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ONSOZ

Bu tez calismasi, Firat Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Elektronik - Bilgisayar
Egitimi Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Programi’nda hazirlanmistir.

Bu calismada degisik smiflara ait RNA virlis resimlerinin yapay sinir aglari ile
uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemleri kullanarak siniflandirma ve bulanik c-
ortalamalar ile kiimeleme basaris1 tespiti edilmeye calisilmigtir. Bu uygulamada esas olan
goriintli 6n islem asamasinin bagariyla yapilabilmesi ve 6n islem sonucundan sonra resmin
ayirt edici 6zelliklerinin ¢ikartilmasi ve uygun bir diizende yapay sinir agina, uyarlamali ag
tabanl1 bulanik c¢ikarim sistemine ve bulanik c-ortalamalar verilmesi olmaktadir.
Calismanin bu kismu degisik tekniklerle 6zelligi ¢ikartilmis RNA virlis resimlerinde
siiflandirma ve kiimeleme basarilarini kiyaslamak olmustur.

Bu tez c¢alismasinin gergeklesmesinde kiymetli zamanimi ayirarak yardim ve
destegini esirgemeyen ve uyarilari ile yol gosteren saygideger tez danigmanim Sayin Dog.
Dr. Engin AVCI’ya her konuda sabirla yardimci olan aileme ve Selami ARAS’a

desteklerinden dolay1 tesekkiir eder, minnet ve siikranlarimi arz ederim.

Oznur ERKUS
ELAZIG -2010
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OZET

Glinlimiizde tip alaninda gerceklestirilen yenilikler 1s1ginda tibbi goriintiiler ve tibbi
goriintililerin islenmesi 6nem kazanmistir. Simdiye kadar RNA viriis tespiti, bu viriislerin
hiicre kiiltiiriinde tiretilip, elektron mikroskobu kullanilarak, g6z karari ile yapilmaktadir.
Bu canlilarin belirlenmesi laboratuar ortaminda sadece uzman kisi bilgi ve tecriibesine
dayali olarak yapildigi i¢in ¢ok fazla zaman alir ve ayrintili bir bilgi gerektirir. Ayrica bu
sekilde yapilan biitiin mikrobiyolojik canli tiirlerini tanima iglemlerinde uzman kisiden ya
da laboratuar ortamindan kaynaklanan bazi yanilmalar meydana gelmektedir. Bu yanilgi
payimi en aza indirmek amaciyla bu calismada, elde edilen RNA viriis resimlerinin Coklu
Entropi-Yapay Sinir Aglari, Coklu Entropi-Uyarlamali Ag Tabanli Bulanik Cikarim
Sistemleri ve Coklu Entropi-Bulanik C-Ortalamalar temelli olarak ayr1 ayr1 otomatik tespiti
gerceklestirilmeye calisilmistir. Bu amagla, her bir resim i¢in déndiirme ve 6l¢eklendirme
yapilip 6n islem asamasinda merkez - kenar degisimi yontemi kullanilarak goriintiilerin
uzaklik vektorii elde edilmistir. Ozellik ¢ikarim ve smiflandirma asamalarinda ise, 6n islem
asamasinda elde edilen goriintiilerin her biri i¢in sirasiyla norm, logaritmik enerji ve esik
entropileri olmak {izere 3 adet entropi degeri hesaplanmistir. Boylece 6zellik vektorii elde
edilmis olup bu oOzellik vektori, smiflandirma asamasinda YSA ve UATBCS
siiflandiricilart ile BCO kiimeleyicisinin giriglerine ayr1 ayr1 verilmistir. Son olarak test
asamasinda ise YSA ve UATBCS smniflandiricilart ile BCO kiimeleyicisi algoritmalari
kullanilarak gergeklestirilen smiflandirma ve kiimeleme sonuclarinin dogrulugunu test

edilmistir.

Anahtar Kelimeler: RNA Viriis Resimleri, Merkez - Kenar Degisimi Yontemi, Entropi,

YSA, UATBCS, BCO, Siniflandirma, Kiimeleme.
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SUMMARY

The Classification of Medicine Image by using Clustering Algorithm

Today, in light of innovations carried out in the field of medicine and medical imaging
and processing of medical images has become more important. RNA virus identified so
far, these viruses produced in cell culture, using electron microscopy, the decision is made
by eye. Identification of these creatures in a lab environment only on the basis of expert
knowledge and experience takes time and done so much for the detailed information is
required. Also recognized in this way the whole process of microbial species from experts
or from the lab environment consists of some wrong. To minimize of this error magrin, the
it is seperately used Multi-entropy-Artificial Neural Networks, Multi-entropy-Adaptive
Network Based Fuzzy Inference System and Multi-entropy-Fuzzy C-Means for
classification of obtained RNA virus pictures. Then, rotating and scaling for each image be
made during pre-treatment centers - the edges using the method of variation of distance
vector images were obtained. In feature extraction and classification phases, the norm,
respectively, of the logarithmic energy and entropy threshold entropy value was calculated
to be 3each of the images. Thus, feature vector is obtained and this feature vector are given
to ANN, ANFIS classifiers and FCM clustering inputs in classification stage. Finally, in
the testing phase, the ANN, ANFIS classifiers and FCM clustering of the correct

classification performance and the success rate is calculated.

Key Words: RNA Virus Images, Center - Edge Exchange Method, Entropy, ANN,
ANFIS, FCM, Classification, Clustering.
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1.GIRIS

Son yillarda teknolojik gelismeler hizla ilerlemektedir. Bu ilerlemelerle birlikte tibbi
alandaki resim isleme tekniklerinin kullanilmasi yayginlasmaktadir. RNA viriislerinden
resim isleme tekniklerini kullanarak 6zellik ¢ikarma calismalar1 asagida maddeler halinde
siralanan nedenlerden dolay1 yapilmaktadir.

e RNA viriislerinden kaynaklanan hastaliklarin teshisini kolaylastirmak i¢in,

e Hastalik teshisindeki zaman kaybini en aza indirmek i¢in,

e Hastaliklara neden olan RNA viriis ¢esidini belirlemek i¢in,

e Teshis sirasindaki maddi giderleri en aza indirmek i¢in,

e Yanilgl paymi en aza indirmek i¢in kullanilir.

Yaptigimiz arastirmalar sonucunda daha once tip alaninda bir¢cok uygulama yapildigi
goriilmiistiir. Sammouda ve dig. [1], renkli patolojik akciger goriintiilerinden kanserli
hiicre ¢ekirdeklerinin belirlenmesi {izerine bir calisma gergeklestirmislerdir. Esgiar ve dig.
[2], kalimbagirsak kanserinin analizi ve teshisi i¢in yine resim isleme tekniklerinden
faydalanmiglardir. Fakat RNA viriislerinin resim isleme tekniklerini kullanilarak &zellik
cikarilmasiyla ilgili pek fazla ¢aligma yapilmamistir. Bu ¢alismalardaki temel amag resim
isleme teknikleri sayesinde RNA virlislerini en iyi, en dogru ve en hizli bir sekilde

taninmasini saglayan yontemleri bulmak ve uygulamaktir.

1.1. RNA Viriisleri

Viriis, canli hiicreleri hasta edebilen mikroskobik taneciktir. Viriisler ancak bir konak
hiicreyi hasta ederek ¢ogalabilirler. En temel haliyle bir viriis, kapsit adl1 bir protein ortii
icinde bulunan genetik malzemeden olusur [3]. Canlilarin {i¢ temel O6beginden birini
olusturan viriisler, aslinda gergek canli hiicreler ile organik molekiiller arasinda
siiflandirilir. Yalnizca bitki ve hayvan hiicreleri ile bakteriler gibi organizmalarin
yardimiyla ¢ogalabilirler [4]. Viriislerdeki kaliim maddesi bazilarinda DNA, bazilarinda

ise RNA’dir. Bu genetik maddeye kisaca “genom” denir.



Yapisinda yonetici molekiil olarak RNA tasiyan viriisler, DNA tasiyan viriislerde
oldugu gibi sadece canli organizmalarin hiicrelerini kullanarak cogalabilirler. RNA
viriislerinin ¢ogalma islemi hiicrenin sitoplazmasinda gerceklesir.

Viriisleri iizerinde yasadiklar1 ve hastalik yaptiklari canli grubuna gore; tasidiklari
niikleik asitlere gdre ayirip inceleyebiliriz. Uzerinde yasadiklar1 ve hastalik yaptiklari canli
grubuna gore 3¢ ayiririz:

1. Bitkisel Viriisler: Bitkilerde hastalik yaparlar. Kalitim maddesi olarak genellikle
RNA bulundururlar. Tiitiin, patates, marul, salatalik “mozaik viriisleri” Ornek
verilebilir.

2. Hayvansal Viriisler: Sadece insanlar ve hayvanlarda hastalik yaparlar. Bazilari
DNA; bazilar1 RNA bulundurur. Grip, kizamik, kabakulak, sucicegi, sarthumma,
cocuk felci, uguklar, sigiller ve AIDS hayvansal viriislerin sebep oldugu
hastaliklardir. Bugiin kanserin dahi sebepleri arasinda virtisler sayilmaktadir.

3. Bakteriyofajlar: Bakterilerin i¢inde yasarlar ve onlar1 6ldiiriirler. Genellikle DNA
bulundururlar. Viriislerin hastalik yaptigi canli ¢esitleri farkli oldugu gibi bir
canlinin degisik dokularinda yasayan viriisler de farkli olabilmektedir. Ozetle
viriisler, canlt hiicreler igerisinde canlilik faaliyeti gosterebilirler.

Virtsleri tagidiklar niikleik asitlere gore gruplandirilirsa:

a) DNA Viriisleri: Yonetici molekiilleri DNA olan viriislerdir. Hayvanlarda yasayan
viriislerin ¢ogunlugu DNA viriisleridir. Ornegin, cicek viriisii, sugicegi viriisleri DNA
viriisleridir. Bakteriyofajlar da DNA viriisiidiir.

b) RNA Viriisleri: Yonetici molekiilii RNA olan viriislerdir. Baz1 hayvan hiicreleri ile
bitki hiicrelerinde yasayan viriisler RNA viriisleridir. Ornegin, tiitiin mozaik viriisii, grip,
cocuk felci, kizamik, kuduz, kabakulak, sarthummaya yol acan viriisler RNA viriisleridir.

RNA viriislerinin replikasyon evresi, viriislerin bazi ozelliklerine gore farklilik
gostermekte ve dort gruba ayrilmaktadir.

e Cift iplikli RNA Viriisleri: Viriis konak hiicrenin disinda 6zgiir bir tanecik iken
virion adin1 alir. Virion igerisinde RNA polimeraz, niikleotitfosforilaz ve guanidil ile metil
transferaz aktiviteleri mevcuttur. Her cift iplikli RNA segmentinin negatif iplik¢igi kalip
olarak kullanilarak tek iplikli pozitif RNA molekiilleri sentez edilir. Bu RNA’lar hem
mRNA gorevi yaparlar, hem de yeni iiretilecek RNA i¢in kalip fonksiyonu goriirler.
Boylece yeni ¢ift iplikli yeni tiretilecek RNA’lar sentezlenmis olur.

e Pozitif Polariteli Tek iplikli RNA Genomu iceren Viriisler: Virion i¢cinde RNA



polimeraz enzimi yoktur. Parental RNA, mRNA gibi gorev yapar. Viriis hiicre igine girer
girmez viral RNA poliribozomlara giderek ilk protein sentezini yapar. Bu protein oldukg¢a
biiyliik bir molekiildiir ve fonksiyonel proteinlerin olusmasi i¢in proteazlar ile ufak
pargalara boliinmesi gerekir. Replikasyon sirasinda pozitif iplik¢ik {izerinde yeni negatif
iplikcikler sentez edilir. Ayrilan her negatif iplik¢ik pozitif RNA’larin sentezi i¢in kalip
gorevi goriir. Negatif kaliptan ayrilan pozitif iplik, hem mRNA gorevi yapar hemde virion
RNA’sin1 olusturur [4-6].

e Negatif Polariteli Tek Iplikli RNA Genomu Iceren Viriisler: Her bir negatif
polariteli segment, virion igerisinde bulunan RNA polimeraz enzimi tarafindan pozitif
RNA iplik¢igi seklinde kopyalanir. Ayni negatif kalip birden fazla pozitif iplikcik sentez
edebilir. Bu pozitif RNA’lar hem mRNA gorevi yapar, hem de yeni negatif RNA
iplik¢iklerinin sentezi i¢in kalip gorevi yapar [4-6].

e Reverse Transkriptaz Iceren Viriisler: Bu viriisler tek iplikli pozitif RNA
igerirler. Ayrica virion iginde reverse transkriptaz, Rnaz-H ve endoniikleaz enzimleri
bulunur. Reverse transkriptaz enzimi tersine transkripsiyon yapan anlamindadir. Reverse
transkriptaz enzimi RNA’y1 kalip olarak kullanarak DNA sentezler. Boylece RNA: DNA
hibridi olugur. Rnaz-H bu hibridi parcalayarak negatif DNA’ya komplementer bir pozitif
DNA sentez edilerek ¢ift iplik¢ikli DNA olusumuna yardimci olur. Bu gift iplik¢ikli DNA
molekiilii hiicre cekirdegi kromozumuna entegre olur ve pozitif RNA ile mRNA’y1
olusturur. mRNA’lar virion proteinlerini olustururken, pozitif RNA da yeni viriisiin virion
RNA’sin1 olusturur. [4-6]

Literatiirde bulunan baz1 RNA viriis tiirleri asagidaki gibi 6zetlenebilir:

Picornaviriisler (PV): Picornaviridia ailesinden Picornaviriisler 25-30 nm.
boyutlarinda, tek iplikli, art1 kutuplu RNA, zarfli, ikozahedral protein kilifli viriislerdir. Bu
ailede Enterovirus, Hepatovirus, Rhinovirus alt aileleri bulunur. Bu viriis ailesinin sebep
oldugu hastaliklar Aseptik menenjit, Paralitik poliomyelit, Aseptik menenjit,
myoperikardit, Aseptik menenjit, rag, Akut hepatit, Soguk alginligidir.

