan1 piyasaya siirdii.

Yil 2017: Samsung Bixby isimli yapay zekali sesli kisisel asistani

piyasaya siirdii.

Google ve Fiat Chrysler sirketlerinin ortak {iriinii olan ve kendi kendini
stirebilen arabalar ilk kez tamitildi (URL-3, 2019).

Yil 2018: IBM sirketinin gelistirdigi Proje Tartisicis1 adli yapay zeka
uygulamasi, iki uzman tartismaci ile karmagik konularda tartisti ve son derece

iyi performans gosterdi (URL-4, 2019).

Google, sanal rezervasyon asistan1 Duplex adli yapay zeka programini,
kuafor ve restoran randevusu alma amaciyla denedi. Kuafoér ve restoran

calisanlari, bir bilgisayar programi ile konustugunu fark etmedi (URL-5, 2019).

Yapay zeka giiniimiizde olaganiistii bir seviyeye geldi. Derin Ogrenme (Deep
Learning), Biiyiik Veri (Big Data) ve Veri Bilimi (Data Science) kavrami simdilerde
gelismekte olan giincel konularin basinda gelmektedir. Giiniimiizde bir¢ok biiyiik

teknoloji sirketi yapay zeka ile calisan cihazlar yapmaya devam etmektedir.

2.1.2 Yapay Zeka Yaklasimlari
Yapay zeka kavrami, zaman i¢inde yapisal olarak degisime ugramistir. Bu

sebeple yapay zeka denince eski (sembolik) ve yeni (iliskisel) olmak {izere iki farkli

yaklagim s6z konusudur.
Sembolik Yapay Zeka Yaklasimi:

Yapay zeka tarihinde, arastirmacilar akilli bir sistem olusturmak i¢in Sembolik
ve Sembolik Olmayan yapay zeka kullananlar olmak tizere iki gruba ayrilir. Eski moda
da denen sembolik yaklasim, kurallara ve bilgiye dayanan ve eylemleri yorumlanabilir
olan akilli bir sistem gelistirmeye ¢alismisken, sembolik olmayan yaklasim ise insan

beynini taklit eden bir hesaplama sistemi olusturmaya ¢alismistir.



Geleneksel sembolik yaklasim, 1976'da Newell & Simon tarafindan tanitilan
yapay zekayr sembolik hile kullanan modellerin gelisimi olarak tanimlamaktadir. Bu
yaklasimda, yapay zeka uygulamalari, sayilar veya harfler yerine, ger¢ek diinyadaki
varliklar1 veya kavramlari temsil eden ve “sembol” denen karakter dizelerini
isler. Arama ve temsil sembolik (GOFAI) yapay zeka gelisiminde 6nemli bir rol
oynamaktadir. GOFAI yaklasimi, statik problemleri ¢ézmede basariliyken, Gergek

zamanli dinamik problemleri ¢6zmeye ise uyumlu degildir.

Sembolik yapay zekanin temel avantajlarindan biri, akil yiirlitme siirecinin
kolayca anlasilabilmesidir. Yani sembolik bir yapay zekd programi, bir problemin

¢ozlimiinde, sonuca nasil ulagildigini ve akil yiiriitme adimlarini kolayca agiklayabilir.

Sembolik yapay zekanin oOnemli bir dezavantaji ise, Ogrenme siirecinde
kurallarin ve bilginin elle kodlanmasidir ki, bu durum biiyiik ¢apli problemlerde
oldukea zor bir is teskil etmektedir. Ornegin, dili ayristirmak icin gramer kullanan dogal
dil isleme sistemleri, sembolik yapay zeka sistemlerine dayanir. IBM'in 1997'de satrang
sampiyonu Kasparov'u maglup eden Deep Blue sistemi, sembolik yapay zeka

yaklagimina 6rnek olarak verilebilir.
Sembolik Olmayan (iliskisel) Yapay Zeka Yaklasim:

Iliskisel Yapay Zeka olarak da bilinen bu yaklasim, giiniimiizde agirlikli olarak
kullanilan yaklasimdir. Bu yaklagimda problemlere ¢6ziim bulmak i¢in sembol
kullanmak yerine, ¢oziime nasil ulagtigin1 agiklamadan, verilen problemi ¢ozebildigini
gosteren bazi ilkelere gore hesaplamalar yapilir. Sembolik olmayan yapay zekanin
temeli, insan beynini ve birbirine karmasik bicimde bagli ndronlart taklit etmeye

dayanmaktadir.

Sembolik olmayan yapay zekdnin 6nemli bir dezavantaji, bir problemin
¢Oziimili sirasinda, sistemin sonuca nasil vardigimni aciklayamamasidir. Bu durum,
ozellikle kendini siiren arabalar ve tibbi teshis koyan uzman sistemler gibi yiiksek riskli
uygulamalarda sembolik olmayan yapay zeka kullanilmasinda tereddiit yasanmasina

neden olabilmektedir.

Sembolik olmayan yapay zekaya 6rnek olarak, genetik algoritmalar, yapay sinir
aglar1 ve derin 6grenme verilebilir. Giinlimiizde IBM'in Watson’1, Facebook'un Yiiz

Tanima algoritmasi, kendi kendini siiren otomobil teknolojisi gibi bir¢ok farkli alanda
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sembolik olmayan yapay zeka yaklagimimin kullanildigi canli sistemlere rastlamak

mimkindiir.

2.1.3 Yapay Zeka Tiirleri
Yeteneklerine ve islevselligine gore yapay zeka Tipl ve Tip2 olmak iizere ikiye

ayrilir (Sekil 2.1).

VAPAY ZEKA
I |

TIP1: yetenege gore TiP2; islevsellige gore
/l\‘.. . REAKTIF
DAR  GENEL GUGLU MAKINELER o4
YZ Yz Yz FARKIDALIK
SINIRLI  AKIL

HAFIZA  TEORIS

Sekil 2. 1 Yapay zeka tipleri.

2.1.3.1 Yapay Zeka Tip-1: Yeteneklerine Gore
Dar (Zayif) Yapay Zeka:

Dar Yapay Zeka, istihbarat ile 6zel bir gorevi yerine getirebilen bir yapay zeka
turtidiir. En yaygin yapay zeka tipidir. Dar yapay zeka, yalnizca belirli bir gorev i¢in
egitildigi i¢in alanmin veya sinirlamalarinin 6tesinde performans gosteremez. Bu
nedenle Zayif veya Dar Yapay Zeka olarak da adlandirilir.

Dar yapay zeka, belirlenen sinirlarin 6tesine gecerse ongdriilemeyen sekilde
basarisiz olabilir. Apple Siri bir dar yapay zeka 6rnegidir, dnceden tanimlanmis sinirl
bir fonksiyon araligi ile ¢aligir. IBM'in Watson siiper bilgisayari da, makine 6grenimi ve
dogal dil isleme ile birlikte uzman bir sistem yaklasimi kullandig1 i¢in dar yapay zeka
tiiriine 6rnek gosterilebilir. Dar yapay zekanin, satrang oynamak ya da e-ticaret sitesinde
satin alma Onerileri sunmak gibi diger baz1 6rnekleri mevcuttur. Bunlarin disinda kendi
kendini siiren arabalar, konusma tanima ve goriintii tanima gibi bir¢ok alanda da dar

yapay zeka orneklerine rastlamak miimkiindir.
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Genel Yapay Zeka:

Genel yapay zeka, tipki bir insan gibi herhangi bir gorevi yerine getirebilecek bir
zeka tiridir. Genel yapay zekanin arkasinda, bir insan gibi kendi basina diistinebilen

daha zeki bir sistem yapma fikri yatmaktadir.

Giliniimiizde bir gorevi bir insan kadar miikemmel sekilde yerine getirebilecek
boyle bir sistem halen mevcut degildir. Su an diinya ¢apinda birgok arastirmact genel
yapay zeka makineleri gelistirmeye odaklanmustir. Genel yapay zekali sistemler heniiz
arastirma agamasinda oldugundan, bu tiir sistemleri gelistirmek icin ¢ok fazla ¢aba ve

zaman gerekmektedir.
Siiper(Giiclii) Yapay Zeka:

Siiper yapay zeka, makinelerin insan zekasini asabilecegi ve herhangi bir gorevi
biligsel ozelliklere sahip insandan daha iyi gerceklestirebilecegi bir sistem zekasidir. Bu

fikir genel yapay zekanin dogal bir sonucudur.

Stiper yapay zeka bazi temel ozellikler olarak, diisiinme, akil yiiriitme, bulmaca
¢o6zme, muhakeme, planlama, 6grenme ve kendi basina iletisim kurma gibi yetenekleri
icermelidir. Siiper yapay zekalar, halen varsayimsal bir kavram olmakla birlikte bu tiir

sistemlerin gergeklestirilmesi, hizla degisen ve gelisen cagimizda temel bir gorevdir.

2.1.3.2 Yapay Zeka Tip-2: Islevselligine gore
Reaktif Makineler:

Tamamen reaktif makineler, yapay zekanin en temel tiirleridir. Bu tiir sistemler,

gelecekteki eylemler i¢in an1 ya da gegmis deneyimleri biriktirmezler.

Bu makineler sadece mevcut olasiliklara odaklanir ve olasi en iyi eyleme gore
hareket ederler. Google'in AlphaGo ve IBM'in Deep Blue sistemi bu tip makinelere bir

ornektir.
Sinirh Bellek:

Sinirlt bellek makineleri, gegmis deneyimleri ya da bazi verileri kisa siireligine

saklayabilir. Bu makineler, sadece sinirl bir siire depolanan verileri kullanabilir.
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Kendi kendini siiren arabalar, bu sistemlerin en iyi orneklerinden biridir. Bu
arabalar, yakindaki araglarin hizini, mesafesini, hiz simmirmi ve diger bazi bilgileri

saklayabilir.
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Akl Teorisi:

Bu tiir sistemler insan duygulari, inanglar1 gibi konulart anlamal1 ve insanlar gibi
sosyal olarak etkilesime girebilmelidir. Bu tiir yapay zeka makineleri hala

gelistirilmemis olup, arastirilmaya devam etmektedir.

Oz Farkindalik:

Oz farkindalik yapay zeka, gercekte mevcut olmayip halen varsayimsal bir
kavramdir ve yapay zekanin gelecegi olarak da nitelendirilmektedir. Siiper zeki olacak
ve kendi bilincine, duygularina ve 6z farkindaligina sahip olacak bu sistemler, insandan

daha zeki olacak sekilde tasarlanmaya ¢aligilmaktadir.

2.2 Makine Ogrenmesi
Makine Ogrenmesi (6grenimi) en kisa anlatimla bilgisayarlarin olaylari

dgrenmesini saglayan teknolojidir (Oztemel, 2003). Sistemleri agikga programlamadan
otomatik olarak 6grenmesini ve daha 6nce edindigi deneyimlere bakarak sonradan

karsilastig1 durumlarda tahmin yetenegini saglayan yapay zekanin bir alt koludur.

Bilgisayar bilimcisi ve makine 6grenmesinin 6nciisii Tom M.Mitchell, kitabinda,

makine 6grenmesinin yapay zekanin bir dali oldugunu belirtmektedir (Mitchell, 1997).

Makine 6grenmesi yontemleri, ge¢misteki veriyi kullanarak yeni veri ig¢in en
uygun modeli bulmaya calisir (Diri, 2014). Makine 6grenmesine, insana 6zgii olan

O0grenme yeteneginin makinelere uyarlanmaya ¢alisilma cabasi da denebilir.

1-2 Ekim 2015 tarihlerindeki “Siber Fiziksel Sistemler i¢in Makine Ogrenmesi -
Machine Learning for Cyber Physical Systems”, makine 6grenmesi iizerine diizenlenen

ilk konferans olma 6zelligini tasimaktadir. Bu konferansta hakkinda karar alinan konu

basliklar soyledir (URL-6, 2019);

o Siber fiziksel sistemler i¢in makine 6grenmesi algoritmalari

e QGergcek zamanl etkin algoritmalar, smiflandirilmis O6grenme yaklasimlari,
cevrimig¢i 6grenme ve On isleme

e Siber fiziksel sistemler i¢in 6grenilebilir bicimsel modelleme

e Sensor tiimlestirme metotlari, daginik sistemlerde veri toplama ve veri

biitiinlesmesi
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e Durum gorintiilleme, pratik bakim, goriintii isleme, teshis, optimizasyon ve

kendini tamir uygulamalari.

2.2.1 Ogrenme Stratejileri

Makine &grenmesi stratejileri temelde, Ogretmenli Ogrenme (supervised
learning) ve Ogretmensiz Ogrenme (unsupervised learning) ve Takviyeli (Yar
Ogretmenli) Ogrenme olarak ii¢ baslik altina toplanabilmekte olup bunlar Bsliim 2.9°da

detayl1 bi¢imde anlatilmaktadir.

Asirt Egitim (Overfitting):

Veri ile iterasyonal egitim yapan modellerin hepsinde 6grenme siirecinin
zamani gelince durdurulmasi gerekir. Egitim durdurulmazsa Ogrenilmesi gereken
veri icerisindeki tiim ornekler sistem tarafindan ezberlenir ve bilinmeyen drnekleri
tahmin yetenegi azalir. Asir1 egitim (overfitting) denilen bu istenmeyen durum
makine 6grenmesinin temel amaci olan genellestirme kavramina zarar verir (Orhan,

2018).

2.2.2 Kullamim Alanlari
Her gecen giin kendini yenileyen teknolojiyle birlikte, tiretim sektorii de bu

gelisime ayak uydurarak hem daha fazla pazar bulup hem de sektérdeki rakiplerinin

Oniine gegmeye calismak durumundadir.

Biiyiik miktarda veriyle calisan birgok endiistri, bu verilerden gelen bilgileri
toplayarak, daha verimli ¢alisabilir veya rakiplere gore bir avantaj kazanabilir. Bunu da
makinelerin giictinii kullanarak daha efektif sekilde yapabilmektedirler. Bu teknolojiyi

kullanan sektorlerin en bilinenleri sunlardir:

e Otomotiv
Halen gelistirilmeye devam eden kendini siiren arabalarda makine dgrenmesi

kullanilmaktadir.

e Finansal hizmetler
Finansal sektordeki bankalar ve diger isletmeler, makine 6grenimi teknolojisini

iki temel amag i¢in kullanirlar;

15



o Verideki 6nemli bilgileri tanimlamak

o Sahtekarlig1 6nlemek

Makine 6grenmesinin sagladigi dngdriiyle, yatirim firsatlarini belirleyebilir veya
yatirimcilarin ne zaman yatirim yapacagini bilmelerine yardimci olabilir. Veri
madenciligi, yliksek riskli profillere sahip miisterileri de tanimlayabilir veya siber

gozetimi kullanarak muhtemel bir sahtekarligin dniine gegebilir.

e Petrol ve Gaz Sektorii
Makine 6grenmesinin bu sektordeki kullaniminin 6rnekleri sunlardir;
o Yeni enerji kaynaklar1 bulmak
o Yerdeki minerallerin analizi
o Rafineri sensor arizasini tahmin etmek
o Daha verimli ve diisiik maliyetli hale getirmek icin petrol dagitimini
kolaylastirmak
e Perakende Pazarlama Sektorii
Onceki satin alimlara dayanarak begenebileceginiz iiriinleri &neren elektronik
ticaret siteleri, satin alma ge¢misinizi analiz etmek i¢in makine O6grenmesini
kullanmaktadir. Perakendeciler veri toplamak, analiz etmek ve aligveris deneyimini
kisisellestirip, kisiye 6zel pazarlama kampanyast uygulamak, fiyat optimizasyonu, iiriin
tedarik planlamasi ve miisteri goriisleri icin halihazirda makine Ogrenmesine

giivenmektedirler.

e Tasimacilik/Lojistik Sektorii
Makine 6grenmesi, modelleri ve egilimleri belirlemek i¢in verileri analiz etmek,
rotalar1 daha verimli hale getirmek ve karlilig1 artirmak i¢in olasi sorunlar1 dngérmeye
dayanan ulastirma sektoriinlin cok dnemli bir par¢as: halindedir. Makine 6grenmesinin
veri analizi ve modellenmesi, lojistik sirketleri, toplu tasima ve diger ulasim firmalar
icin su an ¢ok Onemli bir pozisyondadir. Gonderilerin iizerindeki el yazisin1 okuyup

gonderi tasnifi yapan sistemler buna 6rnek olarak gosterilebilir.

e Resmi Kurumlar
Kamu giivenligi ve kamu hizmetleri gibi faaliyetleri goéren devlet kurumlari,
ongorii icin kullanilabilecek ¢ok sayida veri kaynagma sahip olduklarindan, makine

ogrenmesine ozel bir ihtiyag duymaktadir. Ornegin sensdr verilerini analiz ederek,
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verimliligi artirmanin ve maliyetten tasarruf etmenin yollarmi ararlar. Makine
ogrenmesi ayrica dolandiricilign tespit etmeye ve kimlik hirsizligini en aza indirmeye de

yardimci olabilir.

e Saghk Sektorii
Makine 6grenmesi, bir hastanin sagligini ger¢ek zamanli olarak degerlendirmek
icin verileri kullanabilen giyilebilir cihazlar, sensorler ve kameralar sayesinde saglik
sektorlinde hizli biiyliyen bir ivme gostermektedir. Makine dgrenmesi ayni zamanda
doktorlarin verileri analiz etmesine yardimci olarak, daha gelismis teshis ve tedavi
imkan1 sunmaktadir. Yiiz ifadesinden agr1 tespiti de makine 6grenmesinin bu bahsedilen

faydalarindan biri olarak gosterilebilir.

