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: Generative Adversarial Network (Cekismeli Uretici Aglar)

: Graphics Processing Unit (Grafik Islem Birimi)

: Graphical User Interface (Grafik Kullanici Arayiizii)

. Integrated Development Environment (Entegre Gelistirme Ortami)
- Intrusion Detection Systems (Saldiri Tespit Sistemleri)

. Internet of Things (Nesnelerin interneti)

: Joint Photographic Experts Group (Ortak Fotograf Uzmanlart Grubu)
. Kullback-Leibler

: Mechine Learning (Mekanik Ogrenme)

: Magnetic Resonance Imaging (Manyetik Rezonans Goriintiileme)
: Neural Machine Translation (Noral Makine Cevirisi)

: Neural Network (Sinir Ag1)

: Probabilistic Neural Network (Olasiliksal Sinir Ag1)
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: Recurrent neural network (Tekrarlayan sinir agt)
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OTO-KODLAYICI MiMARIiSi KULLANARAK MERMER YUZEY
ANOMALI TESPITI

OZET

Mermer, yer kabugundaki yiiksek basing ve 1s1 nedeniyle yapisal ve kimyasal
dontigiimler geciren kirectasindan olusan bir tiir metamorfik kayadir. Mermer
plirlizsiiz bir dokuya sahiptir ve genellikle giizel desenler veya damarlar icerir. Tas,
geldigi kayanin igerdigi minerallere bagli olarak genellikle beyaz, gri, pembe ve yesil
gibi ¢esitli renklerde olur. Mermer, sanat, mimari ve dekorasyon alanlarinda olduk¢a
degerli olmasini saglayan benzersiz bir estetik ve zarafete sahiptir. Zeminler, duvarlar,
heykeller, masalar ve tezgahlar dahil olmak iizere gesitli uygulamalar igin yaygin
olarak kullanilmaktadir. Nispeten yiiksek sertligi, asinmaya kars1 direncli ve dayanikli
olmasini saglar.

Cesitli uygulamalarda ve endiistrilerde kullanimi her yil ilerledik¢e, mermer
kullanicilarinin sayisi, ¢esitli bolgelerdeki egilimlere ve ekonomik kosullara ve 6zel
projelerle ilgili talebe bagl olarak dalgalanmaya devam edecektir. Bircok tiiketici
mermeri gilizel desenleri ve uzun omiirlii dayanikliligr i¢in satin aldigindan, mermer
fabrikalarindaki yiizey hatalarinin izlenmesi ve mermerin kalitesinin korunmasi,
tiiketici giivenini artirmak icin ¢ok onemlidir. Ayrica hatali iiretimden kaynaklanan
sorunlarin erken onlenmesi, aksi takdirde olusabilecek maddi kayiplarin da Oniine
gegmektedir. Bu nedenle imalat sanayinde yiizey hatalarinin tespit edilmesi ¢ok
onemlidir.

Geleneksel ylizey hatasi denetimi genellikle insanlarin goérsel denetimini veya
mikroskop gibi basit ekipmanlarin kullanimini igerir. Uretim baglaminda, cizikler,
catlaklar veya ylizey diizglinsiizliigii gibi kusurlar1 tespit etmek igin operatorler
tarafindan manuel denetim hala yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler etkili
olabilmekle birlikte, zaman alic1 olma egilimindedir, operatdr uzmanligina baglhdir ve
tutarlt bir dogruluk diizeyi saglamayabilir.

Otomatik kontrol sistemleri, yiizey kusurlar1 denetiminin verimliligini ve dogrulugunu
artirmada ilerici bir ¢6ziim haline gelmektedir. Otomatik kontrol sistemleri goriintii
tanima, yapay zeka ve makine goriisii gibi teknolojileri entegre ederek ylizey
kusurlarini yiiksek dogrulukla otomatik olarak tespit edebilir ve siiflandirabilir. Bu
da insan faktoriine olan bagimlilig1 azaltir ve iiretim ortamlarinda verimliligi artirir.

Daha dnceki bazi calismalarda, Sonug¢ Agirliklandirma tabanli Resnet Ozellik Piramidi
Ag1 (SA-ROPA), Evrisimsel Sinir Ag1i (CNN), Uretken Adversial Ag (GAN),
Segmentasyon tabanli derin 6grenme yiizey kusurlarinin tespitinde (malzeme veya
diger gorevler) uygulanmistir. Bu arastirmada, bir tiir yapay sinir ag1 Autoencoders
mimarisi, Keras kiitiiphaneleri ve Python programlama dili kullanarak mermer
ylizeylerindeki anormallikleri tespit etmeyi amaglayan bir algoritma olusturduk.

Otomatik kodlayici, veri temsilini otomatik olarak 6grenen bir sinir ag1 tiirtidiir ve bu
baglamda normal verileri yliksek dogrulukla yeniden yapilandirmak i¢in kullanilir.
Model ¢ok sayida normal veri ornegi gordiiglinde, iyi bir yeniden yapilandirma
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tiretebilir. Ayrica otoenkoder modeli, modelin verileri ne kadar iyi yeniden
yapilandirdigin1 6l¢mek i¢in bir kayip fonksiyonu da kullanir. Model anormal verilerle
karsilagtiginda, kayip fonksiyonu olagandisi verilerin yeniden yapilandirilmasindaki
zorluk nedeniyle artma egilimindedir. Daha sonra kayip fonksiyonunun degeri
kullanilarak bir esik degeri belirlenebilir. Onceden tanimlanmis esik degerini asan bir
kayip degerine sahip veriler anormallik olarak kabul edilebilir. Bu, otomatik
kodlayicinin normal verilere karsilik gelmeyen Oriintiileri otomatik olarak tespit
etmesini saglar.

Bu ¢aligmada iyi sonuglar elde etmek i¢in ayn1 veri kiimesini kullanarak ancak farkli
otoenkoder mimarisi modelleriyle ve farkl esik degerleri alarak birka¢ deneme yaptik.
ilk modelde, kodlayic1 boliimiinde MaxPooling2D kullanarak dort evrisim katmani ve
dort havuzlama katmani ve ayrica kod ¢oziicii boliimiinde UpSampling2D kullanarak
dort evrigim katmani ve dort havuzlama katmani igeren bir otoenkoder mimarisi
olusturduk. Daha sonra olusturulan modeli egitmek icin egitim verisi olarak 300
goriintii verisi ve dogrulama verisi olarak 50 goriintii verisi sagliyoruz. Ayrica
optimizer olarak Adam, 50 adet bacth boyutu ve kayp fonksiyonu
'mean_squared error' seklinde hiper parametreler de kullanilmaktadir. daha sonra
egitilen model ile yeniden yapilandirma hatasinin ortalama degerini ve giris verilerinin
standart sapma degerini bulmak i¢in bir fonksiyon yapilir ve iki deger toplanir ve daha
sonra anormallikleri tespit etmede bir parametre olarak esik olarak kullanilir.

Daha sonra ikinci model i¢in kodlayict boliimiinde MaxPooling2D fonksiyonunu
kullanarak ii¢ konvoliisyon katmani ve {i¢ havuzlama katmani igeren bir otoenkoder
mimarisi olusturduk ve ayrica kod ¢6ziicii boliimiinde UpSampling2D fonksiyonunu
kullanarak ii¢ konvoliisyon katmani ve ii¢ havuzlama katmani olusturduk. Bundan
sonra, egitilen model ile anormallikleri tespit etmek icin daha once olusturulan
fonksiyonu parametre olarak kullanarak esik degerini artyoruz. Daha sonra {igiincii
deneyde, ikinci deneydeki aymi modeli kullandik, yani kodlayici boliimiinde {i¢
konvoliisyon katmani ve ii¢ havuzlama katmani ve kod ¢oziicii katmani igin i
konvoliisyon katmani ve {i¢ havuzlama katmani yaptik. Ancak bu deneyde esik
degerini dogrudan egitilmis modelin ortalama yeniden yapilandirma hata degerinden
aldik ve anormallikleri tespit etmede bir parametre olarak kullandik.

Parametreler elde edildikten sonra, veri kiimesi saglayic1 web sitelerinden birinden
elde edilen "mermer ylizey anomali tespiti" veri kiimesi kullanilarak mermer
ylizeyindeki anomalileri tespit etmek i¢in bir fonksiyon olusturulmustur. Elli adet
normal mermer yiizey gorintiisii ve elli adet kusurlu (noktalar, eklemler, catlaklar)
mermer yiizey gorlintiisii anormallik tespit fonksiyonunu test etmek i¢in kullanilmastir.
[k deney icin dogruluk sonucu %74, ikinci deney i¢in dogruluk sonucu %84 ve son
olarak ti¢iincii deneyde sonug %88'dir.

Bu ¢alismanin sonuglar1 arasinda bu yontemin anormallikleri tespit etmedeki etkinligi,
otoenkoder mimarisinin diger yontemlere kiyasla avantajlar1 ve bu bulgularin ¢esitli
alanlardaki potansiyel pratik uygulamalar1 yer almaktadir. Otomatik kodlayicinin
verileri yeniden yapilandirma yeteneginden yararlanilarak, yeniden yapilandirilan
sonuclar orijinal verilerle karsilastirilarak anormallik tespiti gerceklestirilebilir. Bu
yaklasimin temel avantaji, sinif etiketlerine ihtiyagc duymadan anormallik tespiti
sorununu ele alma kabiliyetinde yatmaktadir.
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MARBLE SURFACE ANOMALY DETECTION USING AUTOENCODER
ARCHITECTURE

SUMMARY

Marble is a type of metamorphic rock composed of limestone that has undergone
structural and chemical transformations due to high pressure and heat in the earth's
crust. Marble has a smooth texture and often contains beautiful patterns or veins. The
stone usually comes in a variety of colors, such as white, gray, pink and green,
depending on the minerals contained in the rock it comes from.