Toguviriisler (TV): Togaviridae ailesinden olan Toguviriisler 60-70 nm. boyutlarinda,
tek iplikli, art1 kutuplu RNA, zarfli, ikozahedral protein kilifli viriislerdir. Bu ailede
Alphavirus ve Rubivirus alt aileleri bulunur. Bu viriis ailesinin sebep oldugu hastaliklar
Sivrisinek kaynakli ensefalitler, Kizamikgik, hafif rash, konjenital fetal defektlerdir.

Flaviviriisler (FV): Flaviviridae ailesinden olan Flaviviriisler 45-55 nm. boyutlarinda,



tek iplikli, art1 kutuplu RNA, zarfli, ikozahedral protein kilif, sitoplazmada replike olan
viriislerdir. Bu ailede Flavivirus ve Hepacivirus alt aileleri bulunur. Bu viriis ailesinin
sebep oldugu hastaliklar Sivrisinek kaynakli ates, hepatit, sarthumma, Sivrisinek kaynakli
hemorajik ates, Dang atesi, Ensefalit ve Hepatit C (akut/kronik), karaciger kanseridir.

Orthamyxoviriisler (OV): Orthomyxoviridae ailesinden olan Orthamyxoviriisler 80-
120 nm. boyutlarinda, 8 parcali, tek iplikli, eksi kutuplu RNA, zarfli, sarmal protein
kiliflidirlar. Bu ailenin Influenzavirus isimli alt ailesi vardir. Bu viriis ailesinin sebep
oldugu hastaliklar grip; ates, myalji, halsizlik, 6kstiriik, pndmonidir.

Bunyaviriisler (BV): Bunyaviridae ailesinden olan Bunyaviris’ler 100 nm.
boyutlarinda, zarfli, sarmal protein kiliflidirlar. Bu ailenin Hantavirus, Bunyavirus ve
Phlebovirus alt aileleri vardir. Bu viriis ailesinin sebep oldugu hastaliklar kemirici kaynakli
pulmoner hastaliklar, renal sendromlu hemorajik ates (HUS), sivrisinek kaynakli ensefalit,
hemorajik ateslerdir.

Astroviriisler (AV): Astroviridac ailesinden olan Astroviriisler 110-130 nm.
boyutlarinda, zarfli, sarmal protein kilif, viral zarf icinde bergel ribozomlar bulunur. Bu
ailenin insan i¢in en 6nemli viriisleri Human astrovirusiidiir. Bu virlis ailesinin sebep
oldugu hastaliklar Gastroenteritdir.

Retroviriisler (RV): Retroviridae Ailesi Retrovirus'lar 90 - 120 nm ¢apinda, tek
iplikcikli RNA' ya sahip, karmasik yapili, zarfli viriislerdir. Bu ailede Oncovirinae,
Lentivirinae ve Spumavirinae alt aileleri bulunur. Bu ailenin insan i¢in en énemli viriisleri
Human T Lenfotropik Virlis ( HTLV ) ve AIDS etkeni olan Human Immunodeficiency
Viriis ( HIV ) bulunur. Bu viriislerin en 6nemli 6zelligi RNA'ya bagimli DNA polimeraz,
yani Revers Transkriptaz enzimlerinin bulunmasidir.

Coronaviriisler (CV): Coronavirusler, yaklagik 120nm biiyiikliiglinde, tek iplikli,
pozitif polariteli RNA (mRNA) igeren, zarfl1, heliksel niikleokapsid igeren virilislerdir. Zarf
tizerinde boylar1 20 nm uzunluguna ulasan peplomerler bulunur. Bu peplomerler viriisiin
tac goOriinlimii kazanmasin1 saglar. Zarf lizerindeki ylizey proteinlerinden biri, yiiksek
glikozillesme  gosteren, yaklagitk 20nm  uzunlugundaki Spike (S) proteinidir.
Uzunluklarindan dolay1 bu S Glikoproteini virionun en distaki parcasidir. S Glikoproteini,
viriisiin 6zgll oldugu hiicreye tutunmasini ve hiicre membraninin viriis zarfiyla flizyona
ugramasini saglar. Ayrica konak¢min immun sisteminin viriisii tanimasinda birincil
unsurdur. Bu viriis ailesinin sebep oldugu hastaliklar soguk alginligina benzeyen hafif

hastaliklardir [6].



Reoviriisler (REV): Bu viriis 60-80 nm capindadir ve ikozahedral, merkezleri ortak
olan iki tabakali kapsite sahiptir. (Rotaviruslar ii¢ tabakali bir yapiya sahiptir.)
Rotaviruslarin 132 kapsomeri vardir, zarfsizdirlar. Dis kapsiti olmayan tek tabakali virus
pargaciklar1 50-60 nm capindadir. Pargaciklarin i¢ kismindaki kor bolgesi (¢ekirdek) 33-40
nm ¢apindadir. Cift tabakali pargacik viriisiin tam infeksiyoz seklidir.  Reoviruslar 1siya,
pH 3.0-9.0’a ve lipid ¢oziiciilere kars1 kararlidirlar, fakat %95°lik etanol, fenol ve klor ile
inaktive olurlar. Proteolitik enzimlerle sinirli muamele infektiviteyi artirir. Reoviruslar; ¢ift
sarmall1, parcali RNA igeren orta biiyiikliikte viruslardir. Bu virus ailesinde, diinyanin her
tarafinda yeni dogan gastroenteritlerinin en 6nemli etkeni olan insan rotaviruslar1 vardir.
Akut gastroenterit, toplum sagligi acisindan 6nemli olan ¢ok yaygin bir hastaliktir.
Gelismekte olan iilkelerde yilda 3.5 milyon kadar ¢ok okul 6ncesi ¢ocugun 6liimiine sebep
oldugu tahmin edilmektedir. ABD’de akut gastroenterit, aile i¢i hastalik sebebi olarak akut
solunum yolu hastaliklarindan sonra ikinci siradadir [6-7].

Rhabdoviriisler (RHV): Rhabdoviridae ailesinden olan Rhabdoviriisler180x75 nm.
boyutlarinda, mermi seklinde, tek iplikli, eksi kutuplu RNA, sarmal protein kilif, zarfli
yapidadirlar. Bu ailede Vesiculovirus ve Lyssavirus alt aileleri bulunmaktadir. Bu ailenin
insan i¢in en 6nemli viriisleri Rabiesvirus, Marburg virus ve Ebolavirusleri bulunmaktadir.
Bu virtis ailesinin sebep oldugu hastaliklar kuduz ve hemorajik atesdir [8].

Filoviriisler (FLV): Filoviridae ailesinden olan Filoviriisler 80 nm. boyutlarinda,
filament bi¢imli, zarfli, sarmal protein kiliflidirlar. Bu ailenin insan i¢in en 6nemli viriisleri
Marburg virus ve Ebolaviru bulunmaktadir. Bu viriis ailesinin sebep oldugu hastalik
hemorajik atesdir.

Paramyxoviriisler (PRV): Paramyxoviridae ailesinden olan Paramyxoviriisler 150
nm. boyutlarinda, tek iplikli, eksi kutuplu RNA yapisindadirlar. Bu ailede Paramyxovirus,
Morbillivirus ve Pneumovirus alt aileleri bulunmaktadir. Bu ailenin insan i¢in en énemli
viriisleri Parainfluenza virus tip 1, 2, 3; 4, 5, Mumps (Kabakulak) virus, Measles (Kizamik)
virus ve Respiratory syncytial virusleri bulunmaktadir. Bu viriis ailesinin sebep oldugu
hastaliklar Soguk alginligi, bronsiyolit, pndmoni (4 tip), Kabakulak, aseptik menen;jit
(nadirenorsit ve ensefalit), Kizamik, ates, rash, pndmoni (nadiren ensefalit, SSPE) ve
Soguk alginlig1 (adult), bronsiyolit, pndmoni (YD) dir.

Simdiye kadar RNA viriis tespiti, bu viriislerin hiicre kiiltiiriinde {iretilip, elektron
mikroskobu kullanilarak, goz karari ile yapilmaktadir. Bu durumda uzman kisinin yanilgt

payt artmaktadir. Bu yanilgi paymi en aza indirmek amaciyla bu ¢aligmada, elde edilen



RNA viriis resimlerinin Coklu Entropi (CE), Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Uyarlamali Ag
Tabanli Bulanik Cikarim Sistemleri (UATBCS) ve Bulanik C-Ortalamalar (BCO) temelli
olarak otomatik tespiti gerceklestirilmeye calisilmistir. Bu otomatik RNA viriis tespit
sistemi, yapisal olarak dort boliimden olusmaktadir. Bunlar, sirasiyla 6n islem, 6zellik
¢ikarimi, siniflandirma ve test asamalaridir. Sirasiyla 6n islem asamasinda, merkez - kenar
degisimi yontemi kullanilarak bu gorlintilerin merkez piksellerinden, goriintiideki
nesnelerin kenarlar1 {izerindeki her bir noktaya olan o6klit uzakliklar1 hesaplanarak, bu
uzaklik degerlerinden bir uzaklik vektorii elde edilmistir. Ozellik ¢ikarim ve siniflandirma
asamalarinda ise, On islem asamasinda elde edilen goriintiilerin her biri i¢in sirastyla norm,
logaritmik enerji ve esik entropileri olmak iizere 3 adet entropi degeri hesaplanmistir.
Boylece ozellik vektorii elde edilmis olup bu 6zellik vektori, siniflandirma asamasinda
YSA ve UATBCS simuiflandiricilar: ile BCO kiimeleyicisinin girislerine ayr1 ayr1 verilerek
basarim performanslari karsilagtirllmistir. Son olarak test asamasinda ise YSA ve
UATBCS siniflandiricilart ile BCO kiimeleyicisi algoritmalart kullanilarak gergeklestirilen

siniflandirma sonuclarinin dogrulugunu test edilmektedir.



2. GORUNTU iISLEME TEKNIKLERI

Bu boliimde Boliim 1°de bahsedilen daha Onceki otomatik RNA viriisii tanima
calismalarinda 6n islem ve oOzellik ¢ikarim asamalarinda kullanilan temel morfolojik

islemler tanitilacaktir.

2.1. Goriintii Boliitleme Kavrami

Goriintliyii 1yilestirmeden farkli olarak goriintii boliitleme, goriintiiniin analizi ile ilgili
bir problem olup, goriintii islemenin gosterim ve tanilama asamalarina goriintiiyii
hazirlama iglemidir. Bu anlamda goriintii boliitleme, bir goriintiiyl her biri igerisinde farkli
ozelliklerin tutuldugu anlamli bélgelere ayirmak olarak ifade edilebilir. Ornegin bu
ozellikler, goriintii icerisindeki benzer parlakliklar olabilir ve bu parlakliklar ilgili
goriintiiniin  farkli bolgelerindeki nesneleri temsil edebilir. Goriintii igerisinde ayni
parlakliklara sahip nesne pargaciklarinin belirlenmesi, siniflandirma ve tanilama amaci igin
kullanilabilir. Unutulmamas1 gereken bir nokta da goriintiilere uygulanabilecek genel bir
boliitleme yonteminin bulunmamasi ve hicbir bdliitleme yonteminin  miikemmel
olmamasidir. Bagka bir ifadeyle, goriintii iyilestirme problemlerinde oldugu gibi goriintii
boliitleme i¢in tasarlanan yontemler ve bu yontemlerin basarimlari, goriintiiden goriintiiye
ve uygulamaya bagli olarak degisiklik gosterir. Goriintii boliitlemedeki temel mantik
siniflar aras1 benzerligi en az, sinif i¢i benzerligi ise en fazla yapmaktir [9].

Genel olarak gri-ton goriintiiler i¢in boliitleme algoritmalari, gri seviye degerlerinin
iki temel 6zelliginden birine dayali olarak tasarlanirlar. Bu ozellikler, goriintii i¢erisindeki
gri seviye degerlerindeki siireksizlik ve benzerlik ile ilgilidir. Gri seviye degerlerindeki
stireksizliklere gore goriintii boliitleme problemindeki temel yaklasim, gri seviyelerdeki ani
degisiklere dayali olarak bir goriintiiyii bolmelemektir ki bu asama bir goriintiideki kenar
ve ayrintilarin belirlenmesine kars1 diiser. Gri seviye degerlerindeki benzerliklere gore
goriintli boliitleme ise, bolge boliitlemesi olarak adlandirilir ve esikleme, biiyiitme ve
yarma - kaynastirma islemlerine dayali olarak gercgeklestirilir. Piksellerin gri seviye
degerlerindeki benzerlik veya farkliliklara dayali olarak bir goriintiinlin béliitlenmesi

kavrami hem duragan hem de dinamik (zamanla degisen) goriintiilere uygulanabilir [ 10].
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Sekil 2.1. Goriintii [slemedeki Temel Adimlar

Gorintii islemedeki ilk adim sayisal goriintii elde etmektir. Bunun i¢in bir sensor ve
sensor ¢ikigindaki isaretinde sayisallastirilmasi gerekir. Sensoriin 6zelligi ve olusturdugu
goriintii uygulamaya gore belirlenebilir. Sayisal goriintiiyii elde ettikten sonra ikinci adim
islem oncesi asamasidir. Islem 6ncesi asamasindan sonraki asamalarda daha iyi sonug elde
edebilmek i¢in resim iizerinde iyilestirme islemleri gergeklestirilir. Bu kontrast,
genisletme, giiriiltii yok etme gibi islemler olabilir. Ugiincii asamada boliimleme islemi
yapilir. Bolimleme resmi kendi biinyesinde pargalara ayirmaktir. Otonom boliimleme
sayisal goriintii islemede en zor islemlerden biridir. Diger bir yandan da yanlis veya
diizensiz yapilan boliimleme islemlerin basarili sonuca gitmesinin gecikmesine veya hig
basarili olamamasina bile neden olabilir. Boliimleme sonrasi olusan ¢ikti islenmemis
veridir. Bu verilerin bilgisayarin isleyebilecegi bir hale getirilmesi gerekir. Bu noktada
verilmesi gereken karar verinin resimdeki nesneye ait bir dig sinirinin m1 yoksa i¢ hattinin
m1 alinacagidir [11].