2.3 Bilgisayarh Gorme

Bilgisayarli gorme (Computer Vision - CV), bilgisayarlarin fotograf ve video
gibi dijital goriintiilerin icerigini gérmesine ve anlamasina yardimci olacak teknikler

gelistirmeye ¢alisan yapay zekanin bir alt dali olarak tanimlanabilmektedir.

Sekil 2.15°de blok diyagrami goriilen bilgisayarli gérmenin diger bir tanimi su
sekildedir; Bilgisayarli gérme, ¢evreyle herhangi bir fiziksel etkilesim olmaksizin, optik
araclar kullanarak cisimleri algilama ve buna gore bilgi toplama ya da cesitli siirecleri

yonetmektir (Giivenoglu, 2017).

Adrian Kaehler ve Gary Brandski’ye gore ise “hareketsiz veya video kameradan
alinan verinin bir karar veya yeni bir temsile doniistiiriilmesidir.” (Szeliski, 2010).

Ayrica su tanimlara rastlamak miimkiindiir;

e Bir veya daha fazla dijital goriintiiden {li¢ boyutlu diinyanin 6zelliklerini
hesaplamaktir.

e Goriintiilerden fiziksel nesnelerin kapali ve anlamli tanimlarini olugturmaktir.

e Resimlerden veya resim dizilerinden diinyanin betimlemelerini ¢ikartmaktir.

e Szeliski’ye gore; bilgisayarli gérme ile bir veya daha fazla goriintiide goriilen
diinyay1 tanimlamaya ve sekil, aydinlatma ve renk dagilimlar gibi 6zelliklerini

yeniden olusturmaya calisilmaktadir (Szeliski, 2010).
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Sekil 2. 2 Bilgisayarli gorme isleminin blok diyagrama.

2.3.1 Tarihgesi:

Bilgisayarl gérme ilk olarak 1950'lerde, bir nesnenin kenarlarini tespit etmek ve
daireler ve kareler gibi basit nesneleri kategorilere ayirmak ig¢in ilk sinir aglarindan
bazilarin1 kullanarak gergeklesmistir. Bilgisayarli gérmenin babasi kabul edilen Larry
Roberts, 1963‘te yayinladigi “Machine Perception Of Three-Dimensional Solids (Ug
Boyutlu Katilarin Makine Algisi)”, adli makalesinde ilk defa 2-boyutlu goriintiilerden
yola ¢ikarak 3-boyutlu cisimleri bulmaktan bahsetmistir (Roberts, 1963).

1970'lerde, bilgisayarli gérmenin ilk ticari kullanim1 ile optik karakter tanima
kullanarak, yazilan yazilar veya el yazisi metinler yorumlanmistir. Bu gelisme daha

sonra, gorme engelliler i¢in yazili metni yorumlamak amaciyla kullanilmistir.

Internet 1990'arda olgunlastik¢a, analiz igin cevrimici olarak biiyiik goriintii
setleri hazirlarken, Yiiz Tanima programlart da gelismistir. Bu biiyliyen veri setleri,

makinelerin fotograf ve videolardaki belirli kisileri tanimlamasin1 miimkiin kilmastir.

2.3.2 Bilgisayarhh Gérmenin Basamaklari

Diisiik seviye: Genel olarak iic ayr1 basamakta goriintiilerden gorsel bilgi
edinilmektedir. ilk basamakta cesitli goriintii isleme teknikleriyle, resimden bilgileri

daha kolay ¢ikarmamizi saglayacak bagka bir resim elde edilir. Keskinlestirme, dagitma,
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koselerini elde etme, esik deger uygulama, histogramimi dagitma, vb. islemler
uygulanarak bu resimler ikinci evreye hazirlanir.

Orta seviye: Bu asamada resmin Kkarakteristik Ozellikleri ¢ikarilir. Farkli
bolgelerin renkleri, ¢cembersel yaylar ve ¢izgiler, birlesik elemanlar gibi resmin 6geleri
¢ikt1 olarak verilirken, bir yandan da bu karakteristikler veri yapilarinda tutulur.

Yiiksek seviye: Bu seviyede elde edilen oOzelliklerden goriintiiniin i¢indeki
nesneler bulunabilir ve basta belirtildigi gibi bilgisayarin verdigi "kullanisli kararlar"

¢iktilanabilir.

2.3.3 Bilgisayarh Gorme Alt Dallar:
e Indexleme
e Goriintli Restorasyonu (Image Reconstruction)
e Olay Algilamala (Event Detection)
e Izleme (Detection)
e Nesne Tanimlama (Object Recognition)
e Ogrenme (Learning)

e  Goriintii Isleme (Image Processing)

2.3.4 Kullanim Alanlari:

Bilgisayarli gérmenin giinlimiizde yaygin olarak kullanildig1 pek ¢ok alan vardir.
Bunlar;

Optik Karakter Tammma Sistemleri: Elle ya da elektronik olarak yazilmis
gorlntiiler tlizerindeki metin bilgilerinin okunarak ASCII koduna doniistiiriilmesi
islemidir. Yani, bilgisayar ortaminda bulunmayan yazili dokiimanlarin 6zel tarayicilar
veya normal olarak taranmig resimlerin, 6zel programlar arayiciligiyla bilgisayar
ortaminda diizenlenebilecek durumda aktarilmasi islemidir. Bu alanda, 1950°de David
Shepard tarafindan gelistirilen, optik karakter tanima sistemi olan GISMO, Amerika’da
gelistirilmis ilk calisma sayilmaktadir (seil 2.16).

Perakende satis: Otomatik 6deme sistemleri i¢in nesne tanima islemlerinde
bilgisayarlt gorme kullanilmaktadir.

Makine kontrolii: Insan hatalarin1 ortadan kaldirmak ve iiretimde performansi
artirmak i¢in, endiistride kalite kontrol asamasinda sayisal goriintiileme sistemleri

kullanilmaktadir.
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Medikal Goriintiileme: Gorlintiileme aygitlari ile elde edilen tibbi goriintii veya

video verilerinin goriintli isleme teknikleri kullanilarak islenmesi ve bilgi elde edilmesi

islemidir. Medikal goriintiileme sistemlerinden elde edilen goriintiiler ve goriintii isleme

teknikleri kullanilarak c¢ikarilan bilgiler, tibbi uzmanlarin konu hakkinda karar

vermesine yardimci olmaktadir.

3-Boyutlu model olusturma (Fotogrametri): Google ve Yandex haritalar gibi

sistemlerde, kullanilan hava fotograflarindan 3B modellerin tamamen otomatik olarak

olusturulmasidir.

Giivenlik: Giivenlikte kullanilan makine ile goérme sistemlerinin standart

giivenlik kamerasi sistemlerinden farki, kayitlarin arsivsel bir tespit araci olmasindan
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ziyade gorilintliniin siirekli bir algoritma tarafindan izlenerek, aninda gerekli miidahaleyi
miimkiin kilmasidir. Ornegin, girilmesi yasak bir alanda hareket algilanmasi durumunda
ihlalin bildirilmesi (6rnegin alarm c¢alinmasi) durumu. Standart kamera ile, bu
bahsedilen ihlal, yetkili kimsenin olay aninda ihlali gézlemlemesi ya da daha sonra
arsivi incelemesiyle anlagilabilir. Fakat bilgisayarli gérme algoritmasi ile uyari
sisteminin otomatik olarak harekete gecirilmesi miimkiin olabilmektedir.

Hareket Algillama: Giivenlik konusunda da bahsedildigi gibi hareket
algilamada, bilgisayarli gérme algoritmalar1 kullanilarak tespit etmek miimkiin
olmaktadir.

Parmak izi Tamma: Yiiz tamma gibi parmak izi tamma da giivenlik
noktasinda, telefon sifresinden, isyeri giris ¢ikis kontroliine kadar bir¢cok yerde
karsimiza ¢ikmaktadir.

Yiiz Tamima: Son zamanlarda telefon, tablet ve bilgisayarlarimizda da sikca
gormiis oldugumuz yiliz tanima sistemi, giivenlik amaciyla bagta hava alanlar1 olmak
lizere toplu tasimada giivenlik amagl olarak kullanilmaya baglanmis bulunmaktadir.
Bazi iilkelerde (6rnegin Almanya) yurda girislerde pasaport kontrol noktalarinda da
yine yliz tanima kullanilmakta olup, iilkeye girislerde biiyiik kolaylik saglanmaktadir.

2.4 Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglar, insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli
baglantilar araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem
elemanlarindan olusan paralel ve dagitilmis bilgi isleme yapilaridir. Insan beyninin
ozelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme ve kesfedebilme gibi
yetenekleri, herhangi bir yardim almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile

gelistirilen bilgisayar sistemleridir (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglarinin ¢aligmasini daha iyi anlamak icin biyolojik sinir hiicresinin

calisma sistemini bilmek gerekmektedir.

2.4.1 Biyolojik Sinir A
Biyolojik sinir aglar1 milyarlarca sinir hiicresinin bir araya gelmesi ile olusmus
bir sinir hiicresi toplulugudur. Bir insanin beynindeki sinir hiicresi (ndron) sayist bircok

kaynakta farkli soylenmekle birlikte Carter’a gore bu sayr 50 milyon ile 500 milyon
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olarak belirtilmistir (URL-7). Oztemel’e gore ayni sayr 10'° adettir ve bunlarmn da
6x10'**ten fazla sayida baglantisinin oldugunu savunmaktadir (Oztemel, 2003). EImas
ise bu saymin yaklagik 10! oldugunu, her bir sinir hiicresinin de 10* baglantisinin

oldugunu savunur (Elmas, 2018).

Bir sinir hiicresi sinaps, soma, akson ve dendrit olmak {izere dort temel yapidan
olusur. Sinir hiicreleri bir kaynaktan aldig1 girisi dendritten aksona dogru, oradan da
sinaps denilen bosluklar yoluyla diger bir sinir hiicresine gonderir. Dendrit u¢larindaki
kimyasal degisim elektriksel uyariya doniisiir, olusan elektriksel uyar1 belli bir esigi
asinca akson tizerinden sinapslara dogru iletilir. Sinapslara gelen elektriksel potansiyel,
kimyasal uyariya doniigerek bir sonraki sinir hiicresinin akson uglarinin uyarilmasini

saglar. Bu olay biitiin iletim siireci boyunca ayni sekilde devam eder.

Noron: Biyolojik sinir hiicreleri olan noéronlar, beyin ve sinir sisteminin temel

birimleridir. Dendritler yoluyla girdiyi alir, isler ve aksonlar araciligiyla ¢ikti verirler.

Hiicre govdesi (Soma): Noron hiicresinin govdesi ¢ekirdegi igerir ve ndéronlarin

yasami i¢in gerekli biyokimyasal dontisiimii gerceklestirir.

Dendrit: Her noéronun etrafinda ince, sa¢ benzeri uzantilar vardir. Bunlar hiicre

govdesinin etrafindaki bir agag¢ gibi dallanir ve gelen sinyalleri kabul ederler.

Akson: Bir elektrik iletim hattt gibi ¢alisan uzun, ince, boru seklindeki bir

yapidir.

Sinaps: Aksonlarin sonunda iki néron arasindaki baglantinin gergeklestigi son

derece karmasik ve 6zel yapilardir.

2.4.2 Yapay Sinir Ag1 (YSA)

Sekil 2.17°de goriildiigii gibi yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarini taklit
eden bilgisayar programlaridir [10]. Insan beyninin yaptig1 bazi islemlere benzer olarak
ogrenme, iliskilendirme, siniflandirma, genelleme, 6zellik belirleme ve optimizasyon
gibi konularda basarili performans sergilemektedirler. Tablo 2.4’de yapay sinir ag1 ile

biyolojik sinir ag1 karsilastirilmistir.
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Sekil 2. 4 Biyolojik ve yapay sinir hiicreleri.

Tablo 2. 2 Biyolojik ve yapay sinir aglarinin karsilagtiriimas: (Elmas, 2018).

Biyolojik Sinir Ag: Yapay Sinir Ag1

Sinir Sistemi Sinirsel Hesaplama Sistemi
Sinir Diigiim (yapay sinir)

Sinaps Sinirler aras1 baglanti agirliklari
Dendrit Toplama Islevi

Hiicre Govdesi Etkinlik (Aktivasyon) Islevi
Akson Sinir Cikis1

Yapay sinir aglariin genel 6zelliklerini su sekilde siralamak miimkiindiir;
e Ogrenebilen yapilardir.

e Genelleme yapabilirler.

23




Bilgiyi bir veri tabaninda saklamak yerine agin biitliniine dagitilmis sekilde
saklarlar.

Hata tolere etme yonleri gelismistir.

Eksik bilgiyle calisabilirler.

Yapay Sinir aginda bir bilginin kaybolmasi birdenbire degil, kademeli
bozulma gosterir.

Gormedikleri 6rnekler hakkinda ¢6ziim Onerisinde bulunabilirler.

Oriintii tanima ve siniflandirma yapabilirler.

Yapay sinir aglarinin avantajlar1 yaninda bazi dezavantajlar1 da mevcuttur.

Bunlar su sekilde siralamak miimkiindiir;

Sadece sayisal bilgiyle calistiklart ig¢in girisin her zaman sayisal forma
doniistiiriilmesi gerekmektedir.

Her problem i¢in ayr1 bir ag tasarlanmasi, parametrelerin probleme gore
belirlenmesi gerekmektedir.

Donanim bagimlidirlar.

Klasik programlara gore daha yavas ¢alisirlar.

Agin performansi, egitim setine baglidir.

Uretilen ¢dziimiin nasil bulunduguna dair sorular1 yanitsiz birakir.

Egitim asamasinin durdurulmasi konusunda net bir kural yoktur.

Ag1 tasarlayan kisinin tecriibeli olmasinin agin performansina etkisi

biiyiiktiir.

2.4.3 Yapay Sinir Agimin Tarihcesi

[k yapay sinir ag modeli 1943 yilinda, bir tip doktoru olan Warren McCulloch

ile matematik¢i Walter Pitts tarafindan gegeklestirilmistir. McCulloch ve Pitts, insan

beyninin hesaplama yeteneginden esinlenerek elektrik devreleriyle basit bir sinir agini

modellemislerdir.

1948 yilinda Wienre “Cybernetics” isimli kitabinda, sinirlerin ¢aligmasi ve

davranig ozelliklerine deginmis, 1949°da ise Hebb “Organization of Behavior” isimli

kitabinda, 6grenme ile ilgili temel teoriyi ele almistir.

1949 yilinda Donald Hebb kitabinda sinir aglart modeli i¢in temel olacak

Hebbian Ogrenme Kurali’n1 ortaya koymustur. Hebbian Ogrenme Kurali, sinir aginm
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baglanti sayis1 degistirilebilirse, Ogrenebilecegini Ongdrmekteydi. 1950°li yillardan
sonra bir¢ok aragtirmact Hebb Kurali’ndan esinlenerek yapay sinir aglarinin hesaplama
giiclinii artirict yonde ¢alismalar yapmistir. IBM arastirma laboratuvarlarinda yapilan
bir sinir ag1 benzetimi (simiilasyon) ¢alismalarinin basarisizlikla sonuglanmasina karsin,
sonraki girisimlerde basart saglanmistir. 1951 yilinda ilk kez norobilgisayar tiretilmistir.