Marble has a unique aesthetic and elegance that makes it highly valued in art,
architecture and decoration. It is widely used for a variety of applications, including
floors, walls, sculptures, tables and countertops. Its relatively high hardness makes it
wear resistant and durable.

As its use in various applications and industries advances each year, the number of
marble users will continue to fluctuate depending on trends and economic conditions
in various regions and demand for special projects.

As many consumers buy marble for its beautiful patterns and long-lasting durability,
monitoring surface defects in marble factories and maintaining the quality of the
marble is crucial to increase consumer confidence.

In addition, early prevention of problems caused by faulty production prevents
financial losses that might otherwise occur. Therefore, it is very important to detect
surface defects in the manufacturing industry.

Traditional surface defect inspection usually involves visual inspection by humans or
the use of simple equipment such as microscopes. In a manufacturing context, manual
inspection by operators to detect defects such as scratches, cracks or surface
unevenness is still widely used. While these methods can be effective, they tend to be
time-consuming, depend on operator expertise and may not provide a consistent level
of accuracy.

Automated inspection systems are becoming a progressive solution to improve the
efficiency and accuracy of surface defect inspection. By integrating technologies such
as image recognition, artificial intelligence and machine vision, automated inspection
systems can automatically detect and classify surface defects with high accuracy. This
reduces reliance on the human factor and increases efficiency in production
environments.

An autoencoder is a type of neural network that automatically learns the data
representation and in this context is used to reconstruct normal data with high
accuracy. When the model sees a large number of normal data samples, it can produce
a good reconstruction. The autoencoder model also uses a loss function to measure
how well the model reconstructs the data.
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When the model encounters abnormal data, the loss function tends to increase due to
the difficulty in reconstructing unusual data. A threshold value can then be set using
the value of the loss function. Data with a loss value that exceeds the predefined
threshold value can be considered anomalous. This allows the autoencoder to
automatically detect patterns that do not correspond to normal data.

To get good results in this study we conducted several trials using the same dataset but
with different autoencoder architecture models and taking different threshold values.
in the first model we created an autoencoder architecture with four convolution layers
and four pooling layers using MaxPooling2D in the encoder section and also four
convolution layers and four pooling layers using UpSampling2D in the decoder
section.

Then we provide 300 image data as training data and 50 image data as validation data
to train the model that has been created. In addition, hyper parameters are also used in
the form of Adam as an optimizer, 50 number of batch sizes and the loss function
'mean_squared_error'. then with the model that has been trained, a function is made to
find the average value of the reconstruction error and the standard deviation value of
the input data and the two values are summed up and then used as a threshold as a
parameter in detecting anomalies.

Then for the second model we created an autoencoder architecture with three
convolution layers and three pooling layers using the MaxPooling2D function in the
encoder section and also in the decoder section we created three convolution layers
and three pooling layers using the UpSampling2D function. After that, with the model
that has been trained, we look for the threshold value using the previously created
function as a parameter to detect anomalies.

Then in the third experiment we used the same model in the second experiment,
namely three convolution layers and three pooling layers in the encoder section as well
as for the decoder layer made three convolution layers and three pooling layers. But in
this experiment we took the threshold value directly from the average reconstruction
error value of the trained model and used it as a parameter in detecting anomalies.

After the parameters are obtained, a function is created to detect anomalies on the
marble surface using the "marble surface anomaly detection™ dataset obtained from
one of the dataset provider websites. Fifty images of normal marble surfaces and fifty
images of marble surfaces with defects (points, joints, cracks) were used to test the
anomaly detection function. For the first experiment, the accuracy result is 74%, for
the second experiment, the accuracy result is 84% and finally in the third experiment,
the result is 88%.

The conclusions of this study include the effectiveness of this method in detecting
anomalies, the advantages of the autoencoder architecture compared to other methods,
and the potential practical applications of these findings in various fields. By utilizing
the ability of the autoencoder to reconstruct data, anomaly detection can be performed
by comparing the reconstructed results with the original data. The main advantage of
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this approach lies in its ability to address the problem of anomaly detection without
the need for class labels.
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1. GIRIS

Bu ¢alismada, bir tiir sinir ag1 olan otomatik kodlayict mimarisi kullanilarak mermer
ylzeylerdeki anormallikleri tespit etmek igin bir algoritma tasarlanmistir. Bu
caligmada, onerilen modeli ve algoritmayi test etmek i¢in "mermer ylizey anomalisi
tespiti" veri kiimesi kullanilmigtir. Bu arastirmada elde edilen son dogruluk sonucu
88%'dir. Kullandigimiz veri kiimesi beyaz bir mermer yiizeye sahiptir, bu nedenle su
anda olusturulan algoritma sadece beyaz mermer yiizeylere uygulanabilir. Ancak
gelecekte bagka mermer veri kiimeleri bularak ve bunlari 6nerilen modelle egiterek

diger renkli mermer tiirlerine de uygulanmasi1 miimkiindiir.

1.1. Tezin Arka Plam (Background)

Mermer, kiregtasi ve ¢ogunlukla kalsit veya dolomit olmak {izere yeniden kristallesmis
karbonat minerallerinden olusan metamorfik bir kayadir. Mermer, gilizelligi ve
dayaniklihig: ile ddiillendirilen "zamansiz bir malzeme" olarak da adlandirilir [1].
Mermer ¢ok yonlii ve dayanikli bir malzemedir, ¢esitli uygulamalarda ve sektorlerde
kullanimi her yil devam etmektedir, mermer kullanicilarinin sayisi da cesitli
bolgelerdeki egilimlere ve ekonomik kosullara ve 6zel projelerle ilgili talebe bagh

olarak dalgalanmaya devam edecektir.

Marble Market - Growth Rate by Region, 2022-2027
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Sekil 1.1. bolgeye gore mermer kullanici biliylime tahmini



Bir¢ok tiiketici mermeri giizel desenleri ve uzun dayanikliligi nedeniyle satin
aldigindan, mermer fabrikalarinin mermer yiizey hatalarinin izlenmesini iyilestirmesi,
tiikketicinin fabrikadan mermer almaya devam etme giivenini korumak i¢in ¢ok
onemlidir. Buna ek olarak, hatali iiretimden kaynaklanan sorunlarin erken 6nlenmesi,
aksi takdirde meydana gelebilecek maddi kayiplari 6nler [2, 3]. Bu nedenlerden dolayz,

imalat sanayinde yiizey hatalarinin tespit edilmesi ¢ok onemlidir.

Yiizey kusurlar1 denetimi en 6nemli kalite kontrol bilesenlerinden biridir. Geleneksel
yiizey kusur denetimi insan gozetimi altinda manuel olarak yapilir [4, 5]. Bu yontemin
zaman kaybi, diisiik verimlilik ve ¢alisan deneyimi ve motivasyonu gibi bir¢ok faktore
bagli oldugu i¢in siibjektif sonuglar gibi dezavantajlar1 vardir [6]. Diisiik kontrastl
ylizeylerde ortaya cikan ince kusurlar, egitimli denetcilerle bile net bir sekilde
belirlenemez [7]. Bu nedenle, ¢aligsma siiresi, yorgunluk ve stresten etkilenmeyen bir
otomasyon sisteminin gelistirilmesi bu islemi objektif olarak gerceklestirebilir [8, 9].
Goriintii  isleme kullanan otomatik kontrol sistemleri, manuel kontroliin
dezavantajlarinin ¢ogunun iistesinden gelebilir ve {reticilere kaliteyi artirma ve

maliyetleri 6nemli 6l¢lide azaltma firsati sunar [10].

Teknolojinin hizla gelismesi ve endiistriye uygulanmasinin gelismesi sonucunda hizl
ve Ozel ekipmanlar gelistirilmis ve yapay gorme algoritmalar1 gergek diinyadaki
endiistriyel denetim problemlerine kolayca uygulanmistir. Yapay gorme, goriintii
isleme, optik, Orlintlii tanima, yapay zeka gibi bir¢ok ileri teknolojiyi igerir. Ayrica
endistriyel Uriin kontroliinde diisiik maliyet, yiiksek hiz, yiiksek dogruluk, gercek

zamanl performans ve yiiksek kalite saglar [11, 12].

Anomali tespit sistemlerinin karsilastig1 baslica zorluklar asagidaki gibidir. Ezik, leke,
catlak, ¢izik, kir, ¢izik vb. gibi anormallikler, buna ek olarak, veriler genellikle giiriiltii
de igerir, bdylece verileri anormal hale getirir ve sistemin bunu bir anormallik olarak
siniflandirmasi nadir degildir. Aydinlatma, sicaklik, asir1 hava kosullart (kar gibi) gibi
cevresel faktorler de tespit sistemini etkiler [13, 14]. Bu zorluklar, dokulu yiizeylerde

anomali tespiti gorevini karmasik ve zor hale getirmektedir.

Yiizey hatasi tespitinde daha 6nce yapilan baz1 calismalarda, Hiiseyin Uzen ve iki
arkadast Muammer Tiirkoglu ve Davut Hanbay tarafindan "Yiizey Hatas1 Tespiti i¢in
Resnet Oznitelik Piramit A§ Mimarisi" baslikli makale ile yiiriitilen Sonug

Agirliklandirma Tabanli Resnet Oznitelik Piramit Ag1 (SA-ROPA) gibi cesitli



yontemler kullanilmistir. [15], Benjamin Staar, Michael Liitjena ve Michael Freitaga
tarafindan yiiriitiilen "Endiistriyel yiizey denetimi i¢in konvoliisyonel sinir aglari ile
anomali tespiti" baslikli Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) [16], Oliver Ripple, Maximilian
Muller ve Dorit Merhof tarafindan "Kumaslarda Anomali Tespiti i¢in GAN Tabanlh
Defekt Sentezi" baglikli makaleyle yiiriitiilen Generative Adversarial Network (GAN)
[17], Domen Tabernik, Samo Sela, Jure Skvarc ve Danijel Skocaj tarafindan "Yiizey
kusurlarinin tespiti i¢in segmentasyon tabanli derin 6grenme yaklagimi" baslikli

makale ile yiiriitiilen segmentasyon tabanli derin 6grenme [18].