Di1s sinirlart veri olarak alma islemi nesnenin kenar, kose ve biikiim noktalarinin
onemli oldugu ve resimdeki nesnenin dis hatlariyla ilgilenildigi zaman kullanilir. Eger veri
olarak resimdeki nesnenin i¢ hatlariyla ilgileniliyorsa yani nesnenin kendini tanitan
kisminin kenarlarda degil de resmin i¢yapisinda sakli oldugu durumlarda, nesnenin iskelet
yapisi olusturularak nesnenin i¢ kisimlar1 vurgulanir ve i¢ sinirlart veri olarak alinmis olur.

Bazi uygulamalarda hem dis sinirlar hem de i¢ sinirlarin bir arada kullanilmasi gerekebilir

[11].



Gosterim  belirleme asamast islenmemis veriyi kendinden sonraki islem
asamalarinda degerlendirilebilecek hale getirir. Bu asamada ayn1 zamanda elde edilen
verinin hangi dzelliklerinin kullanilacagini belirleyen bir metot belirtilir. Ozellik secimi ile
resimdeki birbirinden farkli olan ve belirli 6zelliklerine gore birbirinden ayrilacak
nesnelerin birbirinden ayrilirken hangi 6zelligine bakilarak bu ayirma igleminin yapilacagi
belirlenir [11].

Son asama ise tanima ve yorumlama asamasidir. Tanima isleminde resim i¢indeki
her nesneye tanima islemi ile belirlenen 6zelliklerine gére bir etiket atanir. Yorumlama
asamasinda etiket atanan nesneler arasindaki benzerlige bakilarak nesnenin ne oldugu
veya sonug olarak ne gibi bir karar verilmesi isteniyorsa bu karar veriliyor. Yorumlama

etiket atanmis Ozelliklere bir anlam ytiikler [11].

2.2. Goriintii Islemenin Temel Adimlar

Sayisal goriintii isleme ¢ok genis donanim, yazilim ve teorik altyapi alanini kapsar.

Sekil 2.1. de goriintii isleme ile bir sonug iiretilene kadarki asamalar goriilmektedir.

2.2.1. Gri Seviye Gosterimi

Renkli goriintiilerin bilgisayarda daha iyi islenebilmesi i¢in goriintiiye 0 ve 255 arasinda

sayisal deger atar.

2.2.2. Histogram Gosterimi

Histogram gosterimi, goriintiideki gri seviye dagilimlarini gostermek i¢in kullanilir.
Ornegin, koyu bir arka plan iizerinde agik renkli nesnelerden olusan f{i, j) goriintiisiine

iliskin gri seviye histogrami Sekil 2.2°deki bigime sahip olacaktir [11].



T
Sekil 2.2. Gri seviye histogram bigimi

2.2.3. Resim Esikleme

Esikleme, goriintii boliitleme amaci i¢in kullanilan en 6nemli yaklasimlardan birisidir
[13]. Esikleme isleminden amag, goriintii icerisindeki nesneleri goriintii arka planindan
ayirmaktir.

Esikleme i¢in, goriintiideki gri seviye dagilimlarini gdsteren goriintii histogramindan
faydalanilir. Ornegin, koyu bir arka plan iizerinde acik renkli nesnelerden olusan f(i, j)
goriintlisiine iligskin gri seviye histogrami Sekil 2.3(a)’daki bigime sahip olacaktir. Bu
histograma gore, nesnelere ve arka plana ait pikseller olmak iizere, goriintiiyli iki ana
grupta degerlendirmek miimkiindiir. Bu durumda nesneleri arka plandan ayirmak i¢in en
kolay yol, histogramdan goreceli olarak belirlenen bir T esik degeri ile goriintiideki piksel
degerlerini karsilastirmak olacaktir. Buna gore, goriintiideki herhangi bir (i, j) pikseli i¢in;
f(i, j) > T ise (i, j) pikseli nesneye ait bir nokta, f(i,j) < T ise (i, j) pikseli arka plana ait bir
nokta olacaktir. Diger taraftan, goriintiiye iliskin histogram Sekil 2.3(b)’deki gibi ikisi
nesneye biri de arka plana ait olmak iizere {i¢ gri seviye grubundan olusabilir. Buna gore
goriintiideki herhangi bir (i, j) pikseli i¢in; T1 < f(i, j) < T2 araligindaki pikseller bir
nesneye, f(i, j) > T2 araligindaki pikseller diger bir nesneye ve (i, j) < T1 araligindaki

pikseller de goriintii arka planina kars1 diisecektir [12].
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Sekil 2.3. Bolmelenen gri seviye histogram bigimleri
a) Tek bir esik degeri b) Birden ¢ok esik degeri

2.2.4. Canny Kenar Cikarma Yontemi

Kenar ¢ikarma, goriintii islemede 6nemli konulardan birisidir. Bir goriintiideki kenar,
aydinlatma veya yiizey yansimalart gibi bir goriintiiniin fiziksel goriinlisiinde olusan
onemli bir degisime kars1 diiser ki bu degisim kendisini parlaklik, renk ve doku olarak
gosterir.

Canny kenar c¢ikarma yontemi, ¢ok adimli bir kenar ¢ikarma teknigidir. Bu yontemin
temel amaci goriintiideki nesnelerin kenarlarini iyi bir sekilde ortaya c¢ikarirken aym
zamanda goriintiideki giriiltiilleride yok etmektir. Canny algoritmasinin igerigi asagida

maddeler halinde siralanmustir:

Boyutu (m,n) olan bir goriintii, f(m,n) bir Gauss filtresinden gegirilerek yapisindaki

giiriiltiiler ve istenmeyen detaylar azaltilir. Bu islem Denklem 2.1. de ifade edilmistir.

g(m,n)=G_(m,n).f(m,n) 2.1

2 2
burada G, = exp[— mz#] seklinde bir Gauss filtre fonksiyonudur.
o)

1
V2ro®

Canny kenar ¢ikarma algoritmasini gerceklestirmek i¢in Sobel kenar belirleyici yontemi
kullanilmistir. Buna goére ele alinan filtrelenmis g(m,n) goriintliyli olusturan gri seviye
pikselleri boyutlart m ve n olmak iizere iki boyutlu bir matris olarak diisiiniiliir. Bu goriintii
piksel matrisi kii¢iik bir resim igin Tablo 2.1. de verilmistir. Burada m, bu matrisin

yataydaki boyutu, n ise diiseydeki boyutudur.
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Tablo 2.1. Goriintii piksel matrisi

2 4 5 4 2
4 9 12 4
5 12 15 12 5
4 12 4
2 4 5 4 2

Sobel kenar belirleme yonteminde bu goriintiiniin diiseydeki egimi (gm(m,n)) ve
yataydaki egimi (g,(m,n))’1 bulabilmek i¢in biri yatay biride diisey olmak tizere her biri 3
x 3 boyutunda iki adet katlama maskesi kullanilmaktadir. Bu katlama maskeleri Tablo 2.2.

ve Tablo 2.3. de verilmistir.

Tablo 2.2. g,(m,n) katlama maskesi

-1 0 +1

-2 0 +2

-1 0 +1
Tablo 2.3. g,(m,n) katlama maskesi

+1 +2 +1

0 0 0

-1 2 -1

Tablo 2.1. deki goriintii piksel matrisi ayr1 ayr1 Tablo 2.2. ve Tablo 2.3. deki yatay ve
diisey katlama maskeleri ile carpim islemine tabi tutulur. Elde edilen degerler yatay ve

diisey icin ayr1 ayr1 toplanarak bu eksenlerdeki egimler olan gp,(m,n) ve g,(m,n) bulunur.

Egim operatorlerinden Sobel kullanilarak filtrelenmis goriintii g(m,n)’in egimi

asagidaki gibi hesaplanir.

M(m,n) =4/g2 (m,n) + g2 (m,n) (2.2)

Ve
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6(m, n) = tan"' (g, (m,n)/g,, (m,n)) 2.3)
Burada 6(m,n), goriintlinlin egimidir.
Esik degeri Mt asagidaki gibi bulunur.

M(m,n) M(m,n)>T ise

M. (m,n) =
r(m.n) { 0 M(m,n)<T ise

(24)
Burada T degeri, goriintii giiriiltiiden ve istenmeyen ayrintilardan temizlendikten sonra

goriintliideki nesnelerin kenarlarini en iyi sekilde gorebilmemizi saglayacak sekilde segilen

piksel degeridir. Bu sekilde Canny kenar ¢ikarma algoritmasi kullanilarak bir goriintiideki

nesnelerin kenarlari elde edilir [14].
2.2.5. Merkez Kenar Degisim Yontemi

Merkez kenar degisim yontemi, iki boyutlu bir sinirin bir boyutlu temsilidir. Merkez
kenar degisimi, r(¢p) fonksiyonunun bir ¢izimi olarak tanimlanabilir. r(¢)
fonksiyonundaki r, seklin agirlik merkezi ile bu seklin sinirlar1 {izerinde bulunan herhangi
bir nokta arasindaki oklit uzakligini temsil eder. Denklem 2.5. de 6klit uzakliginin nasil

hesaplandig1 gosterilmistir.

rz\/(X—Xm)2+(y_Ym)2 (2.5)

Burada x sinir {izerindeki noktanin yatay bileseni, x,,, agirlik merkezi noktasinin yatay
bileseni, y smir lizerindeki noktanin diisey bileseni ve yy, ise agirlik merkezi noktasinin

diisey bilesenidir.

¢ ise Sekil 2.4. de gosterildigi gibi smir iizerindeki herhangi bir noktanin yatay

konumla yaptig1 referans agiy1 temsil etmektedir. Bu agiya gore seklin agirlik merkez
noktasiyla bu seklin sinirlar {izerindeki her bir nokta arasindaki oklit uzakliginin ¢izimi
merkez kenar degisimi isaretini verir [13]. Sekil 2.4. den de goriildiigii gibi bu isaret bir

kare sekli icin belirli peryotlarda tekrarlanan bir dairesel ¢izimdir.
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Sekil 2.4 Kare sekli i¢in merkez kenar degisimi yonteminin uygulanmasi

2.2.6. Entropi Kavrami

Isaret islemede ve oOzelliklede haberlesme sahasinda ilk olarak Shannon tarafindan
kullanilan entropi kavrami, entropi tabanli ozellikler verilen bir isaret gosteriminin
ozellikleri ile ilgili bilgileri tanimlar [16]. Entropi kavrami, bir sistemin diizenliligini
6legmek amaci ile termodinamik fiziginde iyi bilinen bir kavramdir. Entropi 6l¢iim yontemi
herhangi bir  isaretin diizensizlik derecesini Olgmek icin ideal bir ara¢ olarak
goriinmektedir [16]. Ayrica, entropi kavrami bir ortamdaki bilginin ortalama miktarini
O0lgmek amaci ile de kullanilmaktadir [17].

Son yillarda, entropi isaret isleme alaninda da yaygin olarak kullanilan bir kavram
haline gelmistir. Bunlardan bazilari; JPEG goriintii kodlamada olusabilecek giiriiltiiyii
tespit etmek [19], entegre devre teknolojisinde karbon tizerindeki elektron enerji kaybini
bulmak [18], biyomedikal NMR isaretlerinin dalgacik doniisiim uzayindan istatistiksel
bilgilerini elde ederek isaretin giiriiltiistiz seklini kestirmek, EEG isaretlerinin spektral
entropilerini kullanarak anestezi derinligi tahmin etmek ve MEG biyomedikal goriintiilerin
yeniden yapilandirilmasinda Norm entropi metodu kullanarak yiiksek kalitede MEG
goriintiileri elde etmek gibi.

[saret islemede yaygin olarak kullamlan entropi hesaplama tiirleri : Shannon, Norm,
Esik (Threshold), Logaritmik Enerji ve Sure yontemleridir [20]. Bunun disinda diger
entropi hesaplama teknikleri de bulunmaktadir. Asagidaki entropi yontemlerinde, s isareti
ve s;de isaretin i. katsayisini gostermektedir.

Isaret isleme alaninda yaygin kullanilan bu entropi tiirleri ve bu entropi tiirlerine ait

denklemler asagida verilmistir.
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Shannon Entropisi

E(s)=-Y. s .log,(s7) ve log(0)=0 kabul edilerek (2.6)

Norm Entropisi

E(s)=>si|° wve 1<p<2
i

2.7)

Logaritmik Enerji Entropisi
E(s) = Z log, (siz) ve  log(0) =0 kabul edilerek

i (2.8)
Esik Entropisi
E(s)= ZE(S ;) & pozitif bir esik degeri olup (2.9)

|si| >e = E(s;)=1 ve |si| <e= E(s;)=0

Sure Entropisi
lsi| <& = E(s) = > min(s{,&*) burada € pozitif bir esik degeri olup (2.10)

2.3. Kullanilan Yontem ve Asamalari

Bu uygulama, temel olarak on islem, 6zellik ¢ikarim, siniflama ve test agamalari

olmak iizere dort kissmdan meydana gelmistir. Asagida bu asamalar sirasi ile verilmistir:

2.3.1. On islem Asamasi

Bu c¢aligmada Entropi yapist kullanilarak, taninmasi istenilen RNA viriis ¢esitleri:
Picornaviriisler, Toguviriisler, Flavivirtisler, = Orthamyxoviriisler, = Bunyavirisler,
Astroviriisler, Retroviriisler, Coronaviriisler, Reoviriisler, Rhabdoviriisler, Filoviriisler,
Paramyxoviriisler’ dir.