1954 yilinda Farley and Clark tarafindan rassal aglar (random networks) ile
adaptif tepki liretme kavrami ortaya atilmistir.

1957 yilinda Frank Rosentblatt’in yapay sinir aglarinda devrim sayilabilecek
Algilayicinin  (perceptron) gerceklestirilmesinden sonra yapay sinir agi alanindaki
gelismeler hizlanmistir. Sekil 2.18’de goriildigi gibi algilayici, beyin islevlerini
modelleyebilmek amaciyla yapilan calismalar neticesinde ortaya ¢ikan tek katmanli

egitilebilen ve tek ¢ikisa sahip olan yapay sinir agidir.

W
X M&w
X ' 2 —» F pYy
>
x, — % |
X - Girig ¥Eghag

Sekil 2. 5 Algilayici (Perceptron).

Bu caligmalara yardimci olmak i¢in, John Von Neuman vakum tiiplerini ve
telgraf rolelerini kullanarak basit sinir iglevlerini taklit etmeyi Onermistir. Frank
Rosentblatt ise anlama ve kavrama hakkinda calismalara baslamis ve bir sinegin goz
islemleriyle (galismasiyla) ilgilenmistir. Bir sinege kagmasini sdyleyen islemlerin
gogunun sinegin beyni yerine goziiniin i¢inde gerceklesmesi, kavrama diigiimii diye
adlandirilan ag yapisinin  kurulmasini  saglamistir. Tek katmanli bir kavrama
diigiimiinde, giris degerleri agirlikli toplam1 hesaplanarak, bir esik degeri ¢ikarilmakta
ve iki olasi degerden biri sonu¢ olarak alinmaktadir. Kavrama diigiimii bugiin

kullanimda olan en eski sinir agidir.
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1890°da insan beyninin yapisi ve fonksiyonlari ile ilgili ilk yaymin yazilmasi,
yapay sinir aglart ile ilgili yapilan ¢aligsmalara temel teskil etmesi agisindan 6nemlidir.
Bu calismayr 1911°de insan beyninin sinir hiicrelerinden olustugu fikrinin kabul
edilmesi izlemistir (Oztemel, 2003).

1959 yilinda, Bernand Widrow ve Marcian Hoff (Stanford Universitesinde)
ADALINE ve MADALINE diye adlandirdiklari ag modellerini gelistirdiler.
MADALINE, telefon hatlarinda olusan Yankilar1 yok eden bir uyarlanabilir siizgeg
olarak kullanilmis, ger¢ek diinya sorunlarma uygulanmis olan ilk sinir agidir ve hala
kullanimda bulunmaktadir. Bu donemde en dikkat gekici ¢alisma Widrow’un 1963
yilinda yaptig ‘ters sarkag’ denetleyicisidir.

1969 yilinda Minsky ve Papert Algilayicinin yetersizligini gérmiisler ve XOR
problemini ¢6zemedigini ispatlamislardir. Bunun i¢in iki katmanli ileri beslemeli
aglarin kullanilabilecegini ileri stirmiisler ve tek katmanli aglardaki bir¢ok sinirlamay1
ortadan kaldirdigin1 gostermislerdir. Fakat gizli katmanlarin agirliklarinin  nasil
degistirilecegi konusunda bir yontem Onerememislerdir. Bu soruna daha sonra
Rumelhart ve arkadaslari, geri yayilim yontemi ile ¢6ziim getirmislerdir.

Bu erken basarilar, insanlarin sinir aglarinin potansiyelini abartmasi sonucunu
dogurmustur. Abartili beklentilerin  gerceklestirilmemesi bu beklentileri hayal
kirikligina doniistiirmiis, aynt zamanda bazi bilim kurgu yazarlarinin, ‘diisiinen
makinelerin’ insanlari nasil etkileyecegini ele almalarina yol agmigtir. Asimov robotlar
hakkindaki kitaplarinda, diisiinen makinelerin, 6zellikle insanoglunun ahlaki degerlerine
olan etkilerini konu almistir. Diger bazi yazarlar ise ¢ok daha korkung bilgisayarlarin
yaratilacagi hakkinda abartili kitaplar yazmislardir. Bu yersiz ve abartili iddialar, yapay
sinir aglar aragtirmalarinin kesilmesine yol agmakla birlikte bu ilging gelisme 1981
yilinda sonra ermistir.

Tiim bunlara ragmen, Anderson, Wilshaw, Kanerva ve Kohonen gibi az sayidaki
sinir aginin savunuculari sessiz arastirmalarina devam etmislerdir. Son yillarda yapilan
caligmalarla, yapay sinir aglar1 her alanda yaygi olarak kullanilmaya ve basarili
sonuclar alinmaya baglanmistir.

Yapay sinir ag1 calismalar1 80’11 yillarda hizli bir yiikselise gecmistir. Hopfield
1982 yilinda aglarin 6nemli siniflarinin matematik temellerini tiretmistir. John Hopfield

beyne benzeyen basit bir model degil, kullanislt bir alet yaratma yaklasimiyla Ulusal
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Bilimler Akademisine bir makale sunmus, agik ve matematiksel analizleri kullanarak,
bdyle bir aletin nasil ¢alisabilecegini ve ne yapabilecegini gostermistir.

1984’te Kohonen sinirlerin diizenli siralanisina esleme 6zelligi i¢in gozetimsiz
O0grenme aglarii gelistirmistir. 1985 yilina kadar, Amerikan Ulusal Fizik Akademisi
(National Academy of Sciences of the USA), yapay sinir aglan ile ilgili gelismeleri
izlemis ve desteklemistir. 1986’da Rumelhart ve McClelland karmasik ve ¢ok katmanli
aglar icin Geriye Yayilmali Ogrenme Algoritmasini ortaya koymustur.

1987 yilinda Elektrik Elektronik Miihendisligi Enstittisii (Institute of Electrical
Electronic Engineering (IEEE)) tarafindan sinir aglarini konu alan ilk uluslararasi
konferans 1800’1t askin katilimciyla gergeklestirilmistir (Elmas, 2018). Tim bu
gelismelerden sonra yapay sinir aglari ile yapilan ¢alismalar giiniimiize kadar artan bir
ivmeyle devam etmis olup, derin arama uygulamalarinin kullaniminin yayginlagsmasiyla

birlikte artarak da devam etmektedir.

2.4.4 Bir Yapay Sinir Hiicresinin Temel Elemanlar:

Bir yapay sinir ag1, paralel islem yapan, birbirine bagl ¢ok sayida diigiim ya da
yapay sinir de denebilen islem elemanlarindan olusmaktadir. Sekil 2.19°da yapay bir

sinir hiicresi gosterilmistir.

Girigler  Adirhklar

& X

fix) pb—— v

Toplam Aktivasyon Cikig
Fonsiyonu Fonsiyonu

Bias

Sekil 2. 6 Bir yapay sinir hiicresi.

Sekil 2.19°da gosterilen baz1 kavramlarin agiklamasi su sekildedir;
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Girisler (X1, X2, ...,Xn): Yapay sinir hiicresine (diigiim de denmektedir)

disaridan ya da kendisinden 6nceki diiglimden gelen sayisal bilgilerdir.

Bias (0): Bir diigiimiin yerel optimum noktalarina takilip yanlis sonug

liretmemesi i¢in giriglerle birlikte toplam fonksiyonuna girilen sayisal bir degerdir.

Agirhklar (W1, W2,...,Wn): Bir diigime giren degerlerin agdaki etkinligini

saglayan degerdir. Baslangigta rastgele degerler atanan bu degiskenler, agin 6grenmesi

sirasinda negatif ya da pozitif deger alabilirler.

Toplam Fonksiyonu (3)): Bu fonksiyon, bir diigiimdeki net girdiyi hesaplar.

Bunu hesaplarken birgok farkli fonksiyon kullanilmakla birlikte yaygin olan girdiler ile

ilgili agirlik degerlerini ¢arparak, ¢ikan sonuglarin esik degeriyle toplanmasiyla bulunur.

Yapay sinir aglarinda kullanilan toplam fonksiyonlar1 Tablo 2.5’de gosterilmektedir

Tablo 2. 3 Toplam Fonksiyonlar1 (Cayiroglu, 2019).

Toplam

Net =X, X; * W,

Agirhk degerleri girdiler ile carpilir ve bulunan degerler birbirleriyle
toplanarak Net girdi hesaplanir.

Carpim

Net =[], X; + W;

Agirhik degerleri girdiler ile carpilir ve daha sonra bulunan degerler
birbirleriyle carpilarak Net Girdi Hesaplarnir.

Net =}, Sgn(X; * W;)

Maksimum n adet girdi icinden agirhklar girdilerle carpildiktan sonra iclerinden
en buylglu Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Max(X;*W;)
Minimum n adet girdi icinden agirhiklar girdilerle carpildiktan sonra iclerinden
i « en kiicigii Net girdi olarak kabul edilir.
Net = Min(Xi*W;)
Cogunluk n adet girdi icinden girdilerle agirhklar carpildiktan sonra pozitif ile

negatif olanlarnn sayisi bulunur. Biiyiik olan sayl hiicrenin net girdisi
olarak kabul edilir.

Kumilatif Toplam

Net =Net(eski) + Y X; * W

Hiicreye gelen bilgiler agirlikhi olarak toplamir. Daha once hiicreye
gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi degerleri eklenerek hiicrenin net
girdisi hesaplanir.

Aktivasyon Fonksiyonu (f(x)): Toplam fonksiyonundan gelen girdiyi isleyerek

bir ¢ikis iiretir. Bu c¢ikti, diiglimiin bulundugu konum itibariyle giris katmani, ara
katman ya da ¢ikis katmaninda olmasina gore, ya bir sonraki diigiime veya direk c¢ikisa
(y) gonderilir. Tablo 2.6’da goriildigii gibi aktivasyon fonksiyonu olarak birgok

secenek mevcuttur. Bunlardan en yaygin olarak kullanilan sigmoid fonksiyonudur.
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Tablo 2. 4 Aktivasyon Fonksiyonlari (Cayiroglu, 2019).

Dogrusal F{NET)=A* NET Dogrusal problemler ¢ozmek
Lineer . amaciyla aktivasyon fonksiyonu
thivas]\,ron (A sabit bir say) dogru:al birfonlfz-iym olaer
Fonksiyonu secilebilir, Toplama
fonksiyonundan gikan sonug, belli
bir katsayi ile carpilarak hiicrenin
¢lktisi olarak hesaplanir.
Adim (Step) et { 1 if Net>Esik Deger Gelen Net girdinin belirlznen bir
Aktivasyon L et)= i . . esik degerin altinda veya Gstinde
Fonksiy‘gnu . 0 if Net<=Egik Deger ofmamfa gore hUcreniE giktisi 1
veya 0 dagerini alir.
Sigmoid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F{Net)= sirekli ve tirevi alinabilir bir
Fonksiyonu 14 fonksiyondur. Dogrusal clmayisi
/ dolayisiyla yapay sinir agi
uygulamalarinda an sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biriigin Dile 1
arasinda bir deger Gretir.
Tanjant ghes , ghies Tanjant hiperbalik fonksiyonu,
Hiperbolik F{Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon g Nt et fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda cikis degerleri 0 ile
1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikis
degerleri-1ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Deger 0 if Net=0 Gelen bilgilerin 0 dan kiigiik-egit
Fonksiyonu oldugunda 0 ¢iktisi, 1 den blyik-
F(Net)= < Net if D<Net<1 egit oldugunda 1 giktisi, 0 ile 1
_ arasinda oldugunda ise yine
1 ifNet>=1 kendisini veren giktilar Gretilzbilir,
Sinds F{Net) = Sin[Net) Ogrenilmesi digiinilen olaylann
Aktivasyon sinids fonksiyonuna uygun dagilim
Fonksiyonu gdsterdigi durumlarda kullanilir,

2.4.5 Yapay Sinir Agimin Yapisi:

Yapay sinir aglari, ¢cok sayidaki diiglim ve bu diiglimleri birbirine baglayan
agirliklardan meydana gelir (Sekil 2.20). Yapay sinir agina girilen sayisal bir bilgi,

diigtimler aras1 baglantilar vasitasiyla ¢ikisa kadar iletilir.
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Baglanti Diigiim

0 v — X —<O

M« —2X0—G0)
|
"

Giris Katmani Ara Katmanlar Cikis Katmani

Sekil 2. 7 Yapay sinir aginin yapisi.

IIk yapay sinir aginin bulunmasindan giiniimiize dek bircok yapay sinir ag
modeli ve bu modellerde kullanilacak bir¢ok Ogrenme stratejisi gelistirilmistir.
Diigiimler arasindaki bilgi iletim ydniine gore; ileri Beslemeli (Feed Forward) ve Geri
Beslemeli (Feed Backward) ya da Ozyinelemeli (Feedback ya da Recurrent) iki temel
ag yapisindan s6z etmek miimkiindiir.

Girigler aga giris katmanindan girer, agin ¢iktisinin verildigi katman olan ¢ikis

katmanina dogru ileri yonlii yayilir. Geri yayilimli aglarda en az bir diigiim kendisinden
onceki katmana bilgi gonderir.
Ogrenme stratejisine gore diiglimler arasindaki baglanti degerlerini degistirerek yaparlar.
Temelde, Ogretmenli Ogrenme (Supervised Learning), Ogretmensiz Ogrenme
(Unsupervised Learning) ve Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning) olmak iizere
lic ¢esit 6grenme stratejisi mevcuttur.

Ogretmenli 6grenmede, giris setiyle birlikte ¢ikis seti aga birlikte verilir ve agm
istenen ¢ikist liretmesi beklenir. Bu tip aglara 6rnek olarak Cok Katmanli Algilayici
veya ADALIN/MADALIN aglarin1 vermek miimkiindiir.

Ogretmensiz 6grenmede, girisler aga verilir, agdan herhangi bir ¢ikis istenmez,
ag bu girilen nesneleri ortak O6zelliklerine goére gruplara aywrir. Cikista bu gruplarin
etiketlenmesi gerekmektedir. Bu tip aglara Hebbian Ogrenme, Yarismaci Ogrenme
(Competitive Learning) ya da Ozorgiitlemeli Harita Aglar1 (Self-Organizing Map -
SOM) 6rnek verilebilir.
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Takviyeli 6grenmede ise, giris seti aga verilir, agin verdigi ¢ikis her seferinde
Ogretmene sorulur, 6gretmen agin dogru ya da yanlis yaptigini1 aga bildirir. Burada ag,
bir nevi oOdiil-ceza sistemine goére c¢alisir. Bu tip aglara LVQ (Linear Vector

Quantization) aglar1 6rnek verilebilir.

2.4.6 Ogrenme Stratejileri

Ogrenme stratejileri temelde 3 baslik altinda toplanmistir. Bunlar;

2.4.6.1 Ogretmenli Ogrenme (Supervised Learning):

Bu tip 6grenmede, agin egitimi esnasinda, bir 6gretmen tarafindan sisteme bir
girdi seti verilir ve bu girdiye karsilik ¢iktinin ne olmasi gerektigi aga gosterilir. Ag
girdi/¢ikt1 setine gore, sistemdeki agirlik degerlerini giincelleyerek 6grenme islemini
gergeklestirir. Bu 6grenme tiirine Cok Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron),
Geri Besleme (Backpropagation Algoritmasi), Delta Kurali, Genellestirilmis Delta
Kurali veya En Kiigiik Karelerin Ortalamasi (Least Mean Square) da denen Widrow-
Hoff ve ADALIN ‘i 6rnek vermek miimkiindiir. Sekil 2.21°de 6gretmenli §grenme

stratejisinin blok diyagrami goriilmektedir.

Cevre

Girig ve Cikig Vektéra

Sistem Ogretmen

Hata Sinyali

Beklenen Cevap

Dur

Sekil 2. 8 Ogretmenli 6grenme blok diyagramu.
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2.4.6.2 Ogretmensiz Ogrenme (Unsupervised Learning):

Sekil 2.22°de de goriildiigii gibi bu d6grenme tiiriinde sisteme verilen girdilere
karsilik c¢iktinin ne olacagini Ogretecek bir 6gretmen yoktur. Sistem girdilerdeki
benzerliklere bakarak kendisi gruplar olusturur. Bu islem sonunda sistemin iirettigi
ciktilarin  kullanic1 tarafindan etiketlenmesi gerekmektedir. Bu Ogrenme tiiriine
Yarismact Ogrenme (Competitive Learning), Kohonen’in Ozérgiitlemeli Harita Aglar
(Self-Organizing), Hebbian Ogrenme ve Grossberg Ogrenme’yi ornek vermek

mimkindiir.