1.2. Tezin Amaci

Bu arastirmada, Autoencoders mimarisini kullanarak mermer ylizeylerindeki
anomalileri tespit etmeyi amaglayan bir algoritma olusturduk. Bu platform, mermer
tireten fabrikalar i¢in mermer ylizeylerinin kontrol kalitesini artirmak amaciyla
kullanilabilir. Mermerlerini test etmek isteyen bir sirket veya kisi varsa, test etmek
istedikleri mermerin yiizeyinin fotografini ¢ekerler, daha sonra fotograf sisteme girilir,
ardindan sistem mermer yiizeyinde (catlaklar, noktalar, eklemler vb.) gibi
anormallikler veya kusurlar olup olmadigini isler, daha sonra sistem sonuglar

goriintiiler seklinde verir ve mermeri 1y1 veya kotii kategorilere ayirmaktadir.






2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Mermer

Yukarida agiklandigi gibi mermer, 1s1, basing ve sulu ¢ozeltilerin (¢ogunlukla kalsit
(CaCO3) veya dolomit (CaMg(CO3)2)) etkisi altinda yeniden kristallesen karbonat
minerallerinden olusan metamorfik bir kayactir ve degisen kalinlikta kristal bir dokuya

sahiptir [19]. Bazi istisnalar olsa da mermer genellikle yapraksizdir (¢ok katmanli).

Sekil 2.1. Mermer 6rnegi

Mermer kelimesi Yunanca Marmaron kelimesinden tiiremistir ve kdokeni marmaros,
parlayan tas, kristal tag, muhtemelen marmairo, parlamak veya 1sildamak fiilinden
gelmektedir. bu ayn1 zamanda mermer benzeri anlamma gelen Ingilizce marmoreal
kelimesindeki mermer kelimesinin de temelidir. Jeolojide mermer terimi baskalagmis
kirectasin1 ifade eder, ancak tas isciligindeki kullannmi daha genis olarak

baskalasmamuis kiregtasini igerir [20].

Mermerdeki ana mineral kalsittir ve bu mineralin sertlik, 151k geg¢irgenligi ve diger
ozellikleri agisindan gesitlilik gostermesi, bazi mermerlerin hazirlanmasinda birgok
pratik sonug¢ dogurur. Kalsit kristalleri ¢ift kiricidir - 15181 iki yonde ve bir yonde daha
fazla iletirler; yar1 saydamligin 6nemli oldugu yerlerde kullanilmak iizere hazirlanan
plakalar bu yone paralel olarak kesilir. Mermer plakalarin biikiilmesi, 1sitma sirasinda

kalsit kristallerinin yonlii termal genlesmesine baglanmistir.



Atik mermer ¢amuru su bazli boyalarda mineral dolgu maddesi olarak kullanilabilir
[21]. Ogiitiilmiis kalsiyum karbonatin boya iiretiminde dolgu maddesi olarak
kullanilmas1 boyanin parlakligini, ortiiciiliiglinii ve uygulama performansini artirabilir
ve ayrica titanyum dioksit gibi pahali pigmentlerin yerini alabilir [21]. Mermer
atiklarinin geri doniistiiriilmesi, biiylik miktarda atigin depolanmamasini saglayarak
cevre Kkirliligini  azaltmakta ve bdylece mermerin  siirdiiriilebilirligini
gerceklestirmektedir. Ekonomik gelir elde etmek i¢in atiklarin doniistiiriilmesi ve zarar

gormis arazilerin restore edilmesi ¢evreyi iyilestirebilir.

Asagidaki tablo mermerin 6zelilliklerinin 6zetidir [22].

Tablo 2.1. Mermerin 6zellikleri

Renk Doku Biiyiik Boy Mineraloji Sertlik Diger
(Grand (Hardness) Ozellik
Size)
Beyaz, Graniil Ortataneli  Kalsit sert Genellikle
Pembe, (Granular)  (grained) dokunmak
Siyah vb.. cesur
(gritty to
touch)

2.1.1. Mermer kullanimi

Baglica mermer tiirleri dogal mermer ve sentetik mermerdir. Dogal mermer, dogada
kalsitten olusan metamorfik tas formunda bulunur. Dogal mermer, yap1 malzemeleri,
heykeller, dis duvarlar, tezgahlar, merdivenler ve digerlerinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Sentetik mermer veya yapay mermer, kiiciik mermer molozu, tas
tozu, plastik, ¢imento ve kum karigimindan yapilir. Yapay mermer c¢esitli renk ve
desenlerde mevcuttur ve evlerin dis cephelerinde, mutfaklarda, duvarlarda, zeminlerde

ve digerlerinde bir yap1 malzemesi olarak yaygin sekilde kullanilmaktadir [23].

Mermer {iretiminin ¢ogunlugu bina ve insaat i¢in kullanilmaktadir. Kirilmis mermer
yollar, beton ve demiryolu raylari i¢in kullanilir. Boyut tasi, mermer gibi, tagin levhalar
veya bloklar halinde kesilmesiyle yapilir. Boyut tasi insaat, heykel, kaldirim ve
amtlarda kullanilir. On cephe Colorado mermerinden, zemin pembe Tennessee
mermerinden insa edilmis ve Lincoln heykeli beyaz Georgia mermerinden

yontulmustur. Asinma ve asit yagmurlart mermer i¢in ¢ok zararlidir.



2.2. Anomali Tespiti

Anomali tespiti, verilerde beklenen davranigsa uymayan oOriintiileri bulma problemini
ifade eder. Bu uyumsuz oriintiiler genellikle farkli uygulama alanlarinda anomaliler,
aykirt degerler, diskodantlar, gézlemler, istisnalar, sapmalar, siirprizler, tuhafliklar
veya kirleticiler olarak adlandirilir. Bunlardan anomali ve aykir1 deger, anomali tespiti
baglaminda en sik kullanilan iki terimdir; bazen birbirinin yerine kullanilir. Anomali
tespiti, kredi kartlari, sigorta veya saglik hizmetleri i¢in dolandiricilik tespiti, siber
giivenlik i¢in izinsiz giris tespiti, giivenlik agisindan kritik sistemlerde hata tespiti ve
diisman faaliyetleri icin askeri gozetim gibi ¢ok ¢esitli uygulamalarda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

Verilerdeki anormalliklerin veya aykir1 degerlerin tespit edilmesi 19. yiizyildan beri
istatistik camiasinda ¢alisilmaktadir [24]. Zaman i¢inde, belirli uygulama alanlar1 i¢in
0zel olarak cesitli anomali tespit teknikleri gelistirilirken, digerleri daha

genellestirilmistir.

Anomali tespitinin 6nemi, verilerdeki anomalilerin c¢esitli uygulama alanlarinda
onemli (ve genellikle kritik) eyleme gecirilebilir bilgilere donlismesinden
kaynaklanmaktadir. Ornegin, uzay araci sensdrlerinden gelen anormal okumalar bazi
uzay araci bilesenlerinde hasar olduguna isaret edebilir [25]. Anormal bir MRI
gorlntiisti kot huylu bir tiimdoriin varligina isaret edebilir [26]. Bir bilgisayar agindaki
anormal trafik modelleri, saldirtya ugramis bir bilgisayarin hassas verileri yetkisiz bir
hedefe gonderdigi anlamina gelebilir [27] veya kredi kartt islem verilerindeki

anormallikler kredi kart1 veya kimlik hirsizligina isaret edebilir [28].

2.2.1. Anomali tamma

Veri Biliminde Anomaliler, veri setindeki diger 6gelerin beklenen modeline uymayan
veri noktalar1 (genellikle ¢oklu noktalar olarak adlandirilir) olarak adlandirilir.
Anomaliler, bir dagilim i¢inde meydana gelen farkli dagilimlar olarak adlandirilir.
Verilerdeki anormallikler, ¢esitli uygulama alanlarinda harekete gecirilebilecek

onemli (ve genellikle kritik) bilgilere doniisiir.

[statistikte anomali ya da genel olarak aykir1 deger olarak adlandirilan sey, diger
verilerin ¢cogundan ¢ok farkli bir agirliga sahip olan veri ya da veri kiimesidir. Baska

bir deyisle, anormal veriler bir veri dagiliminin ortalamasi ve medyanindan ¢ok biiyiik



bir uzakliga sahiptir. Iki boyutlu bir diizlemde gosterilirse, anomali asagidaki gibi

gorsellestirilebilir.
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Sekil 2.2. iki boyutlu bir veri setinde basit bir anormallik 6rnegi.

Yukaridaki Sekil 2.2'de O3, O2 ve Ol noktalar1 anormal verilerdir ¢linkii bu ii¢ veri

noktas1 Z1 ve Z2 normal veri gruplarindan ¢ok uzakta yer almaktadir.

2.2.2. Anomali tespitinin tarihgesi

Anomali tespitinin kritik bir bileseni olan izinsiz giris tespiti kavrami zaman iginde
onemli Gl¢iide gelismistir. Baslangigta, sistem yoneticilerinin tatil yapan kullanici
hesaplarina erisilmesi veya beklenmedik yazici etkinligi gibi olagandisi etkinlikleri
izledikleri manuel bir siirecti. Bu yaklasim olceklenebilir degildi ve kisa siire sonra
yerini kotlii niyetli davramis belirtileri i¢in denetim giinliiklerinin ve sistem

giinliiklerinin analizine birakt1 [29].