On islem asamasinda yukarida anlatilan goriintii isleme teknikleri kullamlmistir. Bu
asamanin birinci kisminda yukarida bahsedilen RNA virlis goriintiileri renkliden griye
cevrilmistir. Griye ¢evrilen goriintiilerde esikleme yapabilmek i¢in, gri seviye dagilimlarin
gosteren goriintii histogrami ¢ikarilmistir. Goriintii histogramindan yararlanilarak esik

degeri belirlenmistir. Belirlenen esik degerine gore bu degerin {stiindeki degerler icin
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cikti resimdeki ilgili piksele 1 altindaki degerler i¢cinde O degeri atanmistir. Bdylece resim
arka plandan ayrilmistir. Arka plandan ayirdigimiz goriintiye Canny kenar ¢ikarma
algoritmas1 uygulanilarak, bu goriintiideki nesnelerin kenarlar1 belirlenmistir. Merkez-
Kenar Degisimi yontemi kullanilarak bu goriintiilerin merkez piksellerinden, goriintiideki
nesnelerin kenarlar1 iizerindeki her bir noktaya olan 6klit uzakliklar1 hesaplanarak, bu
uzaklik degerlerinden bir uzaklik vektorii elde edilmistir.

Asagida bahsedilen bu islemler kisaca 6zetlenmistir:

2.3.1.1. Goriintiiniin Renkliden Griye Cevrilmesi

Bu katmanda goriintiide esikleme yapabilmek i¢in goriintii renkliden griye ¢evrilmistir.
Asagida Sekil 2.5. (a)’da bir RNA viriisiinlin renkli goriintiisii, Sekil 2.5. (b)’de ise bu

goriintlinlin griye ¢evrilmis sonucu goriilmektedir.

(a) (b)

Sekil 2.5. RNA viriis resmi a) Astrovirus tliri RNA viriisii b) Viriis goriintiisiiniin griye ¢evrilmis hali

2.3.1.2. Goriintiiniin Esikleme Yontemi Kullanilarak Boliitlenmesi

Bu katmanda, goriintiiniin esiklenmesi yoOntemi kullanilarak boliitleme islemi
yapilmistir. Bu amag i¢in goriintliniin gri seviye histograminin orta noktasi esik degeri
olarak atanir. Bu yontem ikili goriintiilerde iyi sonu¢ vermektedir. Asagida gri diizeydeki
RNA viriisii goriintiilerinin, bu islem gerceklestirilmeden ve bu islem sonundaki durumlart

sirastyla verilmistir. Sekil 2.6. (a) ve (b)’de verilmistir.

(a) (b)

Sekil 2.6. RNA viriis resmi a) Astrovirus tiirii RNA viriisii b) Boliitlenmis goriintii
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2.3.1.3. Morfolojik ve Mantiksal islemler

Yapisal islemlerdir. Bazen bir goriintiideki nesne ile arka plani birbirinden ayirt etmek
icin uygun esik degerini belirlemek yeterli olmayabilir. Bu durumda ek islemler yapmamiz
gerekir. GoOriintii islemede nesnenin smirlarini  belirleyerek nesneyi arka plandan
ayirabiliriz. Iste bu teknikler, bazi morfolojik ve mantiksal operatdrler kullanilarak
gercgeklestirilir. Bu ¢alismada, morfolojik ve mantiksal operatorler olarak merkez kenar
degisimi kenar bulma algoritmasi kullanilarak 6zellik vektori elde edilmis ve canny kenar
bulma yontemi ile nesnelerin sinirlart belirlenmistir. Bu morfolojik ve mantiksal islemler
yapilmadan ve yapildiktan sonraki 6rnek birer RNA viriis resmi, asagida sirastyla Sekil

2.7. (a) ve (b)’de verilmistir.

(a) (b)
Sekil 2.7. RNA viriis resmi a) Astrovirus tiirii RNA viriisii
b) Canny kenar bulma isleminden sonraki goriintii

2.3.2. Ozellik Cikarim Asamasi

Bu asamada ise yukarida bahsedilen 6n islemden gegirilmis RNA viriis goriintiilerinin
her biri 0° ile 165° arasinda 15 derecelik agilarla dondiiriilerek, ayn1t RNA viriisiiniin

birbirinden farkli 12 adet goriintiisii elde edilmistir.
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Tablo 2.4. RNA viriis goriintiilerinin hesaplanan entropi degerleri

ONISLEMDEN

TOGUVIRUSLER

FLAVIVIRUSLER

ONISLEMDEN
SO

El E2 E3
562.0537 | 1.5994e+004 | 1595
716.2803 | 1.8434e+004 | 1724
456.9634 | 1.2865e¢+004 | 1275
478.1944 | 1.3618e+004 | 1340
167.6647 | 4.3627e+003 | 428

BUNYAVIRUSLER
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Tablo 2.4. RNA viriis goriintiilerinin hesaplanan entropi degerlerinin devami

ONISLEMDEN ONISLEMDEN | El E2 E3

ONCE SONRA
50.7292 | 1.8884e+003 | 218

ASTROVIRUSLER

PP S

127.1062 | 3.2710e+003 | 304
119.3178 | 4.0817e+003 | 439
509.4558 | 1.0894e+004 | 960
183.3079 | 6.4755¢+003 | 723
197.6062 | 6.0050e+003 | 623

FILOVIRUSLER
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Tablo 2.4. RNA viriis goriintiilerinin hesaplanan entropi degerlerinin devami

ONISLEMDEN
ONCE

ONISLEMDEN
SONRA

PARAMYXOVIRUSLER

El

E2

E3

356.0057

1.0655e+004

1101

Ayrica bu elde edilen her bir goriintii 10 farkli biiytikliikte 6l¢eklendirilmistir. Buna
gore her bir farkli RNA viriis tiirli goriintiisii i¢cin farkli a¢1 ve biiyiikliikte 12x10=120 adet
resim elde edilmistir. Daha sonra bu elde edilen goriintiilerin her biri i¢in sirastyla norm,
logaritmik enerji ve esik entropileri olmak iizere 3 adet entropi degeri hesaplanmistir.
Boylece ozellik vektorii elde edilmis olup bu 6zellik vektori, siniflandirma asamasinda
YSA ve UATBCS siniflandiricilar ile BCO kiimeleyicisinin girislerine verilmistir. Tablo

2.4 ‘de 6rnek olarak 120°’lik dondiirmeyle elde edilmis bazi RNA viriis goriintiilerinin

hesaplanan entropi degerleri gosterilmistir.
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3. AKILLI SINIFLANDIRMA VE KUMELEME TEKNIiKLERI

Tezin bu bdliimiinde Boliim 2’ de anlatilan, goriintii isleme teknikleriyle yapilan
Onislem ve ozellik ¢ikarim agsamalarindan sonra resimlere uygulanan akilli siniflandirma ve

kiimeleme teknikleri tanitilacaktir.

3.1. Yapay Sinir Aglari

Yapay Sinir Aglar1 (YSA) insan beyninin 6zelliklerinden olan dgrenme yoluyla yeni
bilgiler tiiretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri herhangi bir yardim
almadan otomatik olarak gergeklestirebilen bilgisayar sistemleridir. YSA insan beyninden
esinlenerek 6grenme silirecinin matematiksel olarak modellenmesi ugrasi sonucunda ortaya
cikmistir. Bu sistemlerin baslica belirgin 6zellikleri algoritmasiz, tamamiyla paralel,

uyarlanabilen, 6grenebilen ve paralel dagitilmis bir hafizaya sahip olmalaridir [21].

Sinir aglar1 genellikle egitilerek belirli bir girise karsilik verilen, istenilen ¢ikis1 elde
ederler. Bu durum asagidaki Sekil 3.1. de verilmistir. Agin ¢ikist arzu edilen hedefe
ulagincaya kadar c¢ikis ile hedef karsilagtirilarak agin egitimi (agirlik degerlerlerinin
ayarlanmasi) gerceklestirilir. En basit tanimiyla yapay sinir aglari, bilinen en iyi egri

uydurma tekniklerinden birisidir [22].

Noronlar arasinda

baic“;lantlla‘r iger?n Karsilagtir
Giris (agirlik) sinir ag1 Ciki
A
Agirliklart
giincelle

Sekil 3.1. Yapay sinir aglarinin yapisi



3.1.1. Biyolojik Sinir Aglar ile Yapay Sinir Aglarinin Karsilastirilmasi

Biyolojik sinir aglar1 baslangigta sadece norofizyolojistler tarafindan arastirilmistir.
Arastirmalarin konusu, genel olarak her bir néronun yapist ve birbirleri ile nasil iligskide
bulunduklar1 iizerine olmustur. Yapay sinir aglarinin olusturulmasinda bu c¢alismalarin
faydasi inkar edilemez. Biyolojik sinir agmin en temel elemani olan sinir hiicresi, sinir
sistemi igerisindeki fonksiyon ve gorevlerine gore degisik sekil ve biiyiikliikte olabilir
(Sekil 3.2). Sinir sisteminin en basit yapisi olan bir néronun analizi bu nedenle dnemlidir.
Noronun bir ucunda “dentrit” adi verilen ve hiicreye, diger hiicrelerden veya dis diinyadan
gelen bilgileri toplayan baglanti elemani, diger ucunda ise tek bir life benzer “akson” adi
verilen ve hiicreden diger hiicrelere ve dis diinyaya bilgi tasiyan baglanti elemani vardir.
Akson diger hiicrelerle birlesme esnasinda daginik dallara ayrilmaktadir. Bu iki ugtaki
baglant1 noktalarinin, elektrofizyolojik olarak hiicrelerdeki bilgileri islemede 6nemli yeri
vardir. Hiicrelerin birbiri ile elektrik isaretleri vasitasiyla irtibat kurdugu belirlenmistir.
Isaretler, bir hiicrenin aksonundan, digerinin dentritine génderilir. Bir akson birden fazla

dentrit ile baglant1 kurabilir. Bu baglantilarin yapildig1 yere “synaps” denir.

Dapirit

S
jWJ b

Sekil 3.2. Biyolojik ndronun sematik yapisi

Hiicreler elektrik sinyalini hiicre duvarindaki voltaji degistirerek {iretirler. Bu ise
hiicrenin i¢inde ve disinda dagilmig bulunan iyonlar vasitasiyla olur. Bu iyonlar sodyum,
potasyum, kalsiyum ve klor gibi iyonlardir. Potasyum yogunlugu néronun iginde sodyum
yogunlugu néronun disindadir.

Bir hiicre, diger hiicreye elektrik enerjisini bu kimyasal iyonlar vasitasiyla transfer eder.
Bazi iyonlar elektrik ve magnetik kutuplagsmaya sebep olurken, bazilar1 kutuplagmadan

kurtulup hiicre zarini agarak iyonlarin hiicreye gegmesine olanak saglar. Zaten isaretlerin
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bir hiicreden digerine akmasini saglayan da bu kutuplasmanin azalmasi olayidir. Isaretler,
hiicrenin etkinligini belirler. Bir hiicrenin etkinligi, hiicreye gelen synaps sayisi,
synapslardaki iyonlarin konsantrasyonu ve bir de synapsin sahip oldugu gii¢c olmak iizere
tic faktore baglhdir. Bir hiicre sahip oldugu diirtii miktarinca diger hiicreleri etkiler. Bazi
hiicreler digerlerinin diirtiilerini pozitif yonde, bazi hiicreler de negatif yonde etkiler. Insan
sinir ag1 sistemi, bu sekilde calisan milyonlarca hiicrenin bir araya gelmesinden olusur.
Beyinde korteks denilen bolgede her ndronun bir karsiligi vardir. Bir néronun ¢ikist ona
bagli olan biitiin noéronlara iletilir. Fakat korteks, isin yapilabilmesi i¢in hangi ndron
harekete gececekse sadece ona komut gonderir [23, 25].

Biyolojik beynin en dénemli &zelliklerinden birisi de 6grenme olayidir. Insanlar ve
hayvanlar siirekli olarak i¢lerinde bulundugu cevre ile iliskiler sonucunda bir 6grenme
siireci icerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi, hemen beynin fonksiyonlarin: etkileyerek
davraniglarda da kendini gosterir. YSA nin gelistirilmesinde bu 6zellik temel teskil eder.
Bir takim ozellikler ise norofizyolojik yaklagimlar yerine miihendislik yaklagimi ile
gelistirilmektedir. Bir yapay sinir aginin yapisini belirleyen bazi faktorler vardir. Yapay
sinir hiicreleri veya miihendislik tabiriyle islem elemanlari, sinir aginin yapisal modelleri,

agin sahip oldugu kural ve stratejisi bunlarin basinda gelir [25].

Wi
X
W, \
X Net
X3 Ws /
X4 W. 4 /
X;: Giris Wi: Agirlik T: Toplam Fonksiyonu

F: Esik Fonksiyonu C: Cikis
Sekil 3.3. Bir yapay sinir ag1 hiicresi modeli
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Sekil 3.3. de verilmis olan bir yapay sinir ag1 hiicresinin matematiksel ifadesi su
sekildedir;
4

Net=Z:wi.Xi =W, X, +W,.X, +W;.X; +W,.X, (3.1)

i=1

C = F(Net)

Tipk1 biyolojik sinir hiicresi gibi, islem elemanina birden fazla giris gelmekte ve sadece
bir ¢ikis gitmektedir. Girisler, dentritlere benzer sekilde diger yapay hiicrelerden
baglantilar vasitasiyla islem elemanina bilgi gelmesini saglarlar. Bazi durumlarda bir islem
eleman1 kendisine de bilgi geri gonderebilir (geri besleme). Bahsedilen bu bilgiler
elemanlar arasinda bulunan baglanti hatlar1 {izerinde depolanir. Her baglantinin bir agirligi
vardir. Bu agirlik bir islem elemaninin digeri {izerindeki etkisini gosterir. Agirlik
biiyiidiik¢e etki de biiyiir. Agirligin sifir olmasi hig bir etkinin olmamasi, negatif olmasi ise
etkinin ters yonde olmasi demektir. Bu agirliklar sabit olabildikleri gibi degisken de
olabilirler.

YSA bilgi isleme sistemlerinin yeni neslini temsil eder. Genellikle YSA; model se¢imi
ve siiflandirilmasi, islev tahmini, en uygun degeri bulma ve veri siniflandirilmasi gibi
islerde basarilidir. Geleneksel bilgisayarlar ise 6zellikle model segme isinde verimsizdir ve
sadece algoritmaya dayali hesaplama islemleri ile kesin aritmetik islemlerde hizlidirlar
[26].