Giris
Vektorli
Gevre :> Sistem

Sekil 2. 9 Ogretmensiz 6grenme blok diyagrami.

2.4.6.3 Takviyeli Ogrenme (Reinforcement Learning):

Sekil 2.23’de gortildiigli gibi takviyeli 6grenme tiiriinde, aga verilen girdilere
karsilik ag cikti liretir. Burada 6gretmen, 6gretmenli 6grenmeden farkli olarak, beklenen
ciktt olup olmamasina gore sisteme dogru ya da yanlis oldugunu gosteren sinyali
gonderir (dogruysa 6diil, yanlissa ceza gibi). Kohonen tarafindan gelistirilmis olan LVQ
(Linear Vector Quantization) aglari, takviyeli 6grenmeye 6rnek verilebilir. Genel olarak
siiflandirma problemlerinin ¢oztiimiinde kullanilir (Elmas, 2018).

Bunlarin disinda, Radyal Tabanli Yapay Sinir Aglar1 ve Olasilik Tabanli Sinir

Aglar1 gibi, yukarida anlatilan 6grenme tiirlerini birlikte kullanan aglar da mevcuttur.
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Birincil
l takviye sinyali

Girig
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Sezgisel
Eylemler takviye sinyali
b -
7 Sistem

Sekil 2. 10 Takviyeli 6grenme blok diyagrama.

2.4.7 Ogrenme Kurallari

Yapay Sinir Aglarinda ¢ok sayida 6grenme kurali kullanilmaktadir. Bu 6grenme
kurallarinin biiyiik ¢cogunlugu en eski ve en ¢ok bilinen 6grenme kurali olan Hebb
Kuralinin bir versiyonudur. Bazi arastirmacilar temel amag olarak biyolojik 6grenmeyi
modellemenin pesindedirler. Bazilar1 ise eldeki 6grenme hakkindaki bilgilerin bir
sekilde uyarlanmasina calismaktadir. Her iki noktada da, sinirsel islemin gergekte nasil
olduguna yonelik bilgiler oldukga kisitlidir. Dolayisiyla sinirsel 6grenme, kullanilmakta
olan 6grenme kurallarinin ima etti§inden ¢cok daha karmasiktir. Kullanilmakta olan bazi
onemli 6grenme kurallar1 arasinda Hebb Kurali, Hopfield Kurali, Delta Kurali, Egimli

Degisim (Gradient Descent) Kurali ve Kohonen Ogrenme Kurali sayilabilir.
2.4.7.1 Hebb Kurah

Ogretmensiz 6grenme Ornegi olan Hebb Kurali, Donald Hebb tarafindan
1949°da tanimlanmis olan, ilk ve en c¢ok bilinen 6grenme kuralidir. Temel kural; bir
noron baska bir ndrondan girdi alirsa ve iki noron da yiiksek derecede aktifse (yani
matematiksel olarak ayni isarete sahipse) noronlar arasindaki baglantinin agirhig

artirtilmalidir.
2.4.7.2 Hopfield Kurah

Bir kural, kii¢iik bir farklilik disinda Hebb Kuralina benzemektedir. O farklilik

da sudur; girdi ve istenilen ¢iktinin ikisi de aktifse veya ikisi de aktif degilse, ilgili
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baglantinin agirligi 6grenme orani kadar artirilir, aksi durumda ise 6grenme orani kadar

azaltilir.
2.4.7.3 Delta Kural

Hebb kuralinin biraz daha gelistirilmisi olan delta kurali, en yaygin kullanilan
kural sayilabilir. Widrow-Hoff 6grenme kurali ya da En Kiiglik Ortalamalar
Karesi (LMS) kurali olarak da adlandirilan bu kural, ilk olarak Bernard Widrow ve Ted
Hoff tarafindan 1959 yilinda gelistirilmistir. Buna gore, bir sinir hiicresinin ¢ikisi ile
istenen ¢ikis arasindaki farki azaltmak i¢in giris agirlik degerleri siirekli degistirilir. Ag
hatasinin karesini en aza indirmek (minimize etmek) i¢in giris katmanina ulagincaya
kadar hata geri ¢ogaltilir. Bu tip aglar ileri beslemeli geri yayilimli aglar olarak da

bilinir (Elmas, 2018).
2.4.7.4 Egimli inis (Gradient Descent) Kurah

Delta kuralindan gelistirilmis olan bu kurala gore; Delta Kuralinda oldugu gibi,
hatanin modifiye edilmesi i¢in transfer fonksiyonunun tiirevi kullanilmaktadir. Egimli
Degisim Kuralinin farkliligi, 6grenme oranmna orantili bir ek sabit degerin, son
degistirme faktoriine eklenmesidir. Baglanti agirligi, bu ek degerli faktoére gore
degistirilir. Bu kural, yavas bir yakinsama saglamasina ragmen yaygin olarak

kullanilmaktadir.
2.4.7.5 Kohonen Ogrenme Kural

Kohonen (1982) tarafindan gelistirilen bu kural, biyolojik sistemlerdeki 6grenme
sisteminden esinlenmistir. Bu yontemde, diiglimlerin agirliklar1 ayarlamak (6grenmek)
icin rekabet ettikleri diistiniilmektedir. En uygun ¢iktiya sahip diigiim digerlerine gore
baskin olur ve sadece bu diiglimiin ¢ikt1 saglamasi s6z konusudur. Kendi kendine
ogrenme (self-organizing) olarak da bilinen bu kural, 6zellikle dagilimlara yonelik
caligmalarda kullanilsa da teorik alt yapisinin tam gelismemis olmasindan dolay1
uygulamada heniiz yaygmlik kazanmamustir. Burada sunulan temel kurallara ilave
olarak ogrenme kurallari hakkinda daha detayli bilgi i¢in (Haykin, 1999)’dan

yararlanilabilir.
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2.4.8 Yapay Sinir Aglarimin Kullanim Alanlari
Yapay sinir aglar1 bilgi siniflama ve bilgi yorumlamanin da i¢inde bulundugu
cok degisik problemlerin ¢Oziimiinde kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin

kullanildig1 alanlar 6zet olarak su sekilde siralanabilir;

e Denetim

e Sistem modelleme

e Sestanima

e El yazisi tanima

e Parmak izi tanima

e Elektrik isareti tanima

e Meteorolojik yorumlama

e Otomatik arag denetimi

e Fizyolojik isaretleri (Kalp, beyin fonksiyonlar1 vb.) izleme, tanima ve

yorumlama

Yukarida verilen basliklara ilave olarak, yapay sinir aglari, her tiirli bilgiyi
islemek ya da analiz etmek amaciyla kullamlirlar. Is hayati, finans, endiistri, egitim ve
karigik problemli bilim alanlarinda, bulanik veya var olan basit yontemlerle
coziilemeyen problemlerin ¢oziimiinde ve dogrusal olmayan sistemlerde basariyla

uygulanmaktadirlar.

Temel olarak, yapay sinir aglari uygulamalarinin ¢ogu asagidaki siniflardan

birine girmektedir:

e  Ongorii

e Smiflandirma

e Veri birlestirilmesi

e Veri kavramlastirilmasi
e Veri slizmesi

e Resim veya goriintii isleme

Uygulama ile dbeklenmis bu aglardan bazilar1 farkli tiirdeki sorunlar1 ¢6zmek

icin kullanilmaktadir. Bu ag tiirlerinden ileri beslemeli geri yayilimli ag en sik
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kullanilandir. Uygulama alanina gore kullanilan yapay sinir aglart Tablo 2.7’deki gibi

smiflandirilabilirler.

2.4.9 Endiistriyel Uygulamalar

Sinir aglar1 sanayideki kalite denetiminde, kalitenin gelistirilmesinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Pavilion Technologies sirketi tarafindan gelistirilen bir sinir ag
islem denetim sistemi, irlin kalitesi gelistirme ve {riin kalitesinin yiikseltilmesinde

kullanilmaktadir.

Ingiliz Columbia Hidroelektrik santralinda bulunan dort biiyiik senkron

kompanzator sinir aglari, giic dagitim sebekelerinde basariyla kullanilmaktadir.

Neural Application Corp. tarafindan gelistirilen ark firin denetim sistemi ile
elektrik tiiketiminde biiyiik tasarruf saglandigi rapor edilmistir. Bu denetim diinya

capinda bir firinda kullanilmaktadir.

Tablo 2. 5 Yapay sinir aglar1 ve uygulama alanlar1 (Stuart ve ark., 1995).

Uygulama Ag Tiirii

Geri-Yayilim Agt.

Delta Bar Delta.
Genigletilmis Delta Bar Delta.
Yiiksek Seviyeli Aglar.
Ozorgiitlemeli Harita Ag1.
Algilayici.

Ongorii

O O O O O O

Geri-Yayilim Agt.

e Ogrenme Vektorii Nicelemesi.
e Alglayici.

e Olasiliksal Sinir Aglar1.
Kohonen Agi.

Boltzmann Makinesi.

Siniflandirma

Hopfield.

Boltzmann Makinesi.
Hamming Ag1.

Iki Yénlii Cagrisim Bellegi.
Yi1gin Aglari.

Veri Birlestirilmesi Vektor Nicelemesi Agi.

VVVVYYVY

X/
L %4

Veri Kavramlastirilmasi Uyarlanir Rezonans Agi.

Ozorgiitlemeli Harita Ag1.

X3

A
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Veri Siizmesi o Yeniden Dolagim.

Resim veya Goriintii Isleme *  Yeri-Yayilim Ag1.
= Algilayici.

2.4.10 Yapay Sinir Aglarinin Olusturulmasi

Glinlimiizde kullanilan ¢ok cesitli yapida yapay sinir ag1 mevcut oldugundan,
bunlardan hangisiyle ¢alisilacagini, yapilacak isin niteligine goére belirlemek
gerekmektedir. Burada, bir yapay sinir ag1 olustururken bilinmesi gereken bazi

kavramlar agiklanmistir.

2.4.10.1 11k Yapay Sinir Aglar

Tek Katmanh Algilayicilar:

Bu tip sinir ag1 sadece iki girdi (X1,X2) ve bir adet ¢iktidan (C) olusur.
Giriglerle digiim arasinda W1 ve W2 agirliklart ile bu agin ¢iktisinin sifira esit
olmamasini saglayan ve degeri 1’e esit olan esik degeri (®) mevcuttur. Sekil 2.24°de tek
katmanli algilayict modeli goriilmektedir.

Tek katmanli algilayicilarda ¢ikis dogrusaldir. Aga gosterilen Ornekler
arasindaki dogrusal smir ¢izgisi tespit edilmeye calisilir. O yiizden ¢ikis fonksiyonu
olarak esik deger fonksiyonu kullanilir. Agin ¢ikisi su formiil ile hesaplanir;

C =1L, X;W; + @)

(Formiil 2.1)
Esik girdisi=1
$
xi Wi, ¢
W; TKA :

Sekil 2. 11 Tek Katmanli Algilayict Modeli (Oztemel, 2003).

Algilayic1 (Perceptron)
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Frank Rosenblatt 1958 yilinda McCulloch—Pitts modelini gelistirerek
"Perceptron” isimli modeli 6riintii siniflandirma amaciyla gelistirilmistir. Algilayici da
denen Perceptron modelinde; McCulloch-Pitts néronuna O6grenme kurali ilave
edilmistir. Ogrenme kurali, 1949 yilinda Donald Olding Hebb tarafindan yayimlanan
"The Organization of Behaviour" isimli ¢aligmada ortaya konulan Hebbian 6grenme
kuralin1 temel almaktadir. Ogrenme kurali ile agrilik degerlerinin giincellenmesi
saglanmaktadir (Hebb, 1949).

Sekil 2.25’de basit bir perceptron goriilmektedir. Perceptronlar, egitilebilen

yapay sinir hiicreleridir.

Sekil 2. 12 Basit Algilayici (Perceptron).

Buradaki algilayiciya ait net girdi su sekilde hesaplanir:

NET = Z?:l XiWi
(Formiil 2.2)

Burada X giris degerlerini, W ise agirlik degerlerini ifade etmektedir. Cikis
fonksiyonu olarak esik deger fonksiyonu kullanilmistir. Yani ¢ikis O ya da 1 olacaktir.

1 Eger Net > O

c=10 Eger Net <= ®
(Formiil 2.3)
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Net girdinin esik degerden (®) kiiciik esit ya da biiyiik olmasi durumlarina gore
ag bir c¢ikis Uretecektir. Burada beklenen deger ile agin iirettigi ¢ikis ayniysa, agirlik
degerlerinde herhangi bir degisiklik olmayacaktir. Fakat beklenen deger ile agin ¢ikisi
arasinda fark olmasi durumunda agin agirlik degerlerinin su sekilde giincellenmesi

gerekmektedir.

W, =W, (1) AX
(Formiil 2.4)

Burada A degeri 6grenme katsayisi sabitidir. Agin beklenen degerinin 0, ¢ikisin
ise 1 oldugu durumda (Formiil 2.4)’teki agirlik degerlerinin kiiglilmesi gerektiginden
formiildeki isaret negatif, agin beklenen degerinin 1 oldugu ve ¢ikisin 0 oldugu
durumda, agirlik degerlerinin biiyiimesi gerektiginden formiildeki isaret pozitif (+) olur
ve bu sekilde agirlik degerleri giincellenir. Bu giincelleme islemi, beklenen deger ile

agin degeri esit olana kadar siirer.

2.4.10.2 ileri Beslemeli (Feed Forward) Aglar

Ileri beslemeli aglar, sayisal girisin diigiimler arasindaki agirhiklarla
carpimlarinin toplanarak bir aktivasyon fonksiyonu yardimiyla bir sonraki diigiime girdi
olusturacak sekilde tasarlandig1 yapay sinir ag1 ¢esididir. Bilgi akis1 giris ¢ikis yonliidiir.
Sekil 2.26’da goriildiigii gibi her diiglim, kendisindeki bilgiyi agirliklar vasitasiyla bir
sonraki katmanda bagli bulundugu diigime/diiglimlere girdi olusturacak sekilde ileri

aktarmaktadir.
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Sekil 2. 13 ileri Beslemeli Yapay Sinir Ag1.

2.4.10.3 Geri Yayiim (Back Propagation) Algoritmasi

Yapay sinir aglarin1 egitmenin c¢esitli yollarindan biri olan Geriye Yayilim
Algoritmasi, aslinda agin ¢ikis hatasinin geriye dogru agin biitiinline yayilmasi islemi
olup, bu algoritma George Hinton ve James McClelland tarafindan
gelistirilmistir. Beklenen ¢ikis ile agin ¢iktisi arasindaki sayisal fark, agin hatasi olarak
kabul edilir ve bu hata, c¢ikis katmanindan giris katmanina dogru biitiin agirliklara
dagitilir.

Burada ag en az bir ara katmandan olusur ve ara katman sayisi ile ara
katmandaki diigiim sayilarini tasarimci belirler. Ara katman ve diigiim sayisinin artmast,
agn hatirlama yetenegini arttirir fakat 6grenme siiresinin uzamasina neden olur (EImas,
2018). Geri yayilim algoritmasinda hata, ileri besleme asamasinda kullanilan aktivasyon
fonksiyonunun tiirevi alinarak agda geriye dogru dagitilir.

Baslangicta tiim agirliklar rastgele atanir. Egitim veri setindeki her girdi i¢in ag
etkinlestirilir ve ¢iktt gdozlemlenir. Bu ¢ikt1 bekledigimiz ¢ikt1 ile karsilastirilir ve hata
onceki katmana geri-yayilir. Bu hata kaydedilir ve agirliklar buna gore degistirilir. Bu

agirlik giincelleme islemi, agin hatasi istenen esigin altina diisene kadar devam eder.
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2.4.10.4 Cok Katmanh Algilayic1 Yapay Sinir Aglari

Ik yapay sinir ag1 modellerinin sadece dogrusal problemleri ¢dzebilmesi,
dogrusal olmayan problemleri ¢Ozebilecek yeni yapay sinir agr modellerinin
gelistirilmesini zorlamistir. XOR gibi dogrusal olmayan problemleri ¢ozmek igin
gelistirilmis ag modellerinden biri de bu “Cok Katmanli Algilayict Modeli”dir.