1970'lerin sonu ve 1980'lerin basinda, bu giinliik analizleri, veri hacmi gergek zamanh
izleme i¢in pratik olmadigindan, olaylari arastirmak i¢in ¢ogunlukla geriye doniik
olarak kullanildi. Dijital depolamanin uygun maliyetli olmasi, denetim giinliiklerinin
cevrimi¢i olarak analiz edilmesine ve verileri incelemek igin 6zel programlar
gelistirilmesine yol acti. Ancak bu programlar hesaplama yogunlugu nedeniyle

genellikle mesai saatleri disinda galistirilmistir [29].

1990'lar, denetim verilerini iiretildikleri anda analiz edebilen gercek zamanl izinsiz
giris tespit sistemlerinin ortaya ¢ikmasini saglayarak saldirilar1 aninda tespit etmeyi ve
bunlara yanit vermeyi miimkiin kildi. Bu, proaktif izinsiz giris tespitine dogru dnemli

bir kaymaya isaret ediyordu [29].



Alan gelistik¢ce odak noktasi, biiyiik ve karmagik ag ortamlarinda verimli bir sekilde
uygulanabilen, siirekli gelisen giivenlik tehditleri yelpazesine ve modern bilgi islem

altyapilarinin dinamik dogasina uyum saglayan ¢ézlimler yaratmaya kaymistir.

2.2.3. Anomali tespit teknikleri
Anomali tespit teknikleri, etiketlerin kullanilabilirligine bagli olarak genel olarak ii¢
ana kategoride siniflandirilabilir: denetimsiz, yari denetimli ve denetimli anomali

tespiti [30] [31]. Sinif etiketleri normal ya da anormal olabilir.

2.2.3.1. Denetimsiz anomali tespiti (unsupervised anomaly detection)

Bu yontemler herhangi bir egitim etiketi gerektirmez, bu da onlar1 en esnek hale getirir.
Verilerin anormal 6rneklerden ¢ok daha fazla normal 6rnekle agir bir sekilde carpik
oldugu varsayimiyla verilerin sadece igsel 6zelliklerini kullanirlar. [32]'da yazarlar, k-
ortalamalar kiimeleme ve grafik tabanli algoritma kullanarak meyve kusurlarinin
tespiti icin bir goriintii boliitleme yaklagimi aragtirmiglardir. Y ontem, boliitleme islemi
icin yavas bir bolge biiyiitme teknigi kullanmistir. Ayrica, ilk kiime merkezlerinin
secimine biiylik ol¢iide bagimliydi ve farkli segimlere dayali olarak farkli sonuglar elde
etti. Denetimsiz yaklasimlarla, belirli anormallik tiirlerinin hedeflenmesi umulamaz
ciinkii etiketleme yoktur. Ayrica, denetimsiz teknikler etiketleme gereksinimleri
acisindan en fazla esnekligi sunsa da, karmagik ve yiiksek boyutlu uzaylarda ortak

noktalar1 6grenmekte genellikle zorlanirlar [30].

2.2.3.2. Yani denetimli anomali tespiti (semi-supervised anomaly detection)

Bu teknikler i¢in temel varsayim, yalnizca normal sinif i¢in etiketlenmis egitim
orneklerine erisimimiz oldugudur. Bu nedenle, bu teknikler denetimsiz tekniklere gore
daha az esnektir. Bunlar, verilerin altinda yatan normal sinif dagilimini tahmin etmeye
veya modellemeye c¢alisir. Bunu, drneklerin 6grenilen dagilimdan sapmasinin bir tiir
6l¢iimii ve bir esige dayali siniflandirma takip eder. Schlegl ve digerleri. [33] retinanin
optik koherens tomografi goriintiilerinde anomali tespiti i¢in Generative Adversarial
Networks (GANSs) kullanmistir. Anatomik degiskenligi kodlamak {izere altta yatan
dagilimi 6grenmek i¢in normal veriler lizerinde bir GAN egitmislerdir. Ancak, giris
goriintlislinii gizli uzaya eslemek icin bir kodlayict egitmemislerdir. Sonug olarak,
yontemin her sorgu goriintiisii i¢in gizli uzayda gorsel olarak en benzer olusturulan
goriintiiye karsilik gelen bir nokta bulmak icin bir optimizasyon adimina ihtiyaci vardi.

Bu da teknigin hesaplama acisindan pahali olmasina neden olmustur. Model, sorgu



goriintlislinlin optimizasyondan elde edilen GAN tarafindan iiretilen goriintiiden
cikarilmasiyla elde edilen artik gorlinti olarak bir anormallik puani ve bir
segmentasyon c¢iktis1 vermistir. Zenati ve digerleri [34] veri uzayindan gizli uzaya
eslemeyi Ogrenen bir kodlayiciy1 egiterek hiz darbogazinin {istesinden gelmeye
calismistir. Bunu sadece iki goriintii veri kiimesi SVHN ve CIFARI10 iizerinde test
ettiler ve sonugclar iyi goriinmiiyordu. Sirastyla 0.5753 ve 0.6072 AUROC degerleri
elde etmislerdir ki bu degerler rastgele siniflandirma modeli degeri olan 0.5'in marjinal
olarak tizerindedir. [35]’de yazarlar, sicak haddelenmis ¢elik serit ylizeylerinin kusur
segmentasyonu i¢in konvoliisyonel otomatik kodlayicilar kullanmiglardir. Sadece
normal goriintiiler tizerinde bir otomatik kodlayiciy1 egitmislerdir. Anormallik tespit
stireci, artik goriintlinlin (yeniden yapilandirilmis goriintlinlin giris goriintiisiinden
cikarilmasiyla elde edilen) yeniden yapilandirilmis goriintiiye agirlikli olarak
eklenmesi olan bir keskinlestirme adimini igeriyordu. Bunu Gauss bulaniklagtirma ve
esikleme takip etmistir. Higbir nicel sonug¢ rapor edilmemistir. Ancak, nitel sonuglar
teknigin son derece giiriiltiilii oldugunu gostermistir. Aydinlatma degisikliklerini bile

istenmeyen ve sonugta performansi etkileyen kusurlu bolgeler olarak boliitlemistir.

2.2.3.3. Denetimli anomali tespiti (supervised anomaly detection)

Denetimli anomali tespiti. Denetimli modda egitilen teknikler, normal ve anomali
smiflar1 i¢in Orneklerle etiketlenmis egitim veri kiimelerinin mevcut oldugunu
varsayar. Bu tlir durumlarda yaygin bir yaklasim, normal ve anomali sinifi i¢in bir
tahmin modeli olusturmaktir. Goriilmeyen her veri 6rnegi, hangi sinifa ait oldugunu
belirlemek i¢in modelle karsilastirilir. Denetimli anomali tespitinde ortaya ¢ikan iki
ana sorun vardir. Ilk olarak, egitim verisinde normal érneklere kiyasla ¢ok daha az
sayida anomali 6rnegi bulunmaktadir. Dengesiz simif dagilimi nedeniyle ortaya ¢ikan
sorunlar veri madenciligi ve makine 6grenimi literatiiriinde tartistlmistir [36, 37, 38,
39]. ikinci olarak, 6zellikle anomali simiflar1 i¢in dogru ve temsili etiketler elde etmek
genellikle oldukca zordur. Etiketli bir egitim veri seti elde etmek i¢in normal bir veri

setine yapay anomaliler enjekte eden bir dizi teknik onerilmistir [40] [41] [42].

2.2.4. Anormallik tespiti uygulamalar:

Anormallik tespiti cok sayida ve ¢esitli alanlarda uygulanabilir ve denetimsiz makine
Ogreniminin énemli bir alt alanidir. Bu nedenle anormallik tespitinin siber giivenlik,
izinsiz giris tespiti, sahtekarlik tespiti, hata tespiti, sistem sagligi izleme, sensor

aglarinda olay tespiti, ekosistem bozukluklarinin tespiti, makine goriisii kullanilarak
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goriintiilerdeki kusurlarin tespiti, tibbi teshis ve kanun yaptirimi alanlarinda

uygulamalari vardir.

Izinsiz giris tespit sistemleri (IDS) igin anormallik tespiti, 1986 yilinda Dorothy
Denning tarafindan Onerildi [43]. IDS i¢in anormallik tespiti genellikle esikleme ve
istatistiklerle yapilir, ancak ayni zamanda yazilimsal hesaplama ve tiimevarimsal
ogrenmeyle de yapilabilir [44]. 1999'da Onerilen Gzellik tiirleri arasinda kullanici
profilleri, is istasyonlari, aglar, uzak ana bilgisayarlar, kullanic1 gruplar1 ve frekans,
ortalama, varyans, kovaryans ve standart sapmaya dayali programlar yer aliyordu.

[zinsiz giris tespitinde anormallik tespitinin karsilig1 kotiiye kullanim tespitidir.

Veri analizi alaninda, anormallikleri ortadan kaldirmak i¢in verilerin On islenmesi
onemli bir adim olabilir ve bu, ¢esitli nedenlerden dolay1 yapilir. Anormallikler
ortadan kaldirildiginda ortalama ve standart sapma gibi istatistikler daha dogru hale
gelir ve veri gorsellestirmesi de gelistirilebilir. Denetimli 6grenmede, anormal
verilerin bir veri kiimesinden kaldirilmasi ¢ogu zaman dogrulukta istatistiksel olarak

onemli iyilesmeler saglar [45].