Esik fonksiyonlari, islem elemanlarinin sinirsiz sayidaki girigini 6nceden belirlenmis
simirda cikis olarak diizenler. En ¢ok kullanilan dort tane esik (aktivasyon) fonksiyonu
vardir. Bunlar, lineer, rampa, basamak ve sigmoid fonksiyonudur. Sekil 3.4 de bu

fonksiyonlar gdsterilmistir.

m ﬁl @n m
| -
1— 1/-
65
* X * X = * ""/; L
— -1
- 1
(=) L] ) 1]

Sekil 3.4 Yapay sinir aglari i¢in kullanilan esik fonksiyonlar1
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Sekil 3.4. (a)'da gosterilen lineer fonksiyonun denklemi asagidaki gibidir.
f(x)=ax (3.2)
a: islem elemaninin x aktivitesini ayarlayan reel degerli bir sabittir. Lineer fonksiyon
[-T,+1] sinirlart arasinda kisitlandiginda (b)'deki rampa esik fonksiyonu olur ve denklemi;

+ 1: eger x>t ise
f(x)=  x:eger | X | <t (3.3)
-t: eger x<-t ise seklini alir.

+1 ( -1) islem elemaninin maksimumu (minimumu) ¢ogu zaman doyma seviyesi olarak
adlandirilan ¢ikis degeridir. Eger esik fonksiyonu bir giris isaretine bagli ise yaydig
+1 girig toplam1 pozitif, bagl degilse esik basamak fonksiyonu [-8] olarak adlandirilir.

Sekil 3.4 (¢), basamak esik fonksiyonunu gosterir ve denklemi;
+ 1: eger x>0 ise

-9: diger durumlar
f(x)= seklindedir. (3.4)

Son ve en 6nemli esik fonksiyonu (bu ¢alismada kullanilan) sigmoid fonksiyonudur.
Sekil 3.4. (d) de gosterilen S bigimindeki sigmoid fonksiyonu; seviyeli, lineer olmayan

¢ikis veren, sinirli, monoton artan fonksiyondur. Denklemi;

Fa)— (3.5)

1+€

Toplama fonksiyonu, bir islem elemanina gelen net girisi hesaplayan bir fonksiyondur.
Net giris genellikle gelen bilgilerin, ilgili baglantilarin agirliklar ile carpilarak toplanmasi
sonucunda belirlenir. Bu nedenle adi, toplama fonksiyonu olarak verilmistir. Esik
fonksiyonu da, toplama fonksiyonu tarafindan belirlenen net girisi alarak, islem elemaninin
cikisini belirleyen fonksiyondur. Genel olarak tiirevi alinabilen bir fonksiyon olmasi tercih
edilir (Sekil 3.3.).

Toplama ve ¢ikis fonksiyonlari, ilgili probleme bagl olarak farkli sekiller alabilirler.
Islem elemanmin ¢ikis iinitesi ise ¢ikis fonksiyonunun iirettigi diirtilyii diger islem
elemanlarina veya dis diinyaya aktarma islevini yapar. Islem elemanlar1 agin topolojik

yapisina bagli olarak tamamen birbirinden bagimsiz ve paralel olarak calisabilirler.

25



3.1.2. Yapay Sinir Aglarimin Yapilari ve Islem Elemanlar

Yapay sinir aglar1 temelde basit yapida ve yonlii bir ag bi¢imindedir. Yapay sinir
aglarmin gorevlerini yapabilmeleri i¢in sahip olduklar1 fiziksel yapinin da 6nemi vardir.
Bugiin 50 ’ye yakin farklt model goriilmekte ve bu say1 her gecen giin artmaktadir [25, 27,
28, 29]. Farkli modellerin olusmasinin sebebi, islem eclemanlarinin birbirleri ile olan
baglantilarindan ve uygulanan dgrenme kuralindan kaynaklanmaktadir. Islem elemanlar:
ya tamamen birbirleri ile baglantili ya da yerel olarak gruplar halinde baglantili
olabildikleri gibi degisik sekilde de birbirleri ile baglanabilmektedirler. Bilgi akisi bu
baglantilar tizerinden tek yonlii oldugu gibi, ¢ift yonlii de olabilir. Bir grup islem elemant
bir araya gelerek bir katman olustururlar. Genel itibariyle yapay sinir aglarinda 3 ¢esit
katman bulunur. Giris katmani sinir aginin dis diinya ile baglantisin1 kurar. Ara katmanlar
giris katmanindan gelen bilgileri isleme yetenegine sahiptir. Cikis katmani ise sinir aginin
kararlarii dis diinyaya aktarir. Islem elemanlari, katmanlarin birbirleri ile iliskileri ve

katmanlar arasi iligkiler degisik yapisal modellerin olugsmasina neden olmaktadir.

3.1.3. Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme ve Ogrenme Algoritmalar

Bilginin kurallar seklinde aciklandig: klasik uzman sistemlerin aksine, YSA gosterilen
ornekten 6grenerek kendi kurallarini olusturur. Yapay sinir aginin sahip oldugu bilgi, islem
elemanlar1 arasindaki baglant1 hatlar1 iizerinde saklanir ve agirliklar araciligiyla gosterilir.
Ag, olaylar hakkinda girisler ve cikislar arasindaki iligskiyi, eldeki mevcut orneklerden
genellemeler yaparak 6grenir ve bu genelleme ile yeni olusan ve ortaya ¢ikan daha once
hi¢ goriilmemis olaylar hakkinda karar verir. Yani aga, bir 6rnek olay gosterildiginde, giris
katmanindan alinip ara katmanlarda islenerek, agin o olay hakkinda {irettigi sonug, ¢ikis
katmanina sunulur. Bu bilgiyi isleme, agin sahip oldugu tecriibeye gore, bilginin ara
katmanlarda iliskilendirilmesi ile gerceklestirilir. Bu iliskilendirme modelden modele
degismektedir. Ornegin, ara katmanlardaki islem elemanlari sahip olduklari baglantilar ile
kendi kararlarin1 iretir ve ¢ikis katmanindaki islem elemanlarina gonderirler. Cikis
katmanindaki igslem elemanlar1 da, yine ilgili agirliklart kullanarak agin en son kararim
olustururlar. Bu agirliklar, ilgili olayin belirli 6zelliklerini hafizada saklayan elemanlar gibi

diisiiniilebilirler. Bilgi isleme ise (Oriintli tanima gibi), bir olay gosterildiginde hafizadan
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ilgili 6zellikleri cagirmak ve bunlar ile ilgili girisleri birlikte analiz ederek karar vermek

seklinde yorumlanabilir [24].

Yapay sinir aglarinda bilgi, agdaki baglantilarin agirliklarinda depolanir. Bir agda
O0grenme Ozetle, istenen bir islevi yerine getirecek sekilde agirliklarin ayarlanmasi
stirecidir. Yapay sinir aglarinda 6grenme, sinirler arasindaki agirliklarin degistirilmesi ile
gerceklesmektedir [30]. Yapay sinir agmin 6grenme islemini gergeklestirebilmesi igin,
sahip oldugu biitiin agirliklarin, ilgili problemde Ogrenilmesi istenen 0Ozellikleri
genellestirecek sekilde dogru degerlere sahip olmas1 gerekir. Bu dogruluk ne kadar artarsa
agm siiflandirma kabiliyeti dolayisi ile 6grenme igslemi o kadar iyi olur. Dogru agirlik
degerleri, bir 6grenme kuralina gore tespit edilirler. Cogunlukla baglantilara baslangic
degerleri olarak rastgele agirliklar atanir ve bu agirliklar eldeki 6rnekler incelendikge bir
kurala gore degistirilerek dogru agirlik degerleri bulunmaya calisilir. Ogrenme ydntemleri
temelde ti¢ gurupta toplanir [24, 25, 27].

< Egiticili Ogrenme: Disaridan bir egiticinin sinir agina miidahalesi s6z konusudur.
Egitme islemi, sinir agina giris ve ¢ikis bilgileri sunmaktan olusur [30]. Egitici,
sinir aginin ilgili giris i¢in iiretmesi gereken sonucu sinir ag1 sistemine verir. Yani
yapay sinir agina girig / ¢ikis ikilisinden olusan 6rnekler sunulur. Bu ikili, agin
ogrenmesi gereken Ozellikleri temsil eder ve genellikle egitme kiimesi olarak
tanimlanir. Ag giris kismini alir ve o anki baglanti agirliklarinin temsil ettigi bilgi
ile bir ¢ikis olusturur. Bu c¢ikis, olmasi1 gereken cikis ile karsilagtirilir ve aradaki
hata tekrar aga aktarilarak agirliklar bu hatay: azaltacak sekilde degistirilirler.

% Takviyeli Ogrenme: Bu yontemde de yine egiticiye ihtiyag vardir. Bu yontemin
egiticili 6grenme yonteminden farki ise, egiticinin agin iiretmesi gereken sonug
yerine, onun {rettigi sonucun sadece dogru veya yanlis oldugunu sdylemesidir. Bu
islem aga bir takviye isaretinin gonderilmesi ile gerceklestirilir. Bu yontem, ilgili
ornek i¢in beklenen ¢ikisin olusturulamadigi durumlarda ¢ok faydalidir.

< Egiticisiz Ogrenme: Bu yontemde hig bir egiticiye ihtiya¢ yoktur. Bundan dolay1
cogu zaman bu yonteme kendi kendine organize olmada denilmektedir. Ag,
kendine gosterilen drnekleri alir ve belli bir sarta gore siniflandirir. Bu sart dnceden
bilinmeyebilir. Ag, kendi 6grenme sartlarini kendisi olusturmaktadir.

Ogrenme isleminin, baslangigtaki rastgele secilmis agirliklarin, belirli bir kurala gore
degistirilmesine dayandigi belirtilmisti. Bu 6grenme kurallarinin 6nemli olanlarindan

bazilar1 agsagida yer almaktadir. Bu algoritmalarda, w; = [wij; Wiz ... Wi,] vektorii agdaki i.
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hiicreye gelen n tane girisin agirlik katsayilarini, x = [X; X, ... X,] vektorl aga gelen n tane

girisi, y; ve d; *de sirasiyla i. hiicrenin hesaplanan ve istenen ¢ikisini temsil etmektedirler.

> Hebb Ogrenme Algoritmasi:
Hebb Ogrenme algoritmasinda temel fikir, hiicrenin ¢ikis iiretmesine sebep olan
baglantilarin agirlik katsayilarini biiyliterek etkilerini arttirmaktir. Buna gore bu degisim

asagida Denklem 3.6. ve Denklem 3.7.deki gibi tanimlanmustir.

w,(t+1)=w. (1) + ef(w, (£).x(t))x(t) (3.6)
veya
w. (t+1)=w,(t)+ey, (t).x(t) (3.7)

Burada ¢ ‘a 6grenme katsayis1 veya 6grenme orani denilmektedir. Disaridan istenilen

bir ¢ikis uygulanmadigindan, egiticisiz bir 6grenme algoritmasidir.

> Yarismaci Ogrenme Algoritmasi:

Bu algoritmada esas, giris isaretine en yakin olan baglanti agirlik katsayilarim
bulmaktir. Bu, w ’lara iligkin néron kazanan noron olarak adlandirilmaktadir. Sadece
kazanan noron bir ¢ikis iiretmekte ve bu ndrona iliskin w ’lar degisime ugramaktadir.

Egiticisiz 0grenmenin tipik bir 6rnegi olan bu algoritma sonucta aga gelen girisleri

siiflandirmaktadir.
w(t+1) = w(t) +e(x(t) - w, (1)) (3.15)
Burada w, kazanan hiicrenin baglantt agirhik katsayisi olup asagidaki gibi
tanimlanmustir.
w, .Xx = max(w,.x) (3.16)

vei=1,2,..,p dir.

> Algilayicl (Perceptron) Ogrenme Algoritmasi:

Rosenblatt tarafindan onerilen algilayici 6grenme algoritmasinda w degisimi, néron
cikist ve istenilen c¢ikisin farki ile orantilidir. Dolayisiyla egiticili bir 6grenme
algoritmasidir.

wi(t+1)=w,(t) +e[d; (t) — sgn(w, (t).x(t))}x(t) (3.8)

Agin irettigi cikis istenen c¢ikistan farkli ise, hata azaltilacak yonde hareket

edilmektedir. Hata sifir oldugunda w degisimi durmaktadir.
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> Delta Kurah (Egim diisme) Ogrenme Algoritmasi:

Egim diigsme (gradient descent) dgrenme algoritmasi veya “delta kurali” 6grenme
algoritmasi, sadece tiiretilebilir fonksiyonlara sahip olan aglara uygulanabilmektedir.
Egiticili bir 6grenme algoritmasidir. w degisimi, hatanin egiminin tersi yondedir. Boylece,
hata fonksiyonunun minimum oldugu yere dogru hareket edilmektedir.

w,(t+1) = Wi(t)—S.%

3.9
e (3.9)
Burada E(t), hata fonksiyonunu temsil etmektedir ve asagidaki gibi tanimlanmistir.

B = (&0 -y, 00

(3.10)
B0 = (4,0~ 1w, 0.x()F G.11)
BO _ 1oty B (w; (DX(1)

oy~ GO E O Z X0 (3.12)

Bilinen hata geriye yayillmasi algoritmasinin esast da, bu Ogrenme kuralina
dayanmaktadir.