Minsky’nin basit algilayici modelinin XOR problemine ¢6ziim iiretemedigini
gostermesiyle yapay sinir ag1 c¢alismalar1 bir siire durma noktasina gelmistir. Bu tiir
dogrusal olmayan problemleri ¢6zmek i¢cin Rumelhart ve arkadaglar1 tarafindan “Hata
Yayma Modeli” ya da “Geri Yayim (Backpropagation) Modeli” de denen Cok Katmanl
Algilayict Modelini (CKA) gelistirdiklerinden daha 6nce bahsedilmisti. Bu modelin
gelismesiyle birlikte yapay sinir aglarina olan ilgi tekrar artmis ve bu alandaki
calismalar kaldig1 yerden devam etmistir.

Ogrenme yontemi olarak Delta Ogrenme Kuralin1 kullanan CKA, miihendislik
uygulamalarindaki dogrusal olmayan siniflandirma, tanima ve genelleme gibi ¢ogu
probleme ¢oziim iiretebilmektedir. Bir CKA, basit bir algilayicidan farkli olarak sekil
2.27°de gortldiigi gibi Giris Katmani, Ara Katman ve Cikis Katmani olmak {izere en az

tic katmandan olusmaktadir.

Girig Katmani Gizli Katman Cikig Katmani

X1 0
2 ¢
I X2 0 l
R K
' |
S X3 0O 3
L L
E A
R R

Xn O

Sekil 2. 14 CKA modeli.
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Cok Katmali Algilayic1 Aginda Ogrenme:

Bir CKA agmin 6grenmesi, egitim esnasinda bir girdi setine karsilik tiretmesi
gereken c¢iktinin belli olmasindan dolayr Ogretmenli Ogrenme stratejisine gore
calismaktadir. Kullandigi 6grenme kurali olarak, En Kii¢iik Kareler Yonteminin
uyarlanmis hali olan Delta Kuralinin bir siirimii denebilecek genellestirilmis sekli
Genellestirilmis Delta Kuralin1 kullanmaktadir.

Bir CKA aginda ileri dogru ve geri dogru olmak iizere iki farkli yonde

hesaplama yapilmaktadir.

A. Ileri Dogru Hesaplama:
Bu asamada sayisallastirilmis 6grenme seti CKA agina gosterilir. Bu katmanda
herhangi bir islem yapilmaz ve girisler (X1,X2,...,X,) oldugu gibi ara katmana iletilir.
fleri dogru hesaplama agin hem egitim hem de test asamasinda uygulanir.

Ara katmanda bulunan her bir diigtimdeki net girdi su sekilde hesaplanir;

NET = ¥i_, Xi Ci (Formiil
2.5)

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid fonksiyonu kullamilan bir diiglimiin
c¢iktisi ise su formiille hesaplanir;

1

—(NET! + gl
14 e NET HFY

i=
(Formiil 2.6)

Ara katmanin ¢ikislar, cikis diiglimlerine giris olarak, aymi sekilde biitiin
diigtimler i¢in ¢ikis (C) hesaplanir. Burada Beta (B) degeri, gizli katman ve ¢ikis

katmanina baglanan esik degerini gostermektedir.

B. Geriye Dogru Hesaplama:
Bu hesaplama, sadece ag egitilirken yapilir. Cikis diiglimiiniin/ diiglimlerinin

ciktisiyla olmasi gereken cikis arasindaki fark su sekilde hesaplanir;
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Em=Bm-Cn
(Formiil 2.7)

Burada Ep, bir tek diigiimiin hatasini, By, beklenen ¢ikis degerini, Cp, ise agin

anlik ¢ikis degerini ifade etmektedir. Agin toplam hatasi su sekilde hesaplanir;

H = 5m
(Formiil 2.8)

Agin egitimi siiresince agin toplam hatas1 (H), kullanicinin belirlemis oldugu
kabul edilebilir hatadan diisiik olana kadar, agirliklarin gilincellenmesi islemi devam
eder. Dolayisiyla agirliklar giincellenirken iki tiir agirlik giincelleme durumu s6z

konusudur.

1. Cikis katmani ile ara katman arasindaki agirliklarin giincellenmesi su sekilde

yapilir;

AW, =A8,C2 +aAW, (¢ — 1)
(Formiil 2.9)

Bu hesaplamada (Formiil 2.9) A, agin egitimi sirasinda yerel optimuma
takilmamasi i¢in agirlik degisim degerinin ne oranda bir sonraki degere eklenecegini
gosteren “Ogrenme katsayisi”ni; o ise, agirhklarin degisim adim biiyiikliigii olan
“Egitim Katsayisi”n1 ifade eder. Denklemdeki diger bir degisken olan dn ise c¢ikis
diiglimiiniin hatasin1 gostermektedir.

Cikis diiglimiiniin hatas1 su sekilde hesaplanir;

Oy = °(NET).Em (Formiil
2.10)

Formiilden de goriildiigi tizere (2.10), hata hesaplanirken NET fonksiyonunun

tiirevi kullanilir (f ‘(NET)). Dolayisiyla bu formiiliin nihai hali su sekilde olacaktir;

dm=Cm (1 - Cm).Em (Formiil
2.11)
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CKA aginin herhangi t. adimdaki agirligin yeni degeri su sekilde hesaplanir;

Wip, (t) =AW, () + Wi, (t — 1) (Formiil
2.12)

Benzer sekilde esik deger baglantilarinin agirlik giincellemesi su formiile gore

yapilir;

ABSm =M +0ABS, (t = 1) (Formiil
2.13)

Agin herhangi bir t. adimdaki esik deger agirlik hesaplamasi su sekilde olur;

Bi = ARG (8) + Bt —1) (Formiil
2.14)

2. Ara katman ile giris katmani arasindaki agirliklarin giincellenmesi su sekilde

yapilir;

AW, =)08;Cl, +aAW,;(t — 1) (Formiil
2.15)

Bu formiildeki (2.15) hata degisim miktar1 §,,su sekilde hesaplanir;

§i= £ “(NET). L 81 Wiy, (Formiil
2.16)

Burada (2.16) NET hesaplanirken aktivasyon fonksiyonunu sigmoid olarak

diisiiniiliirse formiiliin son hali su sekilde olacaktir;

8= C(A-C})- Zom Sm W (Formiil
2.17)

Giris ile ara katman arasindaki agirliklar su formiile gore giincellenir;

Wi (8) =AWi; () + Wy (t — 1) (Formiil
2.18)
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Benzer yolla ara katman esik deger agirliklar1 su sekilde giincellenir;

ABL(t) =A8; +aABi(t — 1) (Formiil
2.19)

Agn herhangi bir t. adimdaki esik deger agirlik hesaplamasi su sekilde olur;

Bim(t) = ABL(E) + Bt — 1) (Formil
2.20)

Buraya kadar yapilan islem, aga gosterilen bir tek Ornek icin birinci
iterasyondur. Ikinci iterasyon i¢in aga ikinci &rek verilerek biitiin adimlar 6grenme

tamamlanincaya kadar devam eder.

2.4.11 Yapay Sinir Ag1 Kullanarak Oriintii Tanima
Oriintii tanima konusunda yapay sinir aglarinin oldukga yaygin bir kullanimi sz

konusudur.
Ornek:

Elyazisi tanima, el ile yazilan harf, rakam ve sembollerin bilgisayar sistemleri
tarafindan taninmasidir. Insanlar icin olduk¢a kolay olmasma ragmen, bir zemin
tizerindeki ¢izgi ve egrilerin otomatik olarak harf ve rakamlar, daha ileri asamada da

anlamli s6zctikler olarak algilanmasi oldukg¢a zor bir problemdir.

Elyazisi Tanima Yéontemleri:
Elyazis1 tamima yontemleri; Etkilesimli (¢cevrimigi) ve etkilesimsiz (¢evrimdis)

yontemler olmak iizere iki gurupta toplanabilir:

1. Etkilesimli sistemler, yazimnin yazildigi sirada taniyan sistemlerdir.
Tabletlerde ya da akilli cep telefonlarinda siklikla kullanilir.

2. Etkilesimsiz sistemler ise genelde kagit {lizerine daha Onceden yazilmis
bilgilerin bir tarayici vasitasiyla ya da fotografi c¢ekilmek suretiyle
sayisallastirilarak, sonradan bu yazi karakterlerinin taninmaya calisiimasi

islemidir.

El yazist1 harf tanima iglemi, ka&git iizerinden okunan metnin boliitleme
sonrasinda once kelimelere parcalanmasi, daha sonra da bu kelimelerin boéliitleme

islemiyle harflere ayrilmasi, sonra bu harflerin tahmin edilmesi ve daha sonra bu
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harflerin birlestirilmesiyle anlamli kelimeler olusturma seklinde yapilmaktadir. Sekil
2.28°de diizgiin bir biiyiik “A” harfinin yapay sinir agina giris olarak verilebilmesi i¢in

sayisallastirmasi goriilmektedir.

oTol1]o]0
ol1lol1]0
1lololol1
IEIEEIE
—  [Alololo[3
11o0lolo]1
1lololol1

Sekil 2. 15 Diizgiin bir A karakterinin 7x5°lik bir matrisle ikili gosterimi.

YSA’ya gosterilecek harfler ilk 6nce 50x50 formatinda fotograflara cevrilip, bu
fotograflar bir takim 6n islemlerden gegirilerek sekil 2.28’deki gibi O ve 1’lerden olusan
bir matrise doniistiiriilmiis olup, olusturulan bu matris Ileri Beslemeli Geri Yayiliml
YSA’ya gosterilmek suretiyle YSA egitilmistir.

El yazis1 karakter tanima esnasinda 100 girisli, 100 ara katmanli ve 5 ¢ikish Ileri
Beslemeli Geri Yayilimli yapay sinir ag1 kullanilmigtir.

Egitim asamasinda sinir agin1 egitmek i¢in ilk 6nce el yazisi ile A, B, D ve E
harfleri gosterilerek YSA’nin egitilmesi saglanmistir. Daha sonra yine el yazisiyla
yazilmis karakterler gosterilerek test islemi Sekil 2.29°da goriildiigii gibi yapilmistir.
YSA, kendisine ilk kez gosterilmis olan bu el yazis1 karakterlerini tanimay1 basarmistir.

Burada YSA’nin giiclii 6riintli tanima 6zelliginden yararlanilmistir.
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Egitim Test

TEST HARFI: ) Cikiglar:
viKLE A - 09624
‘k B : 08494
C - 0,0005
TRET Bt D - 0,0008
E - 0,0005

EGITIM HARFLERI:

ARBRCDE

Sekil 2. 16 Elyazisi1 karakter tantmada YSA kullanimu.

2.5 Agn

2.5.1 Agrimin Tanimu:
Agr1, hastayr yardim arayisi icine sokan ve varligi ¢aglar dncesine dayanan bir

saglik sorunudur. Tarihi insanligin var olusu kadar eski olan bu durumun en yaygin
kullanilan tanimini Uluslararas1 Agr1 Arastirmalar1 Tegskilati (IASP) “Varolan veya olas1
doku hasarina eslik eden veya bu hasar ile tanimlanabilen, hosa gitmeyen duyusal ve
emosyonel bir deneyimdir” olarak yapmustir [56, 57] (Eti-Aslan, 2002)(Cogelli ve ark.,
2008).

Algr derecesi ve siddetinin yas, cinsiyet, kiiltiir ve daha dnceki deneyimlere gore
kisiden kisiye degisiklik gosterdigi belirlenmis ve agrinin var olusu her ne kadar
istenmeyen bir durum olsa da, baz1 kesimler tarafindan izlenmesi gereken besinci yasam
bulgusu olarak da nitelenmistir. Rus yazar Lev Nikolayevi¢ Tolstoy soyle der: “Aciy1
duyabiliyorsan canlisin, bagkalarmin acilarini duyabiliyorsan insansm.” Yani, bir

kimsenin agriy1 hissediyor olmasi, hayatta oldugunu gostermektedir.

Kisinin tanimlayabildigi en diisiik agr1 miktari, agr1 esigi olarak
tanimlanmaktadir. Bu esik, farkli bireylerde ve/veya aymi bireyde zaman igerisinde

degisiklik gosterebilmektedir.
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Agr siniflandirmalarnt asagidaki sekillerde goriilebilmektedir (Cogelli ve ark.,
2008).
e Siiresine gore; akut ya da kronik,
e Kaynaklandig1 bolgeye gore; somatik, visseral, sempatik;
e Mekanizmasina gore; nosiseptif, noropatik, deafferentasyon, reaktif,
psikosomatik;

e Duyu sekillerine gore; sizlama seklinde, yanici, batici ve kolik

2.5.2 Agrimin Tespit Edilmesi

Agrinin tespit edilmesi kolay bir is degildir. Geleneksel yollarla agr1 tespiti, ya
saglik uzmanmin hastayr gozlemi ile ya da kagit iizerine yapilan Olgegi hastanin
isaretlemesi yoluyla interaktif sekilde yapilir. Wong Baker Yiizler 6l¢egi (WBF), gorsel
analog oSlcekleme (visual analog scale-VAS), Sayisal Agri Olgegi (SAO), Sozel
Degerlendirme Olgegi (SDO), FLACC (yiiz, bacaklar, aktivite, aglama, avunma) gibi
bir ve iki boyutlu ya da ilk Agr1 Degerlendirme Olgegi, McGill Agr1 Anketi (MPQ),
Kisa Agr1 Envanteri (BPI) gibi ¢ok boyutlu agr1 dlgekleme yontemleri de dahil olmak

lizere bir¢ok agri tespit yontemi mevcuttur (Ayaz, 2019).

Bu yontemlerde hasta, duydugu aciyr sifir acidan, dayanilmaza dogru kendisi
isaretleyerek gosterir. Secilen yoOnteme gore Olgekteki kademe sayisi farklilik
gostermektedir. Sekil 2.30 ve 2.31°de farkli tiirden agr1 tespit yontemleri ve buna bagh

olarak farkli tiirden agr1 tespit cetvelleri mevcuttur.

Agrn degerlendirilmesinde 6lgek kullanimi, her ne kadar hekimler ve hemsireler
arasindaki gorlis farkim1 ortadan kaldirmaya imkan saglamasiyla avantaj olarak
kullanish gibi goziikse de ¢ocuklar, akil saglig1 bozuk hastalar, bunamis hastalar, felcli
hastalar gibi bazi tiir hastalara uygulanamamasi bu yontemlerin dezavantaji olarak
bildirilmektedir. Ayrica hastanin ilk degerlendirmesinde hissettigi actyr maksimum
olarak belirtmesinden sonra, agrilarinin artmasi durumunda bunu diizeltme yoluna
basvurulmasi, agr1 tespitinin diger bir dezavantaj1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tiir

durumlar, bilgisayar destekli otomatik sistemlerin gerekliligini ortaya ¢ikarmaktadir.
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SAYISAL AGRI SKALAS|

AGRI YOK ORTA SIDDETLI AGRI SIDDETUL AGRI
| l | | I | || ||
I [ [ [ | [ [ [ | | I
0 5 10
2)(@)(%)(®)(2)(2
N\ N\= N\ N\ AN
0 12 34 56 78 910
yok cokaz  biraz fazla ok fazla dayanimaz
FLACC AGRI SKALAS
Yuz 0 1 2
Ozelbir ifade veya gllimseme | Arasira yliz ekgitme kag catma, | Sikidkla kag gatma geneylsikma yanaklarda
yok geklime, rahatsalk kasidma
Tireme
Bacaklar 0 1 2
Normal pozisyon Rahatsiz - amagse kasiima Tekme atma veya bacaklan yukan gekme
veya
gevyeklik
Axtivite 0 1 2
Sessizce wanyor Kivranip arkaya/6ne donliyor Agth duruyor
Normal pozisyon Direngli Rijd
Kolaylikla hareket ediyor veya tetik geklinde
Aylama 0 1 2
Aglama yok Salantyor veya inllyor Hela aglyor
(Uyanik veya uyuyor) itk atyor, k; geklyor
Tesell Hall 0 1 2
Hayatindan memnun, rahat Arasira dokunmakla, Teselll etmek veya rahat ettimek glg
konugmakla ve kucaklamakla
teselll oluyor
Dikkat dagytiabillyor

Sekil 2. 17 Agr tespit 6lgegi drnekleri.
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PAIN ASSESSMENT

SC
',é\.i‘r 10—
Hurts Worst 9
N
—~ 8—
LN
Hurts Whole Lol7_
e
)
P 6—
—
Hurts Even Motes
2 ) a—

Hurts Littie Moma___

(@,

Hurts Little Bit o)

ALE

___WORST PAIN POSSIBLE
UNBEARABLE
Unable to do any activities
because of pain

|__INTENSE, DREADFUL
HORRIBLE

Unable 1o do most activities
bocausa of paln

| MISERABLE
DISTRESSING
Unabla to do some activities |
because of pain

|__NAGGING PAIN |
UNCOMFORTABLE
TROUBLESOME

Can do most aclivitios
| with rest periods

L MILD PAIN

ANNOYING

Pain is presant but does
not limit activity

o
I

(8

No Hurt

L NO PAIN

PAIN ASSESSMENT
KEY ELEMENTS

SELF-REPORTED INDICATORS

History

Pam Expenience

Management
Locution (use drawing)
Intensity (pain rating)

Present

Worst

Best

Acceptable
Quality
Pattern {onsetiduration)
Aggravating or Relieving Factors «
Functional Effect (other symptonts,
sleep, activisy. velationships,
emotions, concentration)

PHYSIOLOGICAL INDICATORS
Vital Signs
Level of Consciousness
Functional Status

BEHAVIORAL INDICATORS
Muscle Tensing
Rigid Posture
Pallor/Flushing
Agitation/Restlessness
Crying/Moaning

Thus peun scale was developed by
the Misseauda Demonstration Project
Pain as the Fifth Vital Sign Task
Force, a project supported by
the Mayday Fund, 1999.