Daha sonra, video gdzetimi alaninda anormallik tespiti, giivenligi ve gilivenligi
artirmak icin giderek daha 6nemli hale geliyor [46, 47]. Derin 6grenme teknolojisinin
ilerlemesiyle birlikte, Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA'lar) ve Basit Tekrarlayan Birimler'i
(BTB'ler) kullanan yo6ntemler, video verilerindeki olagandigi aktivite veya
davraniglarin belirlenmesinde 6nemli umut vaat ediyor. Model, potansiyel giivenlik
tehditlerine veya giivenlik ihlallerine isaret edebilecek normdan sapan kaliplar
tantyarak kapsamli video akiglarini gergek zamanli olarak isleyebilir ve analiz edebilir

[46].

Nesnelerin Interneti (IoT) alaninda anormallik tespiti sistem giivenligi ve verimliligi
acisindan ¢ok oOnemlidir. IoT cihazlarindan olusan karmagik aglardaki sistem
arizalariin ve gilivenlik ihlallerinin tespit edilmesine yardimci olur [48]. Yontemin
gercek zamanl verileri, birden fazla cihaz tiiriinli yonetmesi ve etkili bir sekilde
olgeklendirmesi gerekir. Garbe ve arkadaslar [49] mekansal kiimelemeyi, yogunluga
dayali kiimelemeyi ve yerellige duyarli karma olusturmay1 birlestirerek geleneksel
yontemleri gelistiren ¢ok agamali bir anormallik tespit ¢ercevesi sunmustur. Bu 6zel

yaklasim, IoT verilerinin genis ve g¢esitli yapisini daha iyi ele almak ve boylece akilli
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altyap1 ve endiistriyel IoT sistemlerinde operasyonel giivenligi ve giivenilirligi

artirmak i¢in tasarlanmistir.
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3. KULLANILAN TEKNOLOJi VE YONTEMLER

3.1. Kullanilan Yazilmlar

Bu arastirmada yapilan algoritmay1 gergeklestirmek i¢in programlama dili olarak
python kullanilmigtir. Python, kullanicilarin bu programlama dilini kullanmasini
kolaylastirabilecek cesitli uygulamalar i¢in binlerce kiitiiphaneye sahiptir. Ayrica,

Spyder da bir Entegre Gelistirme Ortam1 (EGO) olarak kullanilmaktadir.

3.1.1. Python

Python yorumlanmis, etkilesimli ve nesne yonelimli bir programlama dilidir.
Modiiller, istisnalar, dinamik yazim, yiiksek seviyeli dinamik veri tiirleri ve siniflar
icerir. Nesne yoOnelimli programlamanin G&tesinde prosediirel ve fonksiyonel
programlama gibi ¢esitli programlama paradigmalarint destekler. Python muazzam
giicli ¢cok agik bir sdzdizimiyle birlestirir. Bir¢ok sistem cagris1 ve kiitiiphanenin yani
sira ¢esitli pencere sistemleri i¢in araylizlere sahiptir ve C veya C++ ile genisletilebilir.
Programlanabilir arayiizler gerektiren uygulamalar ig¢in bir uzanti dili olarak da
kullanilabilir [50].

Cok yonliiligii ve kullanim kolaylig1 nedeniyle en yaygin kullanilan programlama dili
haline gelmistir. Ozellikle yeni baslayanlar igin. Python son yillarda diinyanin gesitli
yerlerinde kullanilan en popiiler programlama dili haline gelmistir. Makine
o0greniminden, yazilim testlerine ve web sitelerine kadar cesitli ihtiyaglar icin

kullanilabilir.

Stack Overflow'un 2022 gelistirici anketine gore [51], Python en popiiler dordiincii
programlama dilidir. Ankete katilanlarin neredeyse %.50'si ¢alisma zamanlarinin

neredeyse yarisini bu programlama dilini kullanarak gegirdiklerini belirtmistir.

3.1.1.1. Python'un tarihgesi

Python programlama dili Hollandali bir bilgisayar programcist olan Guido Van
Rossum [52] tarafindan yaratilmistir. 1989 yilinda Centrum Wiskunde &
Informatica'da (CWI) Noel zamani1 mesgul olmak icin bir hobi projesi olarak bagladi.
Python ismi Monty Python'dan gelmektedir. Guido van Rossum bunu yarattiginda

BBC'nin Monty Python's Flying Circus senaryosunu da okuyordu. Bu ismin kisa ve



biraz da gizemli oldugunu diisiinmiis. Bu nedenle yaratici, yarattig1 programlama dili

icin bu ismi kullanmay1 segtimistir. Iste python siiriimlerinin tarihgesi:

Guido Van Rossum Python kodunun ilk siirtimiinii (0.9.0 siirtimii) 1991 yilinda
yayinladi. Bu siiriim, baz1 veri tiirleri ve hatalar1 ele alan fonksiyonlar gibi iyi
Ozelliklere sahipti.

Python 1.0, veri giris siirecini kolaylastirmak i¢in esleme, filtreleme ve azaltma
gibi yeni islevlerle 1994 yilinda yayimlandi.

Python 2.0, Unicode karakter destegi ve daha kisa dongii listeleri gibi
programcilar i¢in yararli yeni 6zelliklerle 16 Ekim 2000'de piyasaya siiriildii.
3 Aralik 2008'de Python 3.0 piyasaya siiriildii. Bu siirlim, bir yazdirma islevi

ve say1 bolme ve sorun igleme i¢in daha fazla destek gibi 6zellikler igeriyordu.

3.1.1.2. Python kiitiiphanesi

Kiitliphaneler, gelistiricilerin sifirdan kod yazmaktan kacinmak icin Phyton

programlarina dahil edebilecekleri sik kullanilan kod koleksiyonlaridir. Phyton

varsayllan olarak, bir¢ok yeniden kullanilabilir islev iceren Standart Kiitiiphane ile

birlikte gelir. Ayrica, web gelistirme, veri bilimi ve makine 6grenimi dahil olmak iizere

cesitli uygulamalar i¢in 137.000'den fazla Phyton kiitiiphanesi mevcuttur. Veri

islemede kullanilan baz1 yaygin kiitiiphaneler sunlardir:

Matplotlib

Gelistiriciler, verileri yiiksek kaliteli iki ve li¢ boyutlu (2D ve 3D) grafiklerde
cizmek i¢in Matplotlib'i kullanir. Matplotlib genellikle bilimsel uygulamalarda
kullanilir. Matplotlib ile verileri ¢ubuk grafikler ve ¢izgi grafikler gibi farkl
grafiklerde goriintiilleyerek gorsellestirebilirsiniz. Ayrica ayni anda birden
fazla grafik ¢izebilirsiniz ve grafikler platformlar arasinda tagiabilir.

Pandas

Pandas, zaman serisi verilerini ve tablolar ve seriler gibi yapilandirilmis
verileri islemek i¢in kullanabileceginiz optimize edilmis esnek veri yapilari
saglar. Ornegin, Pandas verileri okumak, yazmak, birlestirmek, filtrelemek ve
gruplamak i¢in kullanabilirsiniz. Bir¢cok kisi Pandas' veri bilimi, veri analizi
ve makine 6grenimi (ML) gorevleri i¢in kullanmaktadir.

NumPy

NumPy, gelistiricilerin dizileri kolayca olusturmak ve yonetmek, mantiksal
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formlar1 manipiile etmek ve dogrusal cebir islemleri gerceklestirmek igin
kullandiklar1 popiiler bir kiitiiphanedir. NumPy, C ve C++ gibi bir¢ok dil ile
entegrasyonu destekler.

OpenCV-Python

OpenCV-Python, gelistiricilerin bilgisayarla gérme uygulamalari igin
goriintiileri islemek tizere kullandiklar1 bir kiitiiphanedir. OpenCV-Python,
goriintiileri ayn1 anda okuma ve yazma, 2D'den 3D ortamlar olusturma ve
videodan goriintiileri yakalama ve analiz etme gibi goriintii isleme gorevleri
icin bircok islev saglar.

Keras

Keras, Python'un veri isleme, gorsellestirme ve daha fazlasi i¢cin mitkemmel
destege sahip derin sinir ag1 kiitiiphanesidir. Keras bir¢ok sinir agini destekler.
Keras, yenilik¢i uygulamalar yazmada esneklik sunan modiiler bir yapiya

sahiptir.

3.1.2. Sypder

Spyder, Python i¢in Python'da yazilmis ve bilim insanlari, miihendisler ve veri

analistleri tarafindan ve onlar i¢in tasarlanmis gii¢lii bir bilimsel ortamdir. Kapsamli

bir gelistirme aracinin gelismis diizenleme, analiz, hata ayiklama ve profil olusturma

islevselligi ile bilimsel bir paketin veri kesfi, etkilesimli yiirlitme, derin arastirma ve

giizel gorsellestirme yeteneklerinin benzersiz bir kombinasyonunu temsil eder. Spyder

IDE'ye asagidaki bilesenler dahildir [53]:

Editor

Spyder'in ¢ok dilli Editoér paneli, kaynak dosyalar1 olusturmak, agmak ve
degistirmek i¢in bir yer olan IDE'nin 6nemli bir unsurudur. Editor, otomatik
tamamlama, gercek zamanli analiz, s6zdizimi vurgulama, yatay ve dikey
bolme ve daha fazlasi gibi ¢ok cesitli temel 6zellikler sunar. Buna ek olarak,
kullanimi1 kolay ve verimli bir diizenleme deneyimi i¢in bir dizi gelismis araci

entegre eder.
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R & B B8 o 0O I B F @ [usersiuanitagomez/Documents

[Users/juanitagomez/Documents/SpyderDocs/plot_example.py Jusers/juanitagomez/Documents/SpyderDocs/Flight_Operations. py

B X Fiight Operations.py X plot_examplepy* X cubic.py O X Fiight Operations.py X plot_example.py* X cubic.py

Moy 4 17:07:07 2020

numpy 05 np
matplotlib.pyplot as pit
pand pd
KDTree, Voronoi, voronoi plot_2d
st nt, Polygon
plt.sty
se)

file_paths

airports_C0 Y
borders_Co=f1le_paths(1]

*coord-y*1). to_numpy()

& .vor = Voronoi(sel7.points, )
Unspace(dea ['xmax'], ncols)

iata Linspace (den *1, nrows)

ata, y_data = np.mesh

[*ymax pper (solr):
ata, y_data) tine. sleep(0. 003)

egton])

, point):
po
rgb_map = Light_source. shade(z_data, caapmatplotlib.cn.gist_earth,

<, LSPPython:ready @ conda: spyder-dev Python3.8.5, Line12,Coll ASC LF RW Mem62%

Sekil 3.1. Sypder'de editor paneli 6rnegi
- IPython Konsolu (IPython Console)

[Python konsolu, komutlar1 ¢alistirmamiza ve [Python yorumlayicisi igindeki verilerle
etkilesime girmemize olanak tanir. Tek bir GUI'de istediginiz kadar IPython
konsolunun giiciinden yararlanin. Satir, hiicre veya dosya bazinda kod calistirin veya

hata ayiklama, grafikler ve sihirli yorumlarla etkilesimli olarak ¢alisin.