>  Widrow-Hoff Ogrenme Algoritmasi:

Widrow-Hoff 6grenme algoritmasi, egiticili bir 6grenme algoritmasidir. w degisimi
agin ¢ikisindan bagimsizdir.

w,(t+1) = w, (1) +e(d; (t) = w, (t).x(t))x(t) (3.13)

>  Ilintili Ogrenme Algoritmasi:

Hebb 6grenme algoritmasiin egiticili uyarlamasidir. f(wi(t).xi(t)) yerine d(t) istenen
cikis alindiginda asagidaki denklem elde edilir.
w,(t+1)=w,(t)+ed, (t).x(t) (3.14)

> Outstar Ogrenme Algoritmasi:

Egiticili 6grenme algoritma tiirli olan bu 6grenme algoritmasinda amac, w ’lar1 istenen
cikisa benzetmektir.

w(t+1)=w(t)+e(d;(t) - w(t)) (3.17)
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3.2. Uyarlamah Ag Tabanh Bulanik Cikarim Sistemi (UATBCS)

Uyarlamali ag tabanli bulanik c¢ikarim sistemi, akilli sistemlerin gelistirilmesinde
kullanilan tamamlayici araclardan biridir. Esasen UATBCS yapisi, Sugeno tipi bulanik
sistemlerin, sinirsel 6grenme kabiliyetine sahip bir ag yapisi olarak temsilinden ibarettir.
Bu ag, her biri belli bir fonksiyonu gerceklestirmek iizere, katmanlar halinde yerlestirilmis
diigiimlerin birlesiminden olugmustur [32].

Yapay sinir aglari, ham verilerle ugrasildiginda iyi sonuglar veren diisiik seviyeli
yapilardir. Bulanik mantik ise, uzman goriisii sonucu elde edilen dilsel bilgileri kullanarak
daha yiiksek seviyeli sonuglar c¢ikarmaktadir. Aslinda bulanik sistemlerin 6grenme
kabiliyeti yoktur ve kendilerini yeni ¢evreye adapte edemezler. Diger yandan yapay sinir

aglar1 6grenme kabiliyetine sahiptir; fakat kullanici tarafindan anlasilmazlar [31].

3.2.1. UATBCS Mimarisi

Sinirsel bulanik sistemler, yapay sinir aglarinin paralel hesaplayabilme ve 6grenme
kabiliyeti ile bulanik mantigin uzman bilgisini kullanarak sonuglar ¢ikarabilme
ozelliklerinin birlesiminden olusur. Boylece sinirsel bulanik sistemler sayesinde YSA daha
anlasilir bir hale gelir [33].

UATBCS, ele alman problem i¢in olusturulan yapiya gore olasi tiim kurallar
atayabilmekte veya kurallarin veriler yardimiyla uzman tarafindan atanmasina olanak
vermektedir. UATBCS’nin kural olusturabilmesi veya kural olusturulmasina olanak
saglamasi uzman goriislerinden faydalanmasi anlamma gelmektedir. UATBCS 5
katmandan olusmaktadir. Bu sistem Sekil 3.5’de gosterilmistir. UATBCS yapisindaki her

katmana ait diigiim islevleri ve katmanlarin isleyisi sirasiyla soyledir [31].
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4, Katman

2.Katman 3.Katman X y

1.Katman

X i
A,
5.Katman
A
B, f
y

Xy
Sekil 3.5. 2 girisli 9 kuralli bir UATBCS siniflandirici yapisi

Bu UATBCS yapis1 yukarida da goriildiigii gibi 5 katmandan olugsmaktadir. Burada x

ve y giris, fise ¢ikis olarak alinirsa temel kural yapis1 su sekilde yazilabilir:

Egerx AjveyBjise f,=px+qy+r (3.18)

Burada p, q ve r lineer ¢ikis parametreleridir. Iki girisli ve bir ¢ikish bir UATBCS’ in
temel yapisi Sekil 3.5 de goriilmektedir. Bu yapi, 5 katman ve 9 adet eger-ise kuralt

kullanilarak olusturulmustur:

1.Katman: Bulaniklastirma katmani olarak adlandirilir. Giris degerlerini bulanik
kiimelere aywrmada Jang’in UATBCS modeli, iyelik fonksiyonu sekli olarak
genellestirilmis Bell aktivasyon fonksiyonunu kullanmaktadir. Burada, her bir diigiimiin
cikisi, giris degerlerine ve kullanilan iiyelik fonksiyonuna bagli olan iiyelik derecelerinden
olusmaktadir ve 2. katmandan elde edilen iiyelik dereceleri py; (x) ve p Bj(y) seklinde
gosterilir. Bu katmandaki hiicre sayisi, iki giris ve bu iki girisin her birine ii¢ liyelik

fonksiyonu tanimlandigina gore alt1 adettir (i=6’d1r). Buna gore,
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O1,=pai(x), i=1,2,3 igin Oy =pgis(y), i=4,5,6 i¢in (3.19)
Burada x ve y girislerdir. Bu katmanin ¢ikigi kurallarin varsayim (eger) kisimlarinin
tiyelik fonksiyonlara olan tiyelik dereceleridir. Kullanilan iiyelik fonksiyonu Denklem
3.20 de verilmistir. Buradan da goriildiigii gibi iiyelik fonksiyonu olarak Gauss tiyelik

fonksiyonu kullanilmstir.

Ha; (X), i 5 (y) = exp((—(x; —¢;) /(a; ))2) (3.20)

2. Katman: Kural katmanidir. Bu katmandaki her bir diiglim, Sugeno bulanik mantik
¢ikarim sistemine gore olusturulan kurallar1 ve sayisimi ifade etmektedir. Her bir kural
diiglimiiniin ¢ikist pi, 1. katmandan gelen {iiyelik derecelerinin ¢arpimi olmaktadir

(Denklem 3.21).
O i=wi=pai(X)*usi(y), 1=1,2,3,....,9 (3.21)

3. Katman: Normalizasyon katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim, kural
katmanindan gelen tiim diigiimleri giris degeri olarak kabul etmekte ve her bir kuralin
normallestirilmis atesleme seviyesini hesaplamaktadir (Denklem 3.22).

03’12Wi:Wi/(W1+W2+.....+W9), i:1,2,3,....,9 (322)

4. Katman: Bu katmanda normalize edilmis her bir kural kendine ait ¢ikis fonksiyonu
ile ¢arpilir (Denklem 3.23).
Oy i=w, *fi=wi*(pix+qiy+r;) (3.23)

Buradaki p, q ve r lineer parametreleri sonu¢ parametreleri olarak adlandirilir.

5. Katman: Toplam katmanidir. Bu katmanda sadece bir diiglim vardir ve X ile
etiketlenmistir. Burada, 5.katmandaki her bir diigiimiin ¢ikis degeri toplanarak sonucta,
UATBCS sisteminin gergek degeri elde edilir (Denklem 3.24).

2 wif

Os =toplam ¢ikis = » wif; =— (3.24)

it
m 2w
i
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3.2.2. UATBCS I¢in Geri Yayiimh Ogrenme Algoritmasi

Geri yayilimli 6grenme algoritmasinda agin ¢ikisindan elde edilen hata degeri giris
katmanina kadar geriye dogru yansitilarak gerekli agirlik degiskenlerinin ayarlanmasi
gerceklestirilir [34]. Amag E hata 6l¢iitiinii 6grenme islemi sonunda biitiin giris 6rnekleri
icin sifira gotiirmektir. Agin ¢ikisinda hata, istenen deger d ile gercek cikis f arasindaki
farktir ve Denklem 3.25. deki sekilde ifade edilir,

e=d-f (3.25)

Bu hata degerine en kiigiik kareler yontemi uygulanarak hata 6lgiiti E Denklem 3.26. da

verildigi gibi hesaplanir.

L2
E=—¢ 3.26
5 (3.26)

Hata 6l¢iitii kullanilarak hata geriye dogru katman katman asagidaki gibi yansitilir.

5. Katman: Bu katmanda herhangi bir agirlik degeri ayarlamasi yoktur, sadece cikistaki
hatanin Denklem 3.27. deki gibi katman ¢ikisina yansimasi hesaplanir,

OE [aE ae}
=— =€

¥ === == (3.27)
of de of

4. Katman: Bu katmanda p;, q ve r; sonu¢ degiskenlerinin ayarlanmasi igin gerekli

hesaplamalar gergeklestirilir.

Api = _8_E = _8_E i (3.28)
p; of || op;

f= W (px+qy+r,) i=12 (3.29)
of

— =[x (3.30)
op;

buradan,

Ap; =8°Lx (3.31)

Ayni iglemler diger sonug¢ degiskenlerine de uygulanarak degisimler hesaplanir. Buna gore,

Aq; =8Iy (3.32)
Ar, = SSHi (3.33)
olur.

Elde edilen bu ifadelere 6grenme orami eklenerek iiggen (delta) kurali uygulanir.
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n= {p,q,r} olarak alinirsa bu ifadeler tek bir esitlik olarak asagidaki gibi gosterilir.

n;(k+1)=n;(k)+n,An,(k+1) (3.34)

3. Katman: Bu katmanda ¢ikis katmanindan yansiyan hata degeri hesaplanir herhangi bir

agirlik hesaplamasi yoktur.

5 = —aTE [ 8E} a_f i=1.2 (3.35)
on; of | oy

f=> mf, (3.36)

of

A ¢ (3.37)

oK,

5} =8, (3.38)

2. Katman: Bu katmanda ¢ikis katmanindan yansiyan hata degeri hesaplanir herhangi bir
agirlik hesaplamasi yoktur.

5= E _|_EL Ml it (3.39)
ou | of o | om,

,buifade de a= 2pl olarak alnirsa,

_Zul

OB _|a 5 (3.40)

oy, a

olarak bulunur. Bu ifade Denklem 3.41. de yerine konularak agagidaki son durum elde edilir.
2 3 @y

87 =8 {a—z} (3.41)

1. Katman: Bu katmanda hem hata degeri hem de giris tyelik islevlerine ait degiskenlerin

ayarlanmasi gergeklestirilir.

5 = 0B __JOEOf Opi ) O |5 (3.42)
1 8“Ai of aﬁi a“i aHAi , .
60 By, (3.43)
M ai
8 =8 ug (3.44)
= - | O8O O, ) O, (3.45)
aHBi of aHi aHi aHBi
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Ou.
M (3.46)

8isy = SiZMAi (3.47)
2 2
X —m, X—m,
Wa = expl—( ‘J ] v, = —[ l} Hai = eXP[Vi] (3.48)
Can egrisi sekilli iiyelik islevlerinin orta noktalarindaki degisim asagidaki gibi hesaplanir.
o o . Bv.
Ami — _a_E —_ a_E a_f “l I'Ll a“Al aVl 1 — 1’2 (349)
om; Of Ou; O Opy | OV Omy
Ol ai
—EL =exp|Vv, |= U,
8Vi p[ 1] MA1
ov; X —m,
(3.50) 6ml :2{ 2 '}
(3.51)
Am; =2 X_zmi S}MAi 8} :S?HBi (3.52)
Gl |
X —m,
Am; =2 o2 SiZHAiHBi i = HaiMp; (3.53)
Am, =2 25 8%y, (3.54)
Gl |

Ayni sekilde Am,,, asagidaki sekilde elde edilir,

y—my,
Am;, = 2|:T2:|6i2ui (3.55)
i+2
Can egrisi sekilli iiyelik islevlerinin standart sapmalarindaki degisim asagidaki gibi hesaplanir.
oun: Ou. . .
no, =05 _ OB OF O O O Vi |y (3.56)
o, of Ou; Op; Oy || OV; 0oy
ov., |(x-m,)?]
— = —1 3.57
oo; | o) | (3.57)
| x=m)?
Ao, =2 B S, (3.58)
Aym sekilde Ac,,, asagidaki sekilde elde edilir.
( —m;, )2
Ac;,, = 2{}/% Gt (3.59)
Gii2
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Elde edilen bu degisimlere {liggen kurali uygulanarak iiyelik islevine ait degiskenlerin
ayarlanmasi asagidaki sekilde gergeklestirilir.

m;(k+1)=m;(k)+n,Am,;(k+1) 1=1234 (3.60)

o, (k+1)=0,k)+n,Ac, (k+1) 1=1,23,4 (3.61)

Burada toplam 8 degisken ayarlanmaktadir.

3.3. Bulanik C-Ortalamalar Simiflandiricis1 (BCO)

Bulanik C-Ortalamalar (BCO) algoritmasi, bulanik boliinmeli kiimeleme tekniklerinden
en iyi bilinen ve yaygin kullanilan yontemdir. Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi 1973
yilinda Dunn tarafindan ortaya atilmis ve 1981’ de Bezdek tarafindan gelistirilmistir [35].
Bulanik C-Ortalamalar algoritmasi, bir bulanik amag¢ fonksiyonunu optimize etmeyi
amaglar ve veri noktalarinin kiimelendirilmesi i¢in kullanilir. Bu smiflandirici ayni
zamanda serbest model tahmin edici ve BCO kiimelemenin genel kavrami {iizerinde
esaslanmistir. Siniflandiric1 egitim verisi iizerinde iiyelik fonksiyonlarini hesaplar ve
kiimeleme merkezinin yerini belirler. Yeni verinin siniflandirilmast &grenilen iiyelik

fonksiyonlar1 lizerine temellenmistir [36].

3.3.1. Matematiksel Temel

Bulanik c-ortalamalar metodu, nesnelerin iki veya daha fazla kiimeye ait olabilmesine
izin verir. Bulanik mantik prensibi geregi her veri, kiimelerin her birine [0,1] arasinda
degisen birer liyelik degeri ile aittir. Bir verinin tim siniflara olan tiyelik degerleri toplam1
“1” olmalidir. Nesne hangi kiime merkezine yakin ise o kiimeye ait olma iiyeligi diger
kiimelere ait olma iiyeliginden daha biiylik olacaktir. Amag¢ fonksiyonun belirlenen
minimum ilerleme degerine yakinsaklagsmasiyla kiimeleme islemi tamamlanar.