320 E. Main
Misseula, MT 59802
(406) 728-1613

WWhrep Baker FACES fain Rasag Souie from Womp (1L,
Bnchesberry Eai M, Wiinon D, Winbedsesn 3L, Arsnss £,
WV Thowwsss PA. Whaley and Womg s Narsing Cure of
Pty and ONSdom, a5 Lown {999, Mosty p 1IN
Copye gt by Mty Year Bowd, Lo
Rrpesied by Peneassaa

PAIN CHECKLIST

v LOCATION: Where does it hurt?

/ INTENSITY How bad is the pain?

ite your pain using pain scale on
oliwr side) : 4.

Now —_—(0-10)
SIS (¢ X {1 }]

Worst
Best —_— (0-10)
Acceptable ——— (0-10)

v/ ONSET: When did the pain start?

v/ DURATION: How long have you had

this pain?

v QUALITY: Is it constant or on-and-
1 off? Dull or sharp? Burning or pressure?

‘ What makes it worse?
1 What makes it better?

Does it affect your usual daily routine?
Sleep? Concentration? Mood?

This pain scale was developed by the Missoula
Demonstration Project Pain as the Fifth Viral
Sign Task Force, a project supported by the
Mayday Fund, 1999.

320 E. Main
Missoula, MT 59802
(406) 728-1613

Wong-Baker FACES Puin Rating Scale from Worg DI Hockenberry-Eaton M,
Wilsoer D, Winkeldein ML, Abmane E, DiVilo-Thomas FA. Whaley ard Wong's
Nurving Care of Infants and Children, ed 6, St. Louis, §999. Moshy, p 1153
| Copwrighted by Mosby-Year Book, Inc.
Reprinted by Permission

Sekil 2. 18 Agr1 Tespit Cetvelleri (URL-B, 2019).
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BOLUM 3. YONTEM

3.1 Veri Toplama

Uygulamada kullanilacak veri setinde bulunan 250 adet fotografin, 69 tanesi egitim
icin (toplam verinin yaklasik %27’i) ve geri kalan 181 tanesi ise test seti olarak (toplam
verinin yaklagik %73’u) boliindiikten sonra egitim setine ait fotograflara, sinir agimizin
isleyebilecegi sekilde 6n islem uygulanmistir. Uygulamada kullanilan veri setinin internet

erisim adresi kaynaklar boliimiinde verilmistir (URL-9, 2019).

3.2 Veri On isleme

Yapilan bu ¢alismada uygulama gelistirme araci olarak Matlab R2014b kullanilmistr.
Yapay sinir aglari, giris olarak sayisal verilerle ¢alistigindan, 6ncelikli olarak mevcut fotografi
aga sunmadan Once bir takim sayisallastirma ve diger 6n isleme 6zellikleri icin bilgisayarl

gorme tekniklerinden faydalanilmistir.

Yapilan bu 6n islem sonunda, renkli ya da gri tondaki bir fotograftan, 120x90
boyutunda ikili (binary) formatinda fotograflar olusturulmustur. Sekil 3.1°de yapilan bu 6n

islemler agama asama goriilebilmektedir.

-] Figure 1 — Oa n
‘ File Edit View |Insert Tools Desktop Window Help ~
D de R RKRAROIODOELRL- S| 0EE | e

1-Orijional 2-Gri Ton 3-Siyah-Beyaz

' i I
e o o

- -
u u
C— —
4-Tekrar Boyutlandirma 5-Negatifini Alma

Sekil 3. 1 Adim adim 6n islem asamalari.
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3.3 Yapay Sinir Agim1 Olusturma ve Agin Egitilmesi
Yapay sinir aglari, smiflandirma konusunda olduk¢a basarili oldugundan, bu
uygulamayr gerceklestirmede ileri Beslemeli Geri Yayilmli (Feed Forward Back

Propagation) yapay sinir ag1 tipi se¢ilmistir.

Bu uygulamadan beklentimiz, agimiza verdigimiz yiiz ifadesinde, egitim setindeki
yiizlerde agr1 olup olmadigini 6grenip, daha sonra ilk kez gordiigii test setindeki ylizlerde agri

olgusunun olup olmadigini tahmin etmesi olarak 6zetlenebilir.

Agmizin bunu yapmasi i¢in Oncelikle, agr1 ifadesi olan ve olmayan fotograflari
agimiza gostermis bulunmaktayiz. Bunun i¢in kullanmis oldugumuz veri setimizdeki resimler,

ac1 derecesine gore gruplandirilip agimiza tanitilmistir (URL-9, 2019).

Fotograflarimizi aga tanitirken 3 farkli yiliz ifadesine sahip fotograf aga sunulmustur.
Bunlar;

e Agrn hissetmeyen yiiz,
e Az agn hisseden yliz,
e Cok agr hisseden yiiz

Yapay sinir ag1, egitim setinden giris olarak aldig1 her bir fotograftaki yiiz ifadesini,
c¢ikis hatasi kabul edilebilir hata oraninin altina diisene kadar, bu 3 gruba gore gruplandirma
islemini gergeklestirmistir. Daha sonra test i¢in ayrilan ve agin daha 6nce gormedigi diger
grup fotograf aga tek tek gosterilip, bu fotograflardaki ifadelerin hangi agri seviyesine ait
oldugunu bilmesi istenmistir.

Uygulamamizda kullandigimiz yapay sinir aginin bazi 6zellikleri su sekildedir;

e Giris say1s1 = 210;

e Ara katman sayis1 = 210;

e Cikis sayis1 = 3;

e Egitim katsayisi(a) = 0.3;

e Momentum katsayisi(A) = 0.7

e Giris esik degeri(Bi) =-0.1;

e Arakatman esik degeri(fo) = - 0.8;
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Gorildigi tizere 210 girisli, 210 diigiimden olusan 1 ara katmanli ve 3 ¢ikish olarak,
Sekil 2.27°deki gibi ileri Beslemeli Geri Yayilimli bir YSA olusturulmustur. Ayrica egitim
(o) ve momentum () sabitleri ile giris(Bi) ve ara katman esik degerleri(fo) belirlenmistir.

Diglimler arasi agirliklar (W), baslangic asamasinda 0 — 1 araliginda ve “random”
olarak belirlenir. Ag c¢alistig1 siirece bu agirliklar, agin dogru sonucu verebilmesi igin

giincellenir.
HATA(E)

w1

Al "\ "

L

" Wopt AGIRLIKLAR(W)

Sekil 3. 2 Agirlik setine gore YSA'nin ¢ikis hatasi degigimi.

Sekil 3.2°de WO0,... W5 ve Wopt, agda kullanilan agirlik oranlarini; e ise, agm
cikisinda trettigi kabul edilebilir hata oranin1 gdstermektedir. Wopt, agm en ideal ¢oziim
vermesini saglayan agirlik degerleri olmak tizere, W0, W1,W2 ve W5 agirliklari, agin kabul
edilebilir hata oranin1 vermesini saglamada yeterli degildir. Fakat W3 ve W4 kabul edilebilir

hata oraninin altinda ¢ikisa yardimei oldugu icin kabul edilebilir agirliklardir.

Buradan da anlasilacag: ilizere, yapay sinir aglari, hicbir zaman en dogru ¢oziimii

rettigini iddia etmez. Amag, ¢6ziim kiimesindeki ¢oziimlerden en idealine ulasabilmektir.

Ag1 olusturduktan ve parametreler belirlendikten sonra ilk olarak islenecek olan

fotograf, 6n islem asamasindan sonra aga sunulur.
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Uygulamada kullanilan YSA’y1 Sekil 2.27°deki gibi olusturduktan sonra, agin islem
stiresini kisaltip performansini arttirabilmek iizere giris aga sunulmadan once Sekil 3.3 teki

yontem uygulanmistir (Martella, 2005).

Sekil 3. 3 Performans arttirmak i¢in kullanilan yontem (Martella, 2005).

3.4 Agn ifadesinin Taninmasi

Yapay sinir agina egitim setinin gosterilmesiyle ag, gosterilen her fotografa karsilik bir
¢ikti vermektedir. Agin ikilik sisteme gore (100) ¢iktisini vermesi agrisiz yiiz, ikilik sisteme
gore (010) ciktisint vermesi az agrili yiiz, yine ikilik sisteme gore (001) ¢iktisini vermesi ise

cok agrili yiiz oldugunu gostermektedir.
Olusturdugumuz YSA’nin yaptig1 islemler sirasiyla soyledir:

1.  Agmn olusturulmasi.
2. Agda kullanilacak parametrelerin belirlenmesi (Ogrenme katsayis;, momentum

katsayis1 vb.).
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3. Baslangi¢ agirlik degerlerinin verilmesi.
4.  Aga gosterilecek fotografin secilmesi, 6n islemden gecirilmesi.
5. Olusturulan sayisal verinin aga gosterilmesi, ileri besleme fonksiyonunun isletilmesi
ve ¢ikis hesaplanmasi.
6. Hata kontrolu;
I. Hata kabul edilemezse geri-yayilim fonksiyonunun isletilmesi ve agirliklarin
glincellenmesinden sonra 5. adimdan devam edilmesi.
ii. Hata kabul edilebilirse bir sonraki egitim fotografin1 alip 4. adimdan devam
edilmesi.

7. Egitim setinin sonunun kontrolii ve 6grenme siirecinin tamamlanmasi.

Bu islemler agin 6grenme siireci boyunca, gosterilen sekilde devam eder. Sekil 3.4, bu

adimlar sekilsel olarak da gostermektedir.
YSA’nin 6grenme asamasinda dikkat edilmesi gerekenler sunlardir:

1. Agm egitimi sirasinda dikkat edilmesi gereken noktalardan biri, egitim setinin dogru
secilmesidir. Yapilan arastirmalarda, agri hisseden insan yiiziiniin belirli bir
karakteristigi bulunmaktadir. Kaslarin seklinin degismesi, alnin kirismasi, elmaciklarin
timseklesmesi vs. Egitim asamasinda, az agr1 derecelerini gosteren fotograflarin dogru
secilmemesinin, agin yanlis 6grenmesine ve dolayisiyla yanlis sonuglar liretmesine
sebep olabilecegini unutmamak gerekmektedir.

2. Uygun parametrelerin secilememesi, bazen agin performansinda diismeye bazen ise
agin yanlis ¢ikis liretmesine sebep olabilmektedir.

3. Aga gosterilecek fotografta yapilacak yanlis bir 6n islem, yiiz ifadesinde kayba neden
olur. Bu durum da agin fotografi tanimasina engel olabilmektedir.

4. Aga verilecek goriintiiniin Kkalitesi ve 1siklandirmasimin dogru yapilmasi, agin
gosterilen fotograftaki ifadeyi dogru tanimasi agisindan ¢ok onemlidir. Cok az ya da
asirt 1siklandirilmis  bir  fotografta, yiliziin detaylarina ulagsmak miimkiin
olmayabilmektedir.

5. Aga sunulacak fotografta yiiziin konumlandirilmas1 dogru yapilmalidir. Fotograf
cekildigi siradaki objektifin agisi, egitim ve test fotograflarinda her zaman ayni
olmalidir.

6. Aga sunulan fotograftaki yiizii kapatacak herhangi bir cisim (6rnegin sapka), yiize
dokiilen kakiiller veya uzun sakal-biyik, agin dogru tanima yapmasina engel

olabilmektedir.
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Yiiziin herhangi bir yerinin boyanmis olmasi da, YSA’nin yiizdeki ifadeyi tanimasini

zorlastiran etkenlerden biri olarak gosterilebilmektedir.

Rastgele Agirlik(W)

Degerleri ile Basla.

Yeni foto al.

On islemler.

Fotoyu Aga Sun.
Cikis Hesapla.

Hata Hesapla.

Hata kabul Egitimin

sonuna
ulasildi mi?

edilebilir mi?

Agirliklari(W)

gincelle

Sekil 3. 4 Yiizdeki agr ifadesi tahmini uygulamasinin algoritma semasi.
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Egitim setindeki tiim fotograflar, agin ¢ikisi belirlenen hata oranina ulasincaya kadar

aga gosterildikten sonra egitim asamasi bitmis ve sira test asamasinda gelmistir.

Test i¢in secilen fotograflarin her biri teker teker aga gosterilmis ve agin ¢ikislari

degerlendirmek iizere akademisyen ve ¢esitli kurumlarda ¢alisan 5 farkli kisiye sorularak

gelen sonuglarin aritmetik ortalamasi alinmig olup su sekildedir:

Tablo 3. 1 Agr1 tahmini test sonuglari.

Toplam | Yaklasik
Tahmin | Dogru Bilinen | Yaklasik
Sayis1 | Sonug¢ Sayisi Basari (%)
Tespit Edilen Agrisiz Yiiz Ifadesi 69 53 91
Tespit Edilen Az Agrili Yiiz ifadesi 48 37 94
Tespit Edilen Cok Agrili Yiiz Ifadesi 64 45 89,5
Toplam 181 135 91,5
Yiiz ifadesinden Agri Tahmini
200
181
180
160
140 135
120
100 91 4 89,5 91,5
80 69 &2
60 33 48 45
37
40
- Al In I _
0
Tespit Edilen Agrisiz YUz  Tespit Edilen Az Agrili Yz Tespit Edilen Cok Agrili Yiiz Toplam

ifadesi ifadesi Sayisi

B Toplam H Dogru Sonug Sayisi
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BOLUM 4. SONUC VE TARTISMA

Teknolojinin artan giiciiyle birlikte, gilinlimiizde bir¢ok sektorde bilgisayarlarin
kullanim1 ¢ok yaygin hale gelmistir. Saglik sektoriinde de teknoloji, eskiden beridir olmazsa
olmaz denecek bir konumdadir. Yapilan bu ¢alisma da yapay zekanin giiciiniin saglik alaninda

kullanimina iliskindir.

Yiiz ifadesinden agri tespitinin bilgisayarlar yardimiyla yapilmasiyla, hem saglik
calisanlarinin zor hastalarla iletisimini kolaylagtirmaya, hem hasta bakimi noktasinda hasta
yakinlarinin maddi yiikiinii azaltmaya hem de kendini ifade etmekte zorluk ¢eken hastalarin

yasam kalitesini arttirmaya calisilmistir.

Tablo 3.1 ve Sekil 3.5 incelendiginde, agrisiz yiizlerde %91, az agrili yiizlerde %94,
cok agrili yiizlerde %89,5 ve toplamda yaklasik %91,5’luk bir basar1 elde edilmistir.