Ayrica Spyder da birkag 6zel konsol tiiriinii de destekler. Sympy konsolu, Spyder
icinde sembolik matematik ifadeleri olusturmaniza ve goriintiilemenize olanak tanir.
Cython konsolu, kodunuzu hizlandirmak i¢in Cython dilini kullanmaniza ve C
islevlerini dogrudan Python'dan ¢agirmaniza olanak tanir. Son olarak, Pylab konsolu
varsayilan olarak yaygin Numpy ve Matplotlib islevlerini yiikler; bunlar kullanimdan
kaldirilmis ve yeni kodlar i¢in kesinlikle dnerilmese de, bunlar1 gerektiren eski komut

dosyalar1 i¢in gerekirse hala kullanilabilirler.
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DO X console 1A

9.39679082649482544
numpy as np

np.array
array
array2string
array_equal
array_equiv
array_repr
array_split
array_str

Sekil 3.2. Sypder iizerinde IPython Konsol 6rnegi
- Degisken Gezgini (Variable Explore)

Degisken Gezgini, kod calistirirken olusturulan nesnelere etkilesimli olarak goz
atmaniza ve bunlar1 yonetmenize olanak tanir. O anda secili olan IPython Console
oturumunun ad alani i¢erigini (tiim global nesneler, degiskenler, sinif 6rnekleri ve daha
fazlas1 dahil) gosterir ve cesitli GUI tabanli diizenleyiciler araciligiyla degerlerini

eklemenize, silmenize ve diizenlemenize olanak tanir.

Degisken Gezgini size her nesnenin adi, boyutu, tiirii ve degeri hakkinda bilgi verir.
Sayi, dize veya boolean gibi bir skaler degiskeni degistirmek icin panele cift

tiklamaniz ve yeni degerini yazmaniz yeterlidir.

Mame Type Size Value

data Array of strl2s (3, 3) ndarray object of numpy module

datetime_object datetime 1 2021-04-21 21:09:32.402800

df
filename

i

r
i

tinylist

DataF rame

str

set
float
tuple
list
bool
float64

Array of float32

Column names: Coll, Col2
[fUsers/Documents/spyder/spyder/tests/test_dont_use.py
['abcd®, 745, 2.23, ‘efgh’, 78.2]

ey OEl0 g 00T

6.46567886443

('abed', 745, 2.23, "efgh!, 70.2)

[123, 'efgh']

True
1.1235123099439

[1. 2. 4.]

Variable Explorer Plots

Sekil 3.3. Sypder'da degisken kesfetme 6rnegi
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- Arsalar (Plots)

Cizimler paneli statik gorlintiileri ve oturumumuz sirasinda olusturulan goriintiileri
gosterir. Bu panel, IPython Konsolundan, Editordeki kodumuz tarafindan olusturulan
veya Degisken Gezgini tarafindan olusturulan ve onlarla bir sekilde etkilesime

girmemizi saglayan grafikleri goriintiileyecektir.

Cizimler panelinde goriintiilenen goriintiiler, o anda etkin olan Konsol sekmesiyle
iliskili olanlardir; konsol degisirse, goriintiilenen ¢izimlerin listesi degisecektir (veya

yeni bir konsol ise hi¢ olmayacaktir).

]
2
L
a
2
'_

prediction label

Help Variable Explorer Plots Files Code Analysis

Sekil 3.4. Spyder iizerinde Plot arayiizii 6rnegi

- Hata Ayiklayic1 (Debugger)

Spyder'da hata ayiklama, IPython Konsolundaki gelistirilmis ipdb hata ayiklayicisiyla
entegrasyon yoluyla desteklenir. Bu, kesme noktalarinin ve yiirlitme akisinin dogrudan
Spyder GUI'den ve tiim tanidik IPython konsol komutlariyla goriintiillenmesine ve
kontrol edilmesine olanak tanir. Hata ayiklayici yiirlitmesini, standart [Python konsol
komutlarinin yani sira Hata Ayiklama mentisiinden, Hata Ayiklama ara¢ gubugundan
ve yapilandirilabilir klavye kisayollarindan tamamen kontrol edebiliriz. Spyder'in hata
ayiklayicisi, normal bir etkilesimli yorumlayicida oldugu gibi calisan s6zdizimi

vurgulama, kod tamamlama ve komut gecmisi sunar.
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R & 8 @B & & I A J, @ (Users/uanitagomez/Documents/SpyderDocs

JUsersfjuanitagomez/Documents/SpyderDocs/plot_example.py

O X untitledtpy X Flight Operations.py X plot_example.py File Line' Condition
plot_examplepy 20

plot_example.py 26

plot_example.py.

Help Variable Explorer Plots Files Breakpoints

O X Console /A

Plot a terrain model and a polar plot side by side.

ices, endpoint=raise)

rgb_map = light_source. shade(z_data, crap=natplotlib. earth, IPython console  History

<, LSPPython: ready @ conda: spyder.dev Python3.8.5, Line54,Col58 ASCl LF RW Mem65%
Sekil 3.5. Sypder'da hata ayiklama 6rnegi
- Yardim panelini (Help)

Yardim panelini, modiiller, siniflar, islevler ve yontemler dahil olmak iizere docstring
iceren herhangi bir nesne i¢in zengin belgeleri bulmak, islemek ve goriintiilemek i¢in
kullanabiliriz. Bu, is akismizi kesintiye ugratmak zorunda kalmadan belgelere

dogrudan Spyder'dan kolayca erismenizi saglar.

3.2. Yontem

Bu aragtirmada, yapay sinir aglarin1 (YSA) igeren bir hesaplama siireci yoluyla veri
karmasikligini azaltmak i¢in kullanilabilen makine 6grenimi teknolojilerinden biri
olan Otomatik Kodlayict mimarisi kullanilmistir, Yapay sinir aglari, birbirine bagli ve
belirli sorunlar1 ¢6zmek i¢in birlikte ¢alisan birgok ndrondan olusan derin 6grenmenin
temel kavramidir. Otomatik Kodlayici hakkinda daha fazla bilgi edinmek ig¢in
oncelikle yapay sinir aginin (YSA) ne oldugunu tartismak faydali olacaktir.

3.2.1. Yapay sinir aglarim

Yapay sinir agmin (YSA) (ingilizcede: artificial neural network; ANN, veya
simulated neural network (SNN), veya neural network (NN)), insan sinir sistemi
tizerine modellenmis kiiclik islem birimlerinden olusan bir agdir. Bir YSA, ag

tizerinden akan harici ve dahili bilgilere dayanarak sorunlar1 ¢dzmek i¢in yapisim
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degistirebilen (adaptable) uyarlanabilir bir sistemdir. Uyarlanabilir yapilari nedeniyle,
YSA'lar genellikle uyarlanabilir aglar olarak da adlandirilir. [54].

Hidden

Sekil 3.6. Yapay sinir ag1 6rnegi

Yapay Sinir Aglarini, biyolojik bir beyindeki noronlar gevsek bir sekilde modelleyen
yapay noronlar adi verilen baglhi birimler veya diiglimler koleksiyonuna
dayanmaktadir. Her baglanti, biyolojik beyindeki sinapslar gibi, diger néronlara sinyal
iletebilir. Yapay ndron sinyali alir, sonra isler ve bagli oldugu noronlara sinyal
gonderebilir. Bir baglantiya giden "sinyal" gercek bir sayidir ve her néronun ¢iktisi,
girdilerinin toplaminin dogrusal olmayan bir fonksiyonu ile hesaplanir. Baglantilar
kenar olarak adlandirilir. Noronlar ve kenarlar genellikle 6grenme ilerledikce
ayarlanan agirliklara sahiptir. Bu agirliklar bir baglantinin sinyal giiciinii artirir veya
azaltir. Noronlarm esikleri olabilir, boylece sinyaller yalnizca toplam sinyal esigi

gecerse gonderilir.

Genellikle ndronlar birden fazla katman halinde birlestirilir. Farkli katmanlar girdileri
tizerinde farkli dontisiimler gerceklestirebilir. Sinyal, muhtemelen katmanlardan
birkac kez gectikten sonra ilk katmandan (giris katmani) son katmana (¢ikis katmani)

gider. Bir ag genellikle en az 2 gizli katmana sahipse derin sinir ag1 olarak adlandirilir.

3.2.1.1. Yapay sinir ag1 modeli

Yapay sinir aglarindaki model temel olarak f : X — Y fonksiyonunu tanimlayan
matematiksel bir model fonksiyonudur. Yapay Sinir Aglarindaki "Ag" terimi, farkl
katmanlara yerlestirilmis birden fazla néronun birbirine baglanmasini ifade eder.