Her bir kiime merkezi, v; bir iiyelik fonksiyonu veya U ayrilma (boliinme) matrisi ile
karakterize edilir. U'nun bir elemani olarak, i kategorisindeki k Oriintiisiinlin iiyelik

derecesi p, ifadesi olarak yazilir. Bu iiyelik derecesi ifadesi asagida verilen Denklem 3.62

ile bulunur.
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| i

X, —Vv;

py =— — (3.62)
N, m—1
; -
e -l

Burada, N¢ kategorilerin sayisidir, m; l<m<oo arasinda bir bulaniklagtirma
parametresidir ve xi k. egitim ornegidir. Cift ¢izgi sembolii bir uzaklik dlciisiidiir. Mevcut
uygulamalarda, o©klit uzakligi olarak benimsenmektedir. xx Ornegi v; merkezine
yakinlastigin da tyeligi 1'e yaklasir, uzaginda ise iiyeligi 0'a yaklasir. Yukaridaki
denklemin pay1 i kiimesine uygun olma (dahil olma) miktar1 olarak yorumlanabilir ve
payda ise kiimelerin segilen gruba uygun olma segeneginin toplam miktar1 olarak
yorumlanabilir. Bu nedenle, yukaridaki denklem iiyeligin bir ortalamasidir. i. kiime

merkezi su sekilde verilir:

ViTTm [ v ( )mk 1( lk)m Xk (3.63)
Z:: ik
Burada, n egitim Orneklerinin sayisidir. Kiime merkezi egitim &rneklerinin bir
ortalamast olarak disiiniilebilir, iyeliklere uygun olarak agirliklanir. Ayni zamanda
sorgulamadaki kategori ile uygun olarak Z(“ik )" 6rneginin  bulanikhik degeri ile

k=1

normalize edilir.

3.3.2. Egitim

Egitimde en kiigiik kareler yonteminin genellemesi olan asagidaki ama¢ fonksiyonunu

é')teleyerek minimize etmek icin ¢alisir [35].

lk)’”ka viH (3.64)

vi kiime merkezlerini, p, ise iiyelik fonksiyonlarmi temsil etmektedir. Bu iki

zlkl

parametreden minimizasyon esnasinda yararlanilabilir. Amag¢ fonksiyonunun egimi, iiyelik

fonksiyonlar1 ve kiime merkezleri p, ve v; denklemleri ile tanimlanan sistem kazancidir.
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Bu sistem denklemleri, bulanik kiimeleme algoritmasi olarak bilinen ardisik bir prosediir

tarafindan ¢oziilebilir.

3.3.3. Test Etme

Yeni veri verildiginde, cesitli kiimelere tiyelikler hesaplanir. Bir kismi matrisden ziyade
bir kismi vektor, sorguda yalniz bir 6rnek alinarak hesaplanir. En yiiksek iiyelik ile

kiimeleme Sekil 2.18. deki siniflandirici karari olarak segilir.

giris

v H1(x)

vektoria

X
X -
Ha(x) WTA
kazanan
kategori
X2
|J~Nc(X
Gyelik

fonksiyonlari

Sekil 3.6. Bulanik C-Ortalama kiimeleyicisi

Kiimeleme, verilerin benzerlikleri dl¢iitiinde alt kiimelere veya siniflara ayirma islemi
olarak tanimlanir. BCO algoritmas: iteratif bir yapida olup, asagidaki denklemde verilen J
degerinin minimize edilmesi i¢in {iyelik derecesi olan u;; ve kiimeleme merkezleri olan v;

lerin hesaplanmasina dayanir. Kiimelerin baslangi¢ merkezleri rastgele verilebilir [37-40].

M R

T=3 ()™ 1% -v; [ (3.65)

i=l j=l

Burada m, 1 den biiyiik herhangi bir gercek sayidir ve 1 <m < oo dir [36, 37]. M giris
veri sayisini, R ise kiime sayisini gostermektedir. u;; , j kiimesindeki x; nin iyelik
derecesidir. x; ise d boyutlu verinin i.elemanidir. v; kiimenin d boyutlu merkezidir. || ise
giris verisi ile merkez arasindaki benzerligi ifade eder. Bulanik kiimeleme yukarida verilen

fonksiyonu, u;; liyelik derecesinin ve v; nin asagida belirtilen fonksiyonlarla giincellenerek
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ve iterasyonlar yaparak en uygun sekle sokar [37]. Dikkat edilmesi gereken onemli nokta

R
Zuij =1 olmasi gereksinimidir.
j=1

—

1 -1
2 _
R |xi_V]‘| m-1
”ij: S| — (3.66)
k=l X = v |

Elde edilen iiyelik derecelerinden yeni kiime merkezleri asagidaki denkleme gore

yeniden hesaplanmaktadir.

in (”zj)m
S w,)"

Elde edilen yeni kiime merkezi ile bir dnceki kiime merkezi arasindaki fark istenen

ne
J

(3.67)

degerde ise dongii islemi bitirilir.
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4. RNA VIiRUS RESIMLERININ AKILLI SINIFLANDIRMA VE KUMELEME
UYGULAMALARI

Bu calismada kullanilan Coklu Entropi-Yapay Sinir Aglar1 (CE-YSA), Coklu Entropi-
Uyarlamal1 Ag Tabanli Bulanik Cikarim Sistemi (CE-UATBCS) ve Coklu Entropi-Bulanik
C-Ortalamalar (CE-BCO) algoritmalarinin yapisi Sekil 4.1°de verilmistir.

RNA virlas resimi

!

1. On islem Asamasi

Renkli RNA virus resimlerinin gri seviye resimlerine
donuastirialmesi

Resim histogramindan yararlanarak esik degerinin hesaplanmasi
Canny kener ¢ikarma algoritmasinin uygulanmasi

Merkez-kenar degisim yonteminin uygulanmasi

2. Ozellik Cikarim Asamasi

RNA virls resimlerinin déndiridlmesi
Dondiirilmis RNA virius resimlerinin o6lgceklendirilmesi

Entropilerin hesaplanmasi

{

3. Siniflandirma Asamasi
[ YSA veya UATBGCS siniflandiricilarindan herhangi biri ya da BCO J

kiimeleyicisi

4

4. Karar uzay|

1. Picornavirus
2. Toguvirus
3. Flavivirus
4. Orthamyxovirus
5. Bunyavirus
6. Astrovirus
7. Retrovirus
8. Coronavirus
9. Reovirus
10. Rhabdovirus
11. Filovirus
12. Paramyxovirus

Sekil 4.1. Bu c¢alismada kullanilan CE-YSA, CE-UATBCS ve CE-BCO algoritmalarinin yapisi



4.1. Dogru Siiflandirma ve Kiimeleme Basariminin Testi Asamasi

Bu asama yukaridaki CE-YSA, CE-UATBCS ve CE-BCO algoritmalarinin ayr1 ayri
kullanilmasi ile gerceklestirilen siiflandirma ve kiimeleme sonuglarinin dogrulugunu test
etmektedir. Bu amagla daha 6nceden belirtildigi gibi 6zellik ¢ikarim sathasinda elde edilen
1440 x 3 ( 12 x 120 x 3) 6zellik vektdriiniin yarisi (720 x 3) smiflandirma ve kiimelemede
egitim asamasinda, diger yaris1 (720 x 3) ise egitilmis yapay sinir aglarinin, uyarlamal ag
tabanli bulanik ¢ikarim sisteminin ve bulanik c-ortalamalarin dogru siniflandirma ve

kiimeleme basarim testi i¢in kullanilmistir.

4.1.1. YSA ile Adaptif Ozellik Cikarma ve Simiflama

Bu asama siniflandirma safhasidir. Burada, 6zellik ¢ikarim sathasinda elde edilen 1440
x 3 (12 x 120 x 3) ozellik vektoriiniin yarist yani 720 x 3’liikk 6zellik vektorii kullanilarak,
yapay sinir aglari ile akilli bir siniflandirma yapilmistir. Kullanilan ¢ok katmanli algilayict

yapil1 yapay sinir aginin egitim parametreleri ve yapisi Tablo 4.1.’de gosterilmektedir.

Tablo 4.1. Cok katmanli yapay sinir aginin yapisi ve egitim parametreleri

Katman sayisi 3

Katman hiicre sayilari Giris: 3, Gizli Katman: 10,
Cikis: 1

Aktivasyon fonksiyonlari Logaritmik sigmoid

Ogrenme algoritmasi Geriye yayilim algoritmasi

Toplam karesel hata 0.00001

Bu degerler, 6rnegin gizli katman sayisi, gizli katmanlardaki hiicre sayisi, 6grenme
orani ve moment sabitinin degeri ve aktivasyon fonksiyonu, birkag farkli denemeden sonra
en 1iyi performansi verebilecek sekilde secilmistir. RNA virlis tiirlerinin otomatik
siiflandirilmasi i¢in gelistirilen bu yontem, Coklu Entropi ve Yapay Sinir Aglar1 (CE-
YSA) olarak adlandirilmistir.

Dogru smiflandirma basarim testi sonucunda elde edilen YSA i¢in dogru siniflandirma

oranlar1 Tablo 4.2. de gosterilmistir.
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Tablo 4.2. YSA i¢in dogru siniflandirma oranlari

RNA Viriis Dogru Yanhs Dogru
Tipi Siiflandirilmis RNA  Siniflandirilmis RNA  Simiflandirma
Viriis Sayisi Viriis Sayisi Oranmi (%)

PV 58 2 96.66
TV 57 3 95
FV 57 3 95
ov 60 0 100
BV 55 5 91.66
AV 54 6 90
RV 59 1 98.33
CvV 60 0 100
REV 57 3 95
RHV 50 10 83.33
FLV 51 9 85
PRV 59 1 98.33
Toplam 677 43 94.02

Yapay sinir aglarinin RNA virlis goriintiilerini tanima basarimi1 Tablo 4.3. de

gosterilmistir.
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Tablo 4.3. YSA’ nin RNA viriis goriintiilerini tanima basarimi

PV | TV FV | OV | BY AV RV Ccv REV | RHV FLV | PRV
PV 58] - | - 1 | - | - [ 1 -- R -
™V | - | 57 |- | -] 1| -] 1| -]- N
v | 1] - |57 - | - [ 1| - -1 - :
ov | - | - [ -6 | - | - -1 -1-: R R
BV | - | - | - | - [ 55 1 | -2 - 2 A -
AV | - | - |3 - | - [ 54 - [ - [1 - 2
RV | - | 1| - - | - [ - [5 [ - |- A R
oV | - | - | - - [ - [ -1 -Te - N R R
REV | - | - |- | 2 | - | 1] -1 :- 3 A R
RAV | - | 3 | - | 2 | - | - | 3 [ - [ 1] 5 | -1
FLV | 2 | - | - | - | - | 3 [ - [1]- 3 [ 51| -
PRV | - | - | - | - | 1| - |- [ - ]- A R T

4.1.2. UATBCS ile Adaptif Ozellik Cikarma ve Smiflama

Burada, ozellik ¢ikarim sathasinda elde edilen 1440 x 3 ( 12 x 120 x 3) ozellik

vektoriinlin yarist yani 720 x 3’liikk 6zellik vektorii kullanilarak uyarlamali ag tabanl

¢ikarim sistemi ile akilli bir siniflandirma yapilmistir. Kullanilan ¢ok katmanli algilayici

yapili uyarlamali ag tabanli ¢ikarim sisteminin egitim parametreleri ve yapist Tablo 4.4.’de

gosterilmektedir.
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Tablo 4.4. UATBCS modelinin yapisi ve egitim parametreleri

Katman sayisi 3

Katman hiicre sayilari Giris: 3, Kural Sayist: 8, Cikis: 1
Aktivasyon fonksiyonlari Logaritmik sigmoid

Egitim parametreleri Melez Ogrenme Algoritmast
Ogrenme kurah ( Dogrusal olmayan giris

parametreleri i¢in Geri yayimim
ve dogrusal ¢ikis parametreleri
i¢cin En kiiciik kareler

yontemlerinin birlesimleri)

Toplam karesel hata 0.000000001

Dogru siniflandirma basarim testi sonucunda elde edilen UATBCS igin dogru

siiflandirilmig oranlar Tablo 4.5.’de gdsterilmistir.
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Tablo 4.5. UATBCS i¢in dogru smiflandirilmis oranlar

RNA Virus Dogru Yanhs Dogru
Tipi Siiflandirilmis RNA  Siniflandirilmis RNA  Simiflandirma
Viriis Sayisi Viriis Sayisi Orany(%)
PV 57 3 95
TV 58 2 96.66
FV 57 3 95
ov 60 0 100
BV 58 2 95
AV 56 4 93.33
RV 60 0 100
CvV 59 1 98.33
REV 57 3 95
RHV 55 5 91.67
FLV 50 10 83.33
PRV 59 1 98.33

Toplam 686

(9]
N

95.12

Uyarlamal1 ag tabanli ¢ikarim sisteminin RNA viriis goriintiilerini tanima basarimi

Tablo 4.6. da gosterilmistir.
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Tablo 4.6. UATBCS’nin RNA viriis goriintiilerini tanima basarimi

PV |TV |FV [OV |BV |AV |RV |CV |REV |RHV | FLV | PRV

PV 57 (- |- |1 |- - - 12 - - - 7T-

™V |- |58 |- |- |- |- 1 |- - T- - T

FV |- |- |57 |- |- 2 [- - 1 |- |- |-

ov |- |- |- Te0 |- [- - - 1- 1- T1- 7T-

BV |- |- [- [- |58 [- |- |2 [- |- |- |-

AV |- - 2 |- - Ts6 [- |- 1 |- |- |1

RV |- |- - - - - 60 |- - _ - _

cv |- |- v [- - - 1- 7159 [- |- |- |-

REV |- |- |- 2 |- |- |- - T57 |- 1 -

RHV | 2 1 - - 2 - - - - 55 - -

FLV | - 3 - 1 - 2 1 - 2 1 50 -

PRV |- |- - ; - ; - - - 1 - 59

4.1.3. BCO ile Adaptif Ozellik Cikarma ve Kiimeleme

Burada, ozellik ¢ikarim sathasinda elde edilen 1440 x 3 ( 12 x 120 x 3) ozellik
vektoriiniin yarist yani 720 x 3’liik 6zellik vektori kullanilarak Bulanik C-Ortalamalar ile
akill bir kiimeleme yapilmaistir.