Sonugta elde edilen basar1 orani kétii olmamakla birlikte, ¢ikan hatali sonuglarin neden

kaynaklanabilecegi hakkinda sunlar sdylenebilir:

1. Egitimde kullanilan veri setinin yeterli boyutta olamamis olmasi

2. Egitim icin secilen veri setinin igeriginin her bir yiiz ifadesi i¢in dogru se¢imler
olamamis olmasi

3. Egitim ve test setlerinde kullanilan fotograflarin ¢oziiniirlik kalitesinin, 151k
miktarinin ve fotograf agisinin yeterli olamamis olmasi

4. Kullanilan ag tiirtiniin, siniflandirmada yeterince basarili olamamasi

5. Agm egitimi asamasinda kullanilan parametrelerin, en dogru sonuglar1 verecek
nitelikte olmayis1 veya ag egitilirken iterasyon sayisinin fazla ya da eksik olusu

6. On islem asamasinda yapilan uygulamalarin veri kaybma neden olmasi

Bunlarla birlikte sonuglar degerlendirilirken, agr1 ifadesinin yiize yansimasinin her
insanda farkli sekillerde olabilecegi ve her insanin agri1 esiginin ve agriy1 tolere edebilme

seviyelerinin farkli olabilecegini de hatirlamak gerekmektedir.

Sonraki yapilacak ¢aligmada, siniflandirma konusunda daha basarili olabilecek baska
bir teknik (Ornegin Deep Learning) ve fotograf yerine canli kamera goriintiisii kullanimiyla

birlikte, bu uygulamanin daha basarili olabilecegi diisiiniilmektedir.
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BOLUM 5. EKLER

5.1 EK-1 Egitim ve Test Asamasinda Kullanilan Fotograflar

Yapay sinir aginin egtimi ve test asamasinda kullanilan fotograflar su sekildedir (URL-9,

2019).

&

fIn1_normal.jpg f2n2_normal.jpg f3n2_normal.jpg f4n1_normal,jpg f5n1_normal.jpg

=+

>

f7n1_normal.jpg f8n2_normal.jp f9f1_normal,jpg f10n1_normaljpg f11n2_normaljpg f12n1_normaljpg

f13n1_normaljpg minl_normaljpg m2n1_normaljpg m3n1_normaljpg m4n1_normaljpg m5n1_normaljpg

mén1_normaljpg m7f2_normaljpg m8nl_normaljpg m9ni1_normaljpg m10n1_normaljp
g

Sekil 5. 1 Agin egitiminde kullanilan normal yiiz ifadeleri.
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f1p8_aciljpg

f7d2_aciljpg

f13p2_aciljpg

mbép2_acil.jpg

¥

f1s2_aci2,jpg

f7s2_aci2,jpg

f13s1_aci2,jpg

mép8_aci2,jpg

f2sal_aciljpg f3p1_aciljpg f4d1_aciljpg f6f1_aciljpg

-

f8p2_acil.jpg f9p5_acil.jpg f10d1_acil.jpg f11d1_aciljpg f12p2_acil.jpg

mi1p2_aciljpg m2p4_aciljpg m3s2_acil,jpg m4p1_aciljpg m5p2_aciljpg

m7p5_aciljpg m8d2_acil.jpg m9p2_acil.,jpg m10p9_acil.jpg

Sekil 5. 2 Agin egitiminde kullanilan az agrili yiiz ifadeleri.

*>e 3

f2s2_aci2,jpg f3s1_aci2jpg f4p4_aci2.jpg f5s1_aci2,jpg fés1_aci2jpg

f8d1_aci2jpg f9p1_aci2jpg f10p9_aci2,jpg f11p9_aci2,jpg f12s2_aci2,jpg

m1s1_aci2,jpg m2p2_aci2,jpg m3p1_aci2jpg m4s1_aci2jpg mb5p1_aci2jpg

m7p6_aci2,jpg m8s2_aci2jpg m9p10_aci2,jpg m10p4_aci2jpg

Sekil 5. 3 Agin egitiminde kullanilan ¢ok agril1 yiiz ifadeleri.
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Lea

fla2jpg

f3a2jpg

(2]
Wi

f4p10jpg

7p1jpg

9s2jpg

f11p3jpg

i
(4
@a

f13d1.jpg

mipiljpg

m2p7jpg

méa2jpg

f1d2jpg

f3d1.jpg

fas1jpg

f7p10jpg

f9saljpg

fl1p4jog

f13f1.jpg

mis2jpg

m2p8jpg

m4d2jpg

f1d3jpg

3p9ipg

)
'
’
L)

i

&

f7s1jpg

E

f10a2jpg

f11p5jpg

f13h1.jpg

misaljpg

m2p10jpg

m4flipg

f1f2jpg

3p10jpg

f5f1jpg

f8aljpg

f10d2,jpg

f1s1jpg
mialjpg
m2aljpg
m2s2jpg

m4p2jpg

fp2jog

13sa2jpg

f5pSjog

18f1jpg

£10f1ipg

f12atipg

mila2jpg

m2d1jpg

m2saljpg

mép4jpg

fipSjpg

=

f4aljpg
|

@

f6aljpg
18s1jpg

f10n1jpg

f12d1jpg
m1d2jpg
m2d2jpg
m3a2jpg

m4pSjpg

f1s1jpg

4d2jpg

Sl
|

601jpg

f9atjpg

f10p4jpg

f12f2jpg

mifljpg

m2fijpg

m3dijpg

m4p7.ipg

f4f1ipg

f6h2jpg

110s2jpg

f12p4jpg

min3,jpg

m2f2jpg

m3f2jpg

mdsaljpg

-

f2d2jpg
e

21

f4p3Jjpg

@

pe

16p2jpg
fop3jpg

f11a2jpg

Sekil 5. 4 Ag1 test etmekte kullanilan fotograflar-1

f12p9jpg

mipljpg

m2n2jpg

m3p2jpg

mésa2jpg

Sekil 5. 5 Agi test etmekte kullanilan fotograflar-2

(&

f2f1jpg

4p5jpg

ﬂ

fTaljpg

19p7jpg

L‘N

f11f1jpg

m1p3jpg

m2pljpg

m3pSjpg

mSaljpg

a %
-
a

2p3jpg

4p6.jpg

f7d1jpg

9p8jpg

finljpg

f12s1jpg

m2p3jpg

m3p8jpg

m5a2jpg

12p10jpg

f4p8jpg

7f1jpg

19p10jpg

f11p1jpg

f13aljpg

mip5jpg

m206jpg

m3p10jpg

m5d1.jpg



.

m5f1jpg m5p3jpg m5p4jpg m5p5ipg m5p6jpg m5p9jpg m5s2jpg mbSsaljpg méatjpg méd2jpg méf1jpg mép1jpg

m6p4jpg m6p6jpg mépZjpg mép10jpg mésjpg més2jpg mésaljpg m7atjpg m7d1jog m7d2jpg m7nljpg m7p2jpg

m7p3jpg m7p4jpg m7p8jpg m7p10jpg m7s2jpg m7saljpg m8a2jpg m8d1jpg méfljpg méh1jpg m8p1jpg m8p2jpg

m8p3jpg m8pdjpg m8p5,jpg m8p7.ipg m8p8jpg méstjpg mésaljpg mésa2jpg m9aljpg motijpg moh2jpg mIp4jpg
m9pSjpg mIp8jpg m9p9jpg mas2jpg m9saljpg m10a1jpg m10f1jpg m10p1jpg m10p2jpg m10pSjpg m10p7jpg m10stjpg

Sekil 5. 6 Ag1 test etmekte kullanilan fotograflar-3

5.2 EK-2 Kaynak Kodlar

Uygulamada kullanilan kaynak kodlar su sekildedir;

- egit.m

- create_network.m

- feed forward.m

- back_propagation.m
- foto_resize.m

- ortalama.m

- test.m

— koselerikaldir.m

0O NO Ol WN P

1. egit.m Fonksiyonu Kodlar:

% belledi ve komut penceresini temizleme

clc;

clear all;

% Network olusturma fonksiyonu

er create network;

maxhata = 0.1;

fprintf ('Egitim islemi basladi....');

fprintf ('$s\n', datestr (now, 'HH:MM:SS.FFF'));
toplamiterasyon=0;

dongutekrarsayisi = 1;

max iterasyonsayisi = 1;
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for aa =l:dongutekrarsayisi % agin oJrenecedgi biutin yizleri
tekrar etme sayisi
fprintf (' %d .nci tekrar \n', aa);
for 1i=1:69 % 3x23= 69 tane egitim verisi var
fotopath = paths{ii,1};

iterasyon = 0;
Beklenen(:) = 0;

%agin hangi ifade ic¢cin editildigine gore beklenen cikti deJeri
1 yvapilar

if mod(ii,3) == 1 Beklenen(l)= 1;

elseif mod(ii,3) == 2 Beklenen(2)= 1;

else Beklenen(3)= 1;

o)

end % if ... elseif sonu
sgelen fotodgraf 120x90 moduna sokuluyor
Giris = func _er foto resize(fotopath);

%gelen 120x90 1lik matris 210x1 1lik vektore cevriliyor
Girisf = func er ortalama (Giris);

while 1

%$feed forward ile agi ileri dodru calistirip
sonuclar alindzi

[Cif,Cof] =
func er feed forward(Girisf,Wi,Wib,Wo,Wob,Bi,Bo,tl,t2,arakatma
nsayisi,cikissayisi);

Ci = Cif;

Co = Cof;

$back propagation fonksiyonu calistirip sonuc¢lar alindi
[Wif,Wibf, Wof,Wobf,Ef] =
func_er back propagation(Girisf,Ci,Bi,Co,Bo,Wi,Wib,Wo,Wob,Bekl
enen, egitimks, momentumks) ;

Wi = Wif;

Wib = Wibf;

Wo = Wof;

Wob = Wobf;

E = Ef;

E 1 = [E 1 Beklenen' Co' E'];

%c1kis hatasi kontroli
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if (abs(E(1l)) < maxhata && abs(E(2)) < maxhata &&
abs (E(3)) < maxhata) break; end;
if (iterasyon > max iterasyonsayisi)
fprintf ('$d tekrarda o6Jrenilemeyen foto
\n',max iterasyonsayisi, fotopath);

break;
end;
iterasyon = iterasyon +1;
end % while sonu
toplamiterasyon = toplamiterasyon + iterasyon ;
fprintf ('%d iterasyon,toplam : %d \n',iterasyon,
toplamiterasyon) ;

¢

end % for sonu
end $for aa sonu
fprintf ('Egitim islemi %d iterasyonda tamamlandi
', toplamiterasyon) ;
fprintf (' %$s\n', datestr (now, 'HH:MM:SS.FFF'));
fprintf ('Her 3 Cikisin Hatasi:%d , %d , %d
\n',E(1),E(2),E(3));

2. create_network.m Fonksiyonu

egtim ic¢in kullanilacak fotodraflarin
belirlenmesi.

paths ={'imdata/er photos/flnl normal.jpg' ;
'imdata/er photos/flp8 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/fls2 aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f2n2 normal.jpg' ;
'imdata/er photos/f2sal acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f2s2 aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f3n2 normal.jpg' ;
'imdata/er photos/f3pl acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f3sl aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f4nl normal.jpg' ;
'imdata/er photos/f4dl acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f4p4 aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f5nl normal.jpg' ;
'imdata/er photos/f5dl acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f5sl aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f6n2 normal.jpg' ;
'imdata/er photos/f6fl acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f6sl aci2.jpg' ;
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'imdata/er photos/f7nl normal.jpg'
'imdata/er photos/f7d2 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f7s2 aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f8n2 normal.jpg'
'imdata/er photos/f8p2 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f8dl aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f9f1 normal.jpg'
'imdata/er photos/f9p5 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f9pl aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f10nl normal.jpg'
'imdata/er photos/f10dl acil.jpg' ;
'imdata/er photos/f10p9 aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f11n2 normal.jpg'
'imdata/er photos/flldl acil.jpg' ;
'imdata/er photos/fllp9 aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/fl2nl normal.jpg'
'imdata/er photos/fl2p2 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/£f12s2 aci2.jpg' ;

'imdata/er photos/f13nl normal.jpg’
'imdata/er photos/f13fl acil.jpg' ;
'imdata/er photos/fl3sl aci2.jpg';

'imdata/er photos/mlnl normal.jpg'
'imdata/er photos/mlp2 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/mlsl aci2.jpg';

'imdata/er photos/m2nl normal.jpg'
'imdata/er photos/m2p4 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/m2p2 aci2.jpg';

'imdata/er photos/m3nl normal.jpg'
'imdata/er photos/m3s2 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/m3pl aci2.jpg';

'imdata/er photos/m4nl normal.jpg'
'imdata/er photos/m4pl acil.jpg' ;
'imdata/er photos/m4sl aci2.jpg';

'imdata/er photos/mbnl normal.jpg'
'imdata/er photos/mbp2 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/mbpl aci2.jpg';

'imdata/er photos/ménl normal.jpg'
'imdata/er photos/mép2 acil.jpg' ;
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'imdata/er photos/mép8 aci2.jpg';

'imdata/er photos/m7f2 normal.jpg' ;
'imdata/er photos/m7p5 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/m7p6 aci2.jpg';

'imdata/er photos/m8nl normal.jpg' ;
'imdata/er photos/m8d2 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/m8s2 aci2.jpg';

'imdata/er photos/m9nl normal.jpg' ;
'imdata/er photos/m9p2 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/m9pl0 aci2.jpg';

'imdata/er photos/ml0Onl normal.jpg' ;
'imdata/er photos/ml0p9 acil.jpg' ;
'imdata/er photos/ml0p4 aci2.jpg' }s

girissayisi=210;
arakatmansayisi= 210;
cikissayisi =3;
egitimks = 0.3;

momentumks = 0.7;
tl = 5;

t2 = 10;

Bi = -0.1;

Bo = -0.8;

%ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki Wo ve Wob rastgele
agirliklarin belirlenmesi

Wo = rand(arakatmansayisi,cikissayisi);

Wob = rand(arakatmansayisi,cikissayisi);

%giris ile ara katman arasidaki Wi ve Wib rastgele
agirliklarin belirlenmesi

Wi = rand(girissayisi,arakatmansayisi);

Wib = rand(girissayisi,arakatmansayisi);

%giris katmani olusturma
Giris = zeros(girissayisi,l);

%giris ile ara katman arasi degerler, ara katman ndron sayilsi
m =210

Ni = linspace(0,0,arakatmansayisi); % linspace (x1l,x2,N)komutu
[x1,x2] aralidini N noktaya boler

Ni 1 = linspace(0,0,arakatmansayisi);

Ci = linspace(0,0,arakatmansayisi);

Ci 1 = linspace(0,0,arakatmansayisi);

Deltai = linspace(0,0,arakatmansayisi);
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DeltaWi = zeros(girissayisi,arakatmansayisi);

%ci1kis katmani

No = linspace(0,0,cikissayisi);

No 1 = linspace(0,0,cikissayisi);

Co = linspace(0,0,cikissayisi);

Co 1 = linspace(0,0,cikissayisi);

Deltao = linspace(0,0,cikissayisi);

Beklenen = linspace(0,0,cikissayisi);

E = linspace(0,0,cikissayisi);

E 1 = zeros(cikissayisi,1);

DeltaWo = zeros (arakatmansayisi,cikissayisi); % cikti katmanz

ile ara katman arasindaki hata degisim miktara
fprintf ('Network olusturma basarili \n');

3. feed_forward.m

% 1leri besleme fonksiyonunu

function [Cii,Coo]l=

func _er feed forward(GirisVektoru,Wii,Wib,Woo,Wob,Bi,Bo,tl,t2,
arakatmansay,cikissay)

vektorboyu = length(GirisVektoru);

Coo

Cii = linspace(0,0,arakatmansay);
Nii = linspace (0,0, arakatmansay) ;
Noo = linspace (0,0,cikissay);

(

linspace(0,0,cikissay);

for i=l:arakatmansay % 210
for j=l:vektorboyu % 210
Nii(i) = Nii(i)+GirisVektoru(j)*Wii(j,i)+Bi*Wib(j,1);
end

Cii(i)=1/(l+exp (-Nii(i)/tl));%her bulunan Ni net
deeri icin bir Ci ara katman diguimi cikis dederi hesaplanir
snet degerleri biuyuk ciktigindan, bir tl sabitine boliunir.

end

%c1ikis net dederlerinin hesaplanmasi
for i=l:cikissay
for j=l:arakatmansay
Noo (i) = Noo(i)+Cii(j)*Woo(j,1i)+Bo*Wob(j,1);

Q

end % for 7 sonu
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$bulunan her No degeri ic¢in bir Co cikis degeri hesaplanir