Genel olarak, bir yapay sinir aginin katmanlari ii¢ boliime ayrilir:

e QGiris katmani (input layer), X degiskeninden giris verisi alan ndronlardan
olusur. Bu katmandaki tiim noronlar gizli katmandaki néronlara veya ag gizli

bir katman kullanmiyorsa dogrudan ¢ikt1 katmanina baglanabilir.
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¢ Gizli katman (hidden layer), giris katmanindan veri alan ndronlardan olusur.
e (ikis katmani (output Layer), gizli katmandan veya dogrudan giris
katmanindan veri alan néronlardan olusur ve ¢ikis degeri X'ten Y degerine

yapilan hesaplamanin sonucunu simgeler.

3.2.1.2. Yapay sinir ag tiirleri

1) ileri Beslemeli (feedForward) Sinir Ag::

Ileri beslemeli sinir aglarinda bilgi akis1 tek yonliidiir. Yani veri giris katmanindan
gizli katmana ve oradan da ¢ikis katmanina akar. Geri bildirim dongiisii yoktur. Bu
sinir aglari, siniflandirma ve goriintii tanima gibi gorevler i¢in denetimli 6grenmede
yaygin olarak kullanilir. Veriler sirali olmadiginda kullaniriz. Ileri beslemeli aglar,

evrigimli sinir aglar1 (CNN) ile karsilastirilabilir.

Flow of Information

/

i

2

-
'\3'_

\.

Layer 0 Layer 1 Layer 2 Layer 3
nput Layer Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Cutput Layer

Sekil 3.7. ileri Beslemeli (feedForward) Sinir Ag

2) Geribildirim (feedBack) Sinir Agi:

Geri besleme dongiisii, geri beslemeli YSA'nin bir 6gesidir. Tekrarlayan sinir aglar
gibi bu tiir sinir aglar1 ¢ogunlukla hafizayr korumak icin kullanilir. Bu ag, verilerin
siral1 veya zamana bagli oldugu durumlarda en iy1 sekilde kullanilir. Geri bildirim

dongiileri tekrarlayan sinir aglarin1 (RNN) tanimlar.
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...........................

Sekil 3.8. Geribildirim (feedBack) Sinir Ag1

3.2.1.3. Yapay sinir ag1 uygulamasi
Yapay sinir ag1 mimarisini uygulamak i¢in kullanilan c¢esitli alanlar asagida

verilmistir.

Konusma tanima alani biiylik 6l¢iide yapay sinir aglarima (YSA) dayanmaktadir.
Onceki konugma tamima modellerinde Gizli Markov Modelleri gibi istatistiksel
modeller kullaniliyordu. Derin 6grenmenin kullanima sunulmasiyla birlikte, bir tiir
sinir ag1, kesin siniflandirma elde etmenin tek yolu haline geldi. Lim ve arkadaglar
[55] yapay sinir aglarinin, 6zellikle Olasiliksal sinir agi (OSA) modellerinin sesli
konusma sinyallerinin siniflandirilmasinda kullanimina iligskin deneyler sunmuslar ve

tatmin edici sonuglara ulagmislardir.

El Yazis1 Karakter tanima alaninda, YSA el yazis1 karakterleri tanimak icin kullanilir.
Elle yazilan karakterler harf veya say1 olabilir ve sinir aglar1 bunlar1 taniyacak sekilde
egitilmistir. Vinita ve arkadaglarinin yaptigi gibi [56] 6l¢eklendirme doniisiimlerini,
ceviriyi veya her ikisinin birlesimini gerceklestirebilen bir el yazisi tanima sistemi

olusturdular.

Imza Smiflandirmas1 yapay sinir aglari, bu kimlik dogrulama sistemi gelistirilirken
imzalarin  taninmas1 ve kisinin smifina  goére smiflandirilmasi  amaciyla

kullanilmaktadir. Ayrica sinir aglar1 bir imzanin gercek olup olmadigini
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belirleyebiliyor. Ali ve arkadaslart imzalart [57] dogrulamak ve smiflandirmak igin
yapay sinir aglarint (YSA) kullandilar: dogru veya sahte ve %90 esiginin altinda

yaklagik %93'liik bir siniflandirma orani elde ettiler.

Saglik sektoriinde kanser hiicrelerini tespit etmek ve MR goriintiilerini analiz ederek
detayli sonuglar saglamak amaciyla yapay sinir aglar1 kullanilabilmektedir. Ganesan
ve arkadaslar1 [58], ¢esitli kanser tiirlerini teshis etmek ve yalnizca hiicre sekli bilgisini
kullanarak yiiksek derecede istilaci kanser hiicre hatlarin1 daha az istilac1 hatlardan

ayirt etmek i¢in yapay sinir aglarini kullandilar.

Bunun disinda siber giivenlik alaninda da giivenli ve tehlikeli faaliyetleri ayirt etmek
amactyla yapay sinir aglarindan faydalanilmaktadir. Ornegin, Android ké&tii amagh
yazilimlarini siniflandirmak [59], tehdit aktorlerine ait alanlar1 belirlemek ve giivenlik
riski olugturan URL'leri tespit etmek i¢in makine 6grenimi kullanilmistir. Botnet'leri
[60], kredi kart1 sahtekarligini ve ag saldirilarini tespit etmek amaciyla sizma testi i¢in

tasarlanan Y SA sistemleri {izerinde bagka arastirmalar da yapilmistir.

3.2.2. Otomatik kodlayic1 (autoencoder)

Otomatik kodlayici, etiketlenmemis verilerin verimli bir sekilde kodlanmasin
ogrenmek i¢in kullanilan bir yapay sinir ag1 tiiridiir (denetimsiz 6grenme) Otomatik
kodlayicilar iki islevi 6grenir: Girig verilerini doniistiiren bir kodlama islevi ve giris
verilerini kodlanmis temsilden yeniden olusturan bir kod ¢dzme islevi. Otomatik
kodlayicilar, genellikle boyutsallig1 azaltmak amaciyla bir veri kiimesi i¢in verimli bir

temsil (kodlama) 6grenir.

Bottleneck Layer
Input Image Output Image

Encoder Decoder

Sekil 3.9. Otomatik Kodlayict mimarisi drnegi

23



Otomatik kodlayicilar veri sikistirma, boyut azaltma veya anomali tespiti gibi cesitli
amaglar i¢in kullanilabilir. Bununla birlikte, diger makine 6grenimi teknolojileri gibi,

oto kodlayici da etkili bir sekilde calismak i¢in yeterli egitim verisi gerektirir.

3.2.2.1. Otomatik kodlayict mimarisi

Otomatik kodlayict mimarisinin 3 ana katmani vardir [61]:

1. Kodlayict (Encoder): Egit-dogrulama-test seti giris verilerini, genellikle giris
verilerinden birkag¢ bliyiikliik siras1 daha kiigiik olan kodlanmis bir temsile sikistiran

bir modul.

2. Darbogaz (Boottleneck): Sikistirilmis bilgi temsilini iceren ve bu nedenle agin en

onemli parcasi olan modiil.

3. Kod Coziicii (Decoder): Agin bilgi temsilini "agmasma" ve verileri kodlanmis
halinden yeniden yapilandirmasina yardimci olan modiil. Cikti daha sonra temel

gercekle karsilastirilir.

Kodlayic1 katmani giris verilerini alir ve bunlart daha kii¢lik bir temsile dontistiiriir
veya yeniden yapilandirir (kodlama/encoding). Kod katmani, kodlayic1 katmanindan
gelen sikistirilmig verileri depolar ve kod ¢6ziicii katmani i¢in giris verisi olur. Kod
¢oziicli katmani, kod katmanindan gelen verileri orijinaline benzer verilere yeniden

yapilandirmaktan sorumludur (kod ¢6zme/decoding).

3.2.2.2. Otomatik kodlayic tiirleri
Bu alanda birkag yil siiren arastirmalar yapilmis ve oto kodlayicilarin birkag farklh
¢esidi sunulmustur. Bu boliimde yaygin olarak kullanilan bazi oto kodlayicr tiirlerini

kisaca agiklayacagiz.

e Eksik otomatik kodlayic1 (undercomplete autoencoder)
Eksik Otomatik Kodlayici, en basit otomatik kodlayict tiirlerinden biridir. Eksik
Otomatik Kodlayici bir goriintiiyli alir ve ayn1 goriintiiyli ¢ikt1 olarak tahmin etmeye
caligir, boylece goriintiiyli sikistirilmis darbogaz bdlgesinden yeniden yapilandirir.
Eksik Otomatik Kodlayici, herhangi bir etiket bi¢imini almadigi i¢in tamamen
denetimsizdir, hedef girdiyle aynidir. Bu tiir otomatik kodlayicilarin ana kullanima,
giris verilerinin sikistirilmis bir suretini olusturan ve gerektiginde ag yardimiyla

kolayca geri agilabilen gizli alanlarin veya darbogazlarin olusturulmasidir.
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Eksik bir Otomatik Kodlayiciy1 egitmek i¢in kullanilan kayip fonksiyonuna yeniden
yapilandirma kayb1 (reconstruction 10ss) denir ¢iinkii goriintiiniin giris verilerinden ne
kadar 1yi yeniden yapilandirildigini kontrol eder. Yeniden yapilandirma kaybi giris ve
cikisa bagli olarak herhangi bir sey olabilse de, denklem 3.1'de gosterildigi gibi terimi

(norm kaybr olarak da adlandirilir) tasvir etmek i¢in bir L1 kayb1 kullanacagiz.
L=|x — x| (3.1)

Burada x tahmin edilen ¢iktiy1, x ise temel gercegi temsil eder. Kayip fonksiyonu agik
bir diizenleme terimine sahip olmadigindan, modelin girdi verilerini ezberlememesini
saglamanin tek yontemi, ag mimarisi boliimiinde darbogaz boyutunu ve gizli katman

sayisini ayarlamaktir.

e Sparse otomatik kodlayici

Sekil 3.10. Tek katmanli seyrek (sparse) otomatik kodlayicinin basit gemasi.