Dogru smiflandirma basarim testi sonucunda elde edilen BCO igin dogru

kiimelendirilmis oranlar Tablo 4.7.’de gosterilmistir.
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Tablo 4.7. BCO i¢in dogru kiimelendirilmis oranlar

RNA Virus Dogru Yanhs Dogru
Tipi Simiflandirilmis RNA  Siniflandirilng Simiflandirma
Viriis Sayisi RNA Viriis Sayisi Oram (%)

PV 52 8 86.66
TV 55 5 91.67
FV 54 6 90
ov 57 3 95
BV 50 10 83.33
AV 52 8 86.66
RV 60 0 100
CvV 49 11 81.66
REV 51 9 85
RHV 50 10 83.33
FLV 54 6 90
PRV 60 0 100
Toplam 644 76 89.44

Bulanik c-ortalamalarin RNA virlis goriintiilerini tanima basarimi Tablo 4.8. de

gosterilmistir.
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Tablo 4.8. BCO’nun RNA viriis goriintiilerini tanima bagarimi

PV |TV |FV |OV |BV [AV |RV | CV |REV |RHV |FLV | PRV

PV 52 |- 2 1 - 3 - - 2 - - -

™v |- [s55]- [- 3 |- [- T2 |- |- 1[- 1-

FV |- |- |54 [- |4 |- |- |- - |- 1|2 1-

ov |1 [- |2 57 |- [- [- - - 1-71-"7-

BV |- [4 [- [- [s0 [- |5 |- |- [- |t |-

AV |- |- |- 3 - s2 - 3 - - 2 -

RV |- |- |- |- |- |- Teo [- |-  [- - 1-

cv |- [- |- 4 - 3 [- T4 [t |3 |- 71-

REV |- [3 |- |- |- [- 14 |- |51 |2 - -

RHV |3 |- - - 2 - - - - 50 - 5

FLV |- |- [3 |- [- |- [- 13 [- |- 354 |-

PRV |- [- |- - - - - - - - - 60

48



5. SONUCLAR VE TARTISMA

Kiimeleme algoritmalar1 kullanilarak tibbi imgelerin siniflandirilmasi ¢alismalarinda, en
onemli iki sorun: Giiclii ve etkili 6zellik ¢ikarimi ve buna bagli olarak elde edilen
siiflandirma ve kiimeleme sonuglarinin giivenirligidir. Bu tez ¢alismasinda goriintiilerin
dondiiriilmesi, dondiiriilmiis goriintiilerin dlgeklendirilmesi ve bunlarin entropilerinin
hesaplamasi 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilmistir. Buna gore her bir farklt RNA viriis tiirii
goriintlisii icin farkli ag1 ve biiyiiklilkte 120 adet resim elde edilmistir. Elde edilen
resimlerin her biri icin 3 adet entropi degeri hesaplanarak 6zellik vektori elde edilmistir.
Bu yontemlerin etkinligi, gercek zaman uygulamalar1 ve {istiin genelleme yetenekleri ile
orlintli siniflandiricilart arasinda énemli bir yere sahip olan YSA, UATBCS siniflayicilar
ve BCO kiimeleyicileri ile ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.

Bu calisma MATLAB ortaminda bilgisayar simiilasyonlar1 sistemini yerine getiren ve
RNA viriisleri i¢in Onerilen otomatik algilama performansini kullanip test etmek amaciyla

tasarlanmigs CE-YSA, CE-UATCBS ve CE-BCO sistemleridir.

5.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

o QGelistirilen 0Ozellik ¢ikarim algoritmalarindaki ¢aligmalarin aksine, goriintiiyii
dogrudan 6zellik uzay1 olarak tanimlamak yerine, daha ayrintili ve tutarl 6zellikler
elde etmek icin, 6lgeklendirme ve dondiirme ile goriintiiye birden ¢ok perspektiften
bakilarak elde edilen her bir goriintli bileseninin entropi degerleri hesaplanmistir.
Boylece goriintiiniin 6zellik uzayi, goriintiiniin farkli bakis agilarindan ¢ikarilan her
bir bileseninin sahip oldugu iicer adet entropi degerlerinin olusturdugu kiime ile
tanimlanmaistir.

e Kullanilan goriintiilerin dondiiriilmesi, dondiiriilmiis goriintiilerin 6lgeklendirilmesi
ozellik ¢ikarim yapilarinda goriintiiniin entropi degerleri hesaplanmistir. Bu
yontemlerin YSA ve UATBCS ile siniflama basarimlari ortalama olarak sirastyla
%94 ve %95 civarindadir. Ayrica BCO kiimeleyicisinin kiimeleme bagarim

ortalamasi %89 civarinda basarim seviyesine ulagsmistir.



e RNA viriislerinin yanlis siniflandirilma ve kiimelemelerinin temel sebebi birbirine
benzer sekillerin olmasidir. Bu hata paymni en aza indirmek i¢in RNA viriis
goriintiilerinde kullanilan akilli goriintii tanima sistemlerinin girisine, RNA viriis
goriintiilerini dogrudan vermek yerine, Onerilen 6n islem siireci ile bu sistemlerin
basarimina katkida bulunulmugtur. RNA viriis goriintiilerine uygulamasi yapilan 6n
islem siirecinde, giliriiltiiden ayrisim, normalizasyon gibi asamalar ile goriintii
igerisinde bulunan serbest i¢ ve dis dinamiklere miidahale edilerek, goriintii tanima

sisteminin basarimina olumsuz yonde olan etkileri minimum diizeye ¢ekilmistir.

5.2. Oneriler

1. RNA virlis goriintileri icin yapilan uygulamada, YSA ve UATBCS
siiflandiricilart ile BCO kiimeleyicisinin egitimi i¢in kullanilan veri 6rneklerinin
sayist arttirllarak, gelistirilen RNA virlislerinin siniflandirilmasi  sisteminin
basarimi daha da yiikseltilebilecegi gibi RNA wviriisleri hakkinda ayrintili
bilgilerde otomatik olarak ¢ikartilabilir.

2. Bu tez calismasinda kullanilan ve gelistirilen algoritmalarda veri alma, 6zellik
cikarma, smiflama ve kiimeleme islemlerinin daha hizli yapilabilmesi problemi

ilerde farkli yontemler kullanilarak giderilebilir.

50



KAYNAKLAR

10.

11.

12.

13.

Sammouda, R., Sammouda, M., 2003. Improving the performance of Hopfield
Neural Network to segment pathological liver color images. CARS 2003, s.232-
239.

Esgiar AN, Naguib RNG, Sharif BS, Bennett MK, Murray A., 2002. Fractal
analysis in the detection of colonic cancer images. IEEE Trans Info Technol
Biomed; 6(1):54-8.

http://tr.wikipedia.org/wiki/Virus, Viris. 12 Mart 2009.

http://www.webturkiyeportal.com/webforum/113459-rna-virusleri.html, RNA
Viriisleri. 12 Mart 2009.

http://complex.upf.es/~ricard/RNA_SITE.html, Virus Site. 29 Ocak 2010.
http://tr.wikipedia.org/wiki/Retroviridae, Retroviridae. 17Mart 2009.

Demuth, H., Beale, M., Hagan, M., 2006. Neural Network Toolbox, for use
with MATLAB, User Guide Version 5, Mathworks.

Park J. W., Kim J. S., Cho W. J. Yoon W. J., 2004. Novel virus-inducible stress
protein required for rhabdovirus growth, Science and Technology, KORUS 2004.
The 8th Russian-Korean International Symposium on.

Karaboga D., Basturk B., 2005. Diferansiyel Gelisim Algoritmasi ile Imge
Bélitleme, IEEE 13. Sinyal Isleme ve lletisim Uygulamalari Kurultayr SIU-2005,
Erciyes Universitesi, 16-18 Mayis, Kayseri, Tiirkiye.

Binczak, S., Sliwa, T., Jacquir, S. Bilbault J.M., 2010, Reaction—diffusion
network for geometric multiscale high speed image processing, Image and Vision
Computing, 28(6), s.914-926.

Jurjo, D.L.B.R., Magluta, C., Roitman, N., Gong¢alves, P.B., 2010. Experimental
methodology for the dynamic analysis of slender structures based on digital image
processing techniques, Mechanical Systems and Signal Processing, 24(5), s.1369-
1382.

Brunelli, R., Mich, O., 2001. Histograms analysis for image retrieval
Pattern Recognition, 34(8)s.1625-163.

Gonzalez, R.C. and Woods, R.E., 1993. Digital Image Processing, Addison-
Wesley Publishing Company.

51



14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22,

23.

24.

25.

26.

27.

28.

Ding, L., ,Goshtasby, A., 2001. On The Canny Edge Detector, Pattern
Recognition, 34(3), s.721-72.

Kulkarni, A., D., 2001, Computer Vision and Fuzzy — Neural Systems, Prentice
Hall PTR, USA, 5.509.

Shannon, C.E., 1948. A mathematical theory of communication, Bell System Technology
Journal, 27, s. 379-423.

Principe, J.C., Euliano, N.R. and Lefebvre, W.C., 2000. Neural and Adaptive Systems,
John Wiley & Sons, 1. Baski, New York, s. 656.

Overwijk, M.H.F., and Reefman, D., 2000. Maximum-entropy deconvolution applied to
electron energy-loss spectroscopy, Pergamon Micron, 31, s. 325-331.

Li, X., 2000. Edge directed statistical inference with applications to image processing”,
Doktora Tezi, Princeton Universitesi.

Coifman, R.R. and Wickerhauser, M.V., 1992. Entropy-based algorithms for best basis
selection, IEEE Transaction on Information Theory, 38 (2), s.713-718.

Ozbay, Y., 1999. EKG Aritmilerini Hizli Tanima, Doktora Tezi, Selguk
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Konya.

Demuth, H., Beale, M., and Hagan, M., 2006. Neural Network Toolbox, for use
with MATLAB, User Guide Version 5, Mathworks.

Tiirkoglu, I., 2002. Duragan Olmayan Isaretler icin Zaman-Frekans Entropilerine
Dayali Akilli Oriintii Tamima, Doktora Tezi, Firat Universitesi Fen Bilimleri
Enstitiist, s. 112, Elaz1g.

Kelesoglu, O., ve Firat, A., 2006. Tugla Duvardaki ve Tesisattaki Is1 Kaybinin Yapay
Sinir Aglan ile Belirlenmesi, Firat Universitesi Fen ve Miihendislik Bilimleri Dergisi,
18(1), s.133-141.

Tiirkoglu, I., 1996. Yapay Sinir Aglar1 ile Nesne Tanima, Yiiksek Lisan Tezi, Firat
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Elaz1g.

Civalek, O., 1998. Plak ve Kabuklarin Néro-Fuzzy Teknigi ile Lineer ve Non-
Lineer Statik-Dinamik Analizi, Yiiksek Lisans Tezi, Firat Universitesi, Elaz1g.

Feixue, W., Wenxian, Y., Guirong, G., 1996. Recurrent neural network for high-
resolution radar ship target recognition, Radar, 1996. Proceedings., CIE
International Conference of , 8-10 Ekim 1996, s.200 — 203.

Zongquan, Y., 1998, Two-level classification of target recognition based on neural
network, Microwave and Millimeter Wave Technology Proceedings, 1998.
ICMMT '98. 1998 International Conference on, 18-20 Agustos 1998, s.460 — 462.

52



29.

30.

31.

32.

33.

34.

3s.

36.

37.

38.

39.

40.

Daqing, C., Zheng, B., 1996. High range resolution radar target identification
using multilayer feedforward neural network, Radar, Proceedings., CIE
International Conference of , 8-10 Ekim 1996, s 215 — 218.

Elmas, C., 2007. Yapay Zeka Uygulamalari, Seckin Yayinlari, Ankara, s.88.

Ozg¢alik H. R., Uygur, A.F., 2003. Dinamik Sistemlerin Uyumlu Sinirsel-Bulanik
Ag Yapisina Dayali Etkin Modellenmesi, KSU Fen ve Miihendislik Dergisi 6(1),
Kahramanmaras.

Erkal B., 2009, Egitim Amagli Sinirsel Bulanik Denetimine Dayali Bir manyetik
Aski Sisteminin Tasarlanmast ve Simulink Ortaminda Benzetimi, 5. Uluslar arasi
[leri Teknolojiler Sempozyumu Karabiik, Tiirkiye.

Jang, J.S.R., 1993. ANFIS: Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference System,
IEEE Trans. Systems, Man, Cybernetics, 23(5/6):5.665-685.

Elmas, C., 2003, Bulanik Mantik Denetleyiciler, Seckin Yayinlari, Ankara, s.230.

Hoppner, F., Klawonn, F., Kruse, R., and Runkler, T., 2000. Fuzzy Cluster
Analysis, John Wiley&Sons, Chichester.

Tiirkoglu, i., 1999, Oriintii Tanima Yéntemlerinin Incelenmesi, Doktora Semineri,
Firat Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Elaz1g.

Isik, M., Camurcu, A. Y., 2007. K-MEANS K-MEDOIDS ve Bulanik C-Means
Algoritmalarinin Uygulamali Olarak Performanslarin Tespiti, Istanbul Ticaret
Universitesi Fen Bilimleri Dergisi, 6 (11) s.31-45.

Seul, M., O’Gorman L., Sammon M.J., 2000. Practical Algorithms for Image
Analysis, Cambridge University Press, United Kingdom, s.71-72.

Dunn, J. C., 1973. A Fuzzy Relative of the ISODATA Process and Its Use in
Detecting Compact Well-Separated Clusters", Journal of Cybernetics 3: 32-57.

Bezdek, J. C., 1981. Pattern Recognition with Fuzzy Objective Function
Algoritms, Plenum Press, New York.

53



OZGECMIS

Oznur ERKUS

Firat Universitesi
Teknik Egitim Fakiiltesi
Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Bolimii
Elaz1g

Tel: 424 — 2334883
E.posta: oznurerkus@hotmail.com

1985 Elaz1g ‘da dogdu.

1999 — 2002 Elazig Mehmet Akif Ersoy Lisesini tamamladi.

2003 — 2007 Firat Universitesi Teknik Egitim Fakiiltesi Elektronik — Bilgisayar

Egitimi Bilgisayar Ogretmenligi Boliimiinden mezun oldu.

2007 —.... T.C. M.E.B. da 6gretmen olarak ¢aligsmaktadir.
2008 —....  Firat Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii, Elektronik — Bilgisayar

Egitimi Anabilim Dalinda yiiksek lisans tez caligsmasina basladi.