%net dederleri biuylik ciktigindan, bir t2 sabitine boliuniir.
Coo(i)=1/ (l+exp (-Noo (i) /t2));

o

end % for i sonu
end %$fonksiyon sonu

4. back_propagation.m Fonksiyonu

function [Wii,Wiib,Woo,Woob,E ]=

func er back propagation(Giriss,Cii,Bii,Coo,Boo,Wii,Wiib,Woo,W

oob, Beklenenn, egitimks, momentumks)

o)

X

%Agirliklardaki Delta deisim miktarlara
%Back Propagation yontemiyle bulunur

%cikti katmani ile ara katman (hidden layer) arasindaki
%agirliklara ait delta dedisim oranlari bulunur

girissayi = length(Giriss);
arakatmansayi = length(Cii);
cikissayi = length (Coo);

Ni = linspace(0,0,arakatmansayi);
Deltai = linspace(0,0,arakatmansayi);
DeltaWi = zeros(girissayi,arakatmansayi);

%$c1kis katmani

No = linspace(0,0,cikissayi);

Deltao_ = linspace(0,0,cikissayi);
DeltaWo = zeros(arakatmansayi,cikissayi);

E = linspace(0,0,cikissayi);

%Cikis Hatalari hesaplanir
for i=l:cikissayi
E (i)=Beklenenn(i) - Coo(1i);
Deltao (i) = Coo(i)*(1-Coo(i))*E (1)

end

%orta katmandaki Deltai, Wo ve Wob dederleri hesaplaniyor
for i = l:cikissayi
for j = l:arakatmansayi
DeltaWo (j,1)= egitimks*Deltao (i)*Cii(j) +
momentumks*DeltaWo (j,1);
Woo (j,1)=Woo(j,1i)+DeltaWo (j, 1)
Woob (j,1)=Woob (j,1)+DeltaWo (j,1);
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end
end
%hiicrelerden gelen hatalari agirliklarla carpmak icin t
degJiskeni kullanildi

t = 0;
%Gizli katman Delta de§isim oranlari bulunur
for i = l:arakatmansayi % 210

for j = l:cikissayi % 3

t = t+Deltao_ (J)*Woo(i,J);

end

Deltai (i) = Cii(i)*(1-Cii(i))*t*10;

t =0;
end

%ara katman ile giris katmani arasindaki DeltaWi adirlik
deJisimi bulunup Wi ve Wib agirliklar giincellenir
for i=l:arakatmansayi % 210 adet
for j=l:girissayi % 210 adet
DeltaWi (j,i)=egitimks*Deltai (i) *Giriss(J) +
momentumks*DeltaWi (j,1);
Wii(j,1i) = wii(j,1i) + DeltawWi (j,1);
Wiib(j,1) = Wiib(j,i) + DeltaWi (j,i);
end %end inner-for
end %end outer-for
end %fonksiyon sonu

5. foto_resize.m Fonksiyonu
function girisdizi = func er foto resize (fotopath)

Q

imageorj=imread (fotopath); % Diskten fotodgraf okunuyor.
imageorj=rgb2gray (imageorj); % Fotograf gri tona cevrilir. (2-
Boyut)

level=graythresh (imageorj); % fotografa godre esik dederi
belirlenir.

bw=im2bw (imageorj, level); % Fotodgraf, esik dederine gore siyah
beyaza cevrilir.

% Gelen herhangi bir boyuttaki fotografi 120x90 boyutuna sokar
bw = imresize (bw, [120 901]);

Q

imageorj = imresize (imageorj, 0.5); %Resmimizin ebatlarini %50
oraninda sikistiriliyor
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Q

bw = func er koselerikaldir(bw); % koOselerdekl gereksiz
kisimlar temizleniyor

bw=imcomplement (bw); % Fotodgraf negatife cevriliyor.

bw = im2double (bw); % mantiksal diziyi double degerlere

donusturuyoruz
girisdizi = bw;
end

6. ortalama.m Fonksiyonu

function vektor = func er ortalama(dizi)

$bu fonksiyona parametre gelen gelen diziyi 1/10 oraninda
sadelestirip, bu dizinin satir ve sltun sayisinin toplami
kadar (x1 vektort ve yl vektori) bir adet vektdr geri
donduriir. yani x1*yl1/10 boyutunda bir dizi geri doéndirir.

[satirsay,sutunsay]=size(dizi);
for 1 =l:satirsay

altmatris= dizi(i:i,l:sutunsay); % matrisinin satir
sayisi
yvektor (i)= mean (altmatris);
altmatris = 0;
end % buraya kadar bitun satirlarin tek tek ortalamasini
alir
% [toplamsiitundederi/stitunsayisi] orn: 15/20 =0,75 gibi
yl = yvektor;
altmatris = 0;
for i =l:sutunsay
altmatris= dizi(l:satirsay,i:i); % matrisinin sttun
sayilisi
xvektor (i)= mean (altmatris);
altmatris = 0;

o)

end % buraya kadar butun sutunlarin teker teker
ortalamasini alir

dl = xvektor;

vektor = [yl dl];
end

7. test.m Fonksiyonu

pathss ={'imdata/er test/fla2.jpg’ ;
'imdata/er test/f1d2.jpg’ ;
'imdata/er test/fld3.jpg’ ;

'imdata/er test/flf2.jpg’ ;
'imdata/er test/flp2.jpg’ ;
'imdata/er test/flp5.Jjpg’ ;
'imdata/er test/flsl.jpg’ ;
'imdata/er test/f2a2.jpg’ ;
'imdata/er test/f2d2.jpg' ;
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'imdata/er test/f2fl.jpg’
'imdata/er test/f2p3.jpg’
'imdata/er test/f2pl0.jpg’
'imdata/er test/f3a2.jpg’
'imdata/er test/f3dl.jpg’
'imdata/er test/f3fl.jpg’
'imdata/er test/f3p9.jpg’
'imdata/er test/f3pl0.jpg’
'imdata/er test/f3sa2.jpg’
'imdata/er test/f4al.jpg’
'imdata/er test/f4d2.jpg'
'imdata/er test/f4fl.jpg'
'imdata/er test/f4p3.jpg’
'imdata/er test/f4p5.jpg’
'imdata/er test/f4p6.jpg’
'imdata/er test/f4p8.jpg’
'imdata/er test/f4pl0.jpg’
'imdata/er test/f4sl.jpg’
'imdata/er test/fbal.jpg'
'imdata/er test/f5p5.jpg’
'imdata/er test/f6al.jpg’
'imdata/er test/f6h2.jpg’
'imdata/er test/f6p2.jpg’
'imdata/er test/f7al.jpg’
'imdata/er test/f7dl.jpg’
'imdata/er test/f7fl.jpg’
'imdata/er test/f7pl.jpg’
'imdata/er test/f7pl0.jpg’
'imdata/er test/f7sl.jpg’
'imdata/er test/f8al.jpg’
'imdata/er test/f8fl.jpg’
'imdata/er test/f8sl.jpg’
'imdata/er test/f9%al.jpg’
'imdata/er test/f9p2.jpg’
'imdata/er test/f9p3.jpg’
'imdata/er test/f9p7.jpg’
'imdata/er test/f9p8.jpg’
'imdata/er test/f9pl0.Jjpg’
'imdata/er test/f9s2.jpg’
'imdata/er test/f9sal.jpg’
'imdata/er test/fl0a2.jpg’
'imdata/er test/f10d2.3jpg’
'imdata/er test/f10fl.jpg’
'imdata/er test/f10hl.jpg'
'imdata/er test/fl0p4.Jjpg’
'imdata/er test/fl0s2.jpg’
'imdata/er test/flla2.jpg’
'imdata/er test/fl1fl.jpg’
'imdata/er test/fllnl.jpg’
'imdata/er test/fllpl.jpg’
'imdata/er test/fllp3.jpg’
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'imdata/er test/fllp4.jpg’
'imdata/er test/fllp5.jpg’
'imdata/er test/fllsl.jpg’
'imdata/er test/fl2al.jpg'
'imdata/er test/fl2dl.jpg’
'imdata/er test/fl2f2.jpg’
'imdata/er test/fl2p4.jpg’
'imdata/er test/fl2p9.jpg’
'imdata/er test/fl2pl0.jpg’
'imdata/er test/fl2sl.jpg’
'imdata/er test/fl3al.jpg’
'imdata/er test/f13dl.jpg’
'imdata/er test/f13hl.jpg’
'imdata/er test/fl3p2.jpg’
'imdata/er test/mlal.jpg’
'imdata/er test/mla2.jpg’
'imdata/er test/mld2.jpg’
'imdata/er test/mlfl.jpg’
'imdata/er test/mln3.jpg’
'imdata/er test/mlpl.jpg’
'imdata/er test/mlp3.jpg’
'imdata/er test/mlp4.jpg’
'imdata/er test/mlp5.jpg’
'imdata/er test/mlpll.jpg’
'imdata/er test/mls2.jpg’
'imdata/er test/mlsal.jpg’
'imdata/er test/m2al.jpg’
'imdata/er test/m2dl.jpg’
'imdata/er test/m2d2.jpg’
'imdata/er test/m2fl.jpg’
'imdata/er test/m2f2.jpg’
'imdata/er test/m2h2.jpg’
'imdata/er test/m2pl.jpg’
'imdata/er test/m2p3.jpg’
'imdata/er test/m2p6.jpg’
'imdata/er test/m2p7.jpg’
'imdata/er test/m2p8.7jpg’
'imdata/er test/m2pl0.jpg’
'imdata/er test/m2s2.jpg’
'imdata/er test/m2sal.jpg’
'imdata/er test/m3a2.jpg’
'imdata/er test/m3dl.jpg’
'imdata/er test/m3f2.jpg’
'imdata/er test/m3p2.jpg’
'imdata/er test/m3p5.jpg’
'imdata/er test/m3p8.jpg’
'imdata/er test/m3pl0.Jjpg’
'imdata/er test/méa2.jpg’
'imdata/er test/m4d2.jpg’
'imdata/er test/m4fl.jpg’
'imdata/er test/mdp2.jpg’
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'imdata/er test/mdp4.jpg’
'imdata/er test/m4p5.jpg’
'imdata/er test/m4p7.jpg'
'imdata/er test/mésal.jpg’
'imdata/er test/mésa2.jpg’
'imdata/er test/mbal.jpg’
'imdata/er test/mb5a2.jpg’
'imdata/er test/m5dl.Jjpg’
'imdata/er test/m5fl.jpg’
'imdata/er test/m5p3.jpg’
'imdata/er test/mbp4.jpg’
'imdata/er test/m5p5.jpg’
'imdata/er test/m5p6.jpg’
'imdata/er test/m5p9.jpg’
'imdata/er test/m5s2.jpg’
'imdata/er test/m5sal.jpg’
'imdata/er test/m6al.jpg’
'imdata/er test/m6d2.jpg’
'imdata/er test/m6fl.jpg’
'imdata/er test/m6pl.jpg’
'imdata/er test/m6p4.jpg’
'imdata/er test/m6p6.Jjpg’
'imdata/er test/m6p7.jpg’
'imdata/er test/m6pl0.Jjpg’
'imdata/er test/mé6sl.jpg’
'imdata/er test/m6s2.jpg’
'imdata/er test/mé6sal.jpg’
'imdata/er test/m7al.jpg’
'imdata/er test/m7dl.jpg’
'imdata/er test/m7d2.jpg’
'imdata/er test/m7nl.jpg’
'imdata/er test/m7p2.jpg’
'imdata/er test/m7p3.jpg’
'imdata/er test/m7p4.jpg’
'imdata/er test/m7p8.jpg’
'imdata/er test/m7pl0.jpg’
'imdata/er test/m7s2.jpg’
'imdata/er test/m7sal.jpg’
'imdata/er test/m8a2.jpg’
'imdata/er test/m8dl.jpg’
'imdata/er test/m8fl.jpg’
'imdata/er test/m8hl.jpg’
'imdata/er test/m8pl.jpg’
'imdata/er test/m8p2.jpg’
'imdata/er test/m8p3.jpg’
'imdata/er test/m8p4.Jjpg’
'imdata/er test/m8p5.jpg’
'imdata/er test/m8p7.jpg’
'imdata/er test/m8p8.jpg’
'imdata/er test/m8sl.jpg’
'imdata/er test/m8sal.jpg’
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'imdata/er test/m8sa2.jpg’ ;

'imdata/er test/m9%al.jpg’ ;
'imdata/er test/m9fl.jpg’ ;
'imdata/er test/m%2.jpg’ ;
'imdata/er test/m9p4.jpg’ ;
'imdata/er test/m9p5.Jjpg’ ;
'imdata/er test/m9p8.jpg’ ;
'imdata/er test/m9p9.jpg’ ;
'imdata/er test/m9s2.jpg’ ;
'imdata/er test/m9sal.jpg’ ;
'imdata/er test/ml0al.jpg’ ;
'imdata/er test/ml0fl.jpg’ ;
'imdata/er test/mlOpl.Jjpg’ ;
'imdata/er test/ml0p2.Jjpg’ ;
'imdata/er test/ml0p5.jpg’ ;
'imdata/er test/ml0p7.jpg’ ;
'imdata/er test/ml0sl.jpg’ ;
'imdata/er test/ml0s2.jpg’ ;
'imdata/er test/mlOsal.jpg’ i

for ij=l:size(pathss) % 3x23= 69 tane editim verisi wvar
fotopathh = pathss{ij,1};
fprintf (' \n' );

fprintf ('Fotograf : %$s\n', pathss{ij,1});
sgelen foto 120x90 moduna sokuluyor
Girish = func er foto resize (fotopathh);

sgelen 120x90 1lik matrisi 210x1 1lik vektore
ceviriyoruz
Girisff = func er ortalama(Girish);

tfeed forward ile agi ileri dogru calistirilip cikis
gozlemleniyor.

[Cif,Cof] =
func er feed forward(Girisff,Wi,Wib,Wo,Wob,Bi,Bo,tl,t2,girissa
yisi,cikissayisi);

Ci = Cif;

Co = Cof;

enBuyuk=Co (1) ;
hangiifade =1;
for i=2:1length(Co) %3 elemanli dizi
if Co (i) >enBuyuk
enBuyuk=Co (1) ;
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hangiifade=i;
end
end
% test sonucuna godre ada gosterilen fotografin, agin
ciktisina bakilarak hangi kategoriye girdiginin tespiti
yapilir ve i1ilgili dosyaya yazilip ilgili klasdre kopyalanir
switch (hangiifade)
case 1
disp ('AGRI YOK ')
yaz = fopen('agriyok.txt','a');
fprintf (yaz, fotopathh);
fprintf (yaz,',\n');
fclose(yaz);

copyfile (fotopathh, 'C:\Users\fatih\Documents\MATLAB\test aciO
")

case 2
disp ('AZ AGRI')
yaz = fopen('agril.txt','a');

fprintf (yaz, fotopathh) ;
fprintf (yaz, ', \n");
fclose(yaz);

copyfile (fotopathh, 'C:\Users\fatih\Documents\MATLAB\test acil
")

case 3
disp ('COK AGRI! ")
yaz = fopen('agriz.txt','a');

fprintf (yaz, fotopathh) ;
fprintf (yaz, ', \n'");
fclose(yaz);

copyfile (fotopathh, 'C:\Users\fatih\Documents\MATLAB\test aci2
")

otherwise

disp ('OGRENILMEMIS IFADE\n')

end
fprintf (' CikisDegeri 1:%f,\n CikisDegeri 2:%f,\n
CikisDegeri 3:%f\n', Co(l),Co(2),Co(3));
end %$for sonu
fprintf ('Otomatik Test islemi bitti \n');

8.koselerikaldir.m fonksiyonu

function temizdizi = func er koselerikaldir(dizi)

Q

% Bu filtre, fotodrafin etrafindaki gereksiz kisimlari siler

o)

[x,y] = size (dizi); % [satirxsutun]
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end

$fotografin 4 koésesindeki 20x20 kismi siler

dizi(1:20,1:20)=

dizi(1:20,y-20+1:y)=

dizi(x-20+1:%x,1:20)=
(

dizi (x-20+1:x,y-20+1:

$fotografi 10 piksel
dizi(l:5,1:y)=
dizi (x- 10 x,1:y)=

(
dizi(: 5)=
dizi(: ,y 5 y)=
temizdizi = dizi;

1
1
1
y) = 1
cerceve
1
1
1
1
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%$sol ust
%sag ust
%$sol alt

;%sag alt

seklinde cevresini temizler

.
4
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4
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4

ustten 5 piksel temizle
%alttan 10 piksel temizle
$sol
$sag
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