Seyrek bir otomatik kodlayicida, darbogaz katmaninda aslinda giris verisinden daha
fazla néron bulunur, ancak kod ¢6zme asamasina yalnizca az sayida noron (genellikle
en aktif olanlar) yerlestirilir. Bu yontem, kodlamay1 depolamak i¢in daha fazla nérona
sahip oldugu i¢in agin giris verileri lizerinde daha karmasik oriintiiler 6grenmesine izin
verirken, yine de ¢ok fazla noron kullanarak girisi yeniden yapilandirmasini 6nler [62].
L1 diizenlemesi kullanan seyreklik faktoriiniin geleneksel KL 1iraksamasindan daha iyi

sonuglar verdigi gosterilmistir [63].

e Contractive otomatik kodlayici
Kontraktif otomatik kodlayici, ndron girdilerine agik bir diizenleyici ekleyerek modeli

girdi degerlerindeki kiiclik degisimlere karsi daha az duyarli olmaya zorlar. Bu, esasen
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ndronlarin verilerdeki kiigiik dalgalanmalar1 g6z ardi etmesini ve yalnizca verilerdeki
daha biiyiik, daha 6nemli degisikliklere tepki vermesini saglar. Bu 'ceza' yalnizca
modelin egitimi sirasinda uygulanir, bu nedenle ag1 ger¢ekten kullanirken herhangi bir

etkisi olmayacaktir [64].

e Denoising otomatik kodlayici

Otomatik bozmada, yeniden yapilandirma kriterleri degistirilerek iyi bir temsil elde
edilir. Bu, girdinin dogrudan otomatik kodlayiciya beslenmesi yerine, dnce bir tiir
giiriiltii kullanilarak bozuldugu anlamina gelir. Bu bozulmus versiyon daha sonra
otomatik kodlayiciy1 egitmek i¢in girdi olarak kullanilir. Performansi degerlendirmek
icin agin ¢iktis1 orijinal bozulmamis versiyonla karsilastirilir. Ag1 bu sekilde egiterek,
ag girdiyi nasil bozacagini 6grenir ve girdinin daha iyi bir iist diizey temsiline yol acar
[65].

e Variational otomatik kodlayici

X > —>{_Ah_ > —> X'
I 1 I LI | Latent LI | 1 I 1
Input Encoder Space Decoder Output

Sekil 3.11. Varyasyonel otomatik kodlayicinin temel semasi

Varyasyonel otomatik kodlayici, mimari benzerlikleri nedeniyle genellikle otomatik
kodlayic1 modeliyle iligkilendirilir, ancak ama¢ ve matematiksel formiilasyonda
onemli farkliliklar vardir. Varyasyonel otomatik kodlayici, yalnizca genel yapisinin
bir pargast olarak bir sinir ag1 gerektiren olasiliksal bir liretken modeldir. Sinir ag1
bilesenleri genellikle sirastyla birinci ve ikinci bilesenler i¢in kodlayici ve kod ¢oziicii
olarak adlandirilir. 1lk sinir agi, girdi degiskenlerini varyasyonel dagilim
parametrelerine karsilik gelen gizli uzaya esler. Bu sekilde kodlayici, hepsi ayni

dagilimdan gelen birkag farkli 6rnek {iiretebilir.

26



Kod ¢o6ziicii ise veri noktalar1 liretmek veya olusturmak i¢in gizli uzaydan girdi
uzayma esleme yaparak tam tersi bir isleve sahiptir. iki ag genellikle yeniden
parametrelendirme hileleri kullanilarak birlikte egitilir, ancak giirtilti modelinin
varyansi ayri olarak ogrenilebilir. Bu tiir bir model baglangigta denetimsiz 6grenme
icin tasarlanmis olsa da, etkinligi yar1 denetimli 6grenme [66, 67] ve denetimli

ogrenme [68] i¢in kanitlanmistir.

3.2.2.3. Otomatik kodlayic1 uygulamalari

Otomatik kodlayici mimarisi bir¢ok alanda uygulanabilir, iste otomatik kodlayicilarin
kullanildig1 baz1 alanlar. ilk olarak, otoenkoder mimarisi anomali tespiti alaninda
kullanilmaktadir. [69] [70]. Daha 6nce agiklanan bazi kisitlamalar altinda egitim
verilerindeki en gbze carpan oOzellikleri cogaltmayi Ogrenerek, modelin en sik
gozlemlenen ozellikleri aslina sadik bir sekilde yeniden iiretmeyi d6grenmesi tesvik
edilir. Anormalliklerle karsilastiginda, model yeniden yapilandirma performansini
diisiirecektir. Cogu durumda, otomatik kodlayiciyr egitmek i¢in yalnizca normal
orneklere sahip veriler kullanilir; diger durumlarda, anormalliklerin siklig1 gbzlem
kiimesine kiyasla kiiciiktlir, bu nedenle 6grenilen temsile katkilar1 thmal edilebilir
diizeydedir. Egitimden sonra, otomatik kodlayici "normal" verileri dogru bir sekilde
yeniden yapilandirirken, alisilmadik anormal verilerle bunu yapamaz. [71]. Yeniden
yapilandirma hatasi (orijinal veri ile diisiik boyutlu yeniden yapilandirmasi arasindaki

hata) anomalileri tespit etmek i¢in anomali puani olarak kullanilir.

Ayrica, otomatik kodlayicilar goriintii islemede de ¢ok kullanishdir. Bir 6rnek, oto
kodlayicinin diger yaklasimlardan daha iyi performans gosterdigi ve JPEG 2000'e
kars1 rekabet¢i oldugu kanitlanan kayipli goriintii sikistirmada bulunabilir [72].
Goriintli 6n 1slemede otomatik kodlayicilarin bir bagka yararli uygulamasi da goriintii
denoising'dir [73]. Otomatik kodlayicilar, goriintii denoising [74] ve siiper ¢oziintirlik
icin kullanildiklar1 tibbi goriintiileme gibi daha zorlu baglamlarda kullanilmaktadir
[75]. Goriintii destekli tani alaninda, meme kanseri tespiti [76] ve Alzheimer
hastaliginin biligsel gerilemesi ile MR ile egitilen oto kodlayicilarin gizli 6zellikleri

arasindaki iliskiyi modellemek i¢in oto kodlayicilar uygulanmistir [77].

Otomatik kodlayict mimarisi, genellikle ndral makine cevirisi (NMT) olarak
adlandirilan makine ¢evirisine de uygulanmistir [78]. Geleneksel otomatik
kodlayicilarin aksine, ¢ikti girdiyle ayni degil, baska bir dildedir. NMT'de metin,

o0grenme prosediiriine kodlanacak bir dizi olarak ele alinirken, kod ¢6ziicli tarafinda
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hedef dilde bir dizi olusturulur. Dile 6zgii otomatik kodlayicilar, 6grenme prosediiriine

Cince'nin ayristirma 6zellikleri gibi daha fazla dilsel 6zellik dahil eder [79].

Ayrica, popiilerlik tahmini alaninda, yigilmis otoenkoder (stacked autoencoder)
cercevesi sosyal medya gonderilerinin popiilerligini tahmin etmede umut verici

sonuglar saglamaktadir [80]. Bu da ¢evrimigi reklam stratejileri i¢in ¢ok yararlidir.
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4. DENEYSEL CALISMALAR

Olusturulan mimariyi test etmek i¢in kaggle.com'dan aldigimiz mermer ylizey
goriintiileri seklindeki bir veri kiimesini kullantyoruz. Bu arastirmadaki amacimiz,
Autoencoder mimarisini kullanarak goriintiiler aracilifiyla mermer yiizeylerindeki

anormallikleri tespit etmektir.

4.1. Kullanilan Veritaban

Kullandigimiz veri kiimesinde egitim ve test olmak iizere iki sinif bulunmaktadir.
Egitim ve test siniflar1 igerisinde catlak, nokta, iyi ve ortak olmak iizere 4 siif
bulunmaktadir. Egitim smifinda toplam 2249 dosya, test sinifinda ise 688 dosya
bulunmaktadir. Goriintiiler 256 x 256 boyutlarindadir. Catlak, nokta ve eklem sinifi
goriintiilerinin mevcut olmamasi nedeniyle, bunlar bir komut dosyasi kullanilarak
artirllmigtir. Bu biiyilitmeler kay1p tiiriinde degildir, sadece parlaklikta bir degisiklik ve
goriintiiniin ters ¢evrilmesi (hem yatay hem de dikey) gerceklestirilmistir. Bu veri seti
Vibhor Deshmukh tarafindan Xoriant'ta derektor teknolojisi olarak olusturulmustur.

Bu veri seti kaggle.com web sitesinde yaymlanmaktadir [81].

Sekil 4.1. Anomali (gatlak, nokta ve eklem) goriintiileri

Sekil 4.2. Normal goriintiiler




4.2. Uygulama Detaylari

Olusturdugumuz modeli egitmek icin 30 epoch sayisi, 50 batch boyutu, adam
optimizer ve kayip fonksiyonu olarak 'mean squared error' kullandik. tim bu
deneysel c¢aligmalar intel islemci 15-8250U, 16 GB RAM, 9 GB GPU NVIDIA
GeForce MXI130 sistem Ozelliklerine sahip bir diziistii  bilgisayarda
gergeklestirilmistir. Tahmin edilen sonuglarin matris tablosunu olusturmak ve
goriintiilemek icin Sekil 4.2.1'de gosterildigi gibi confusion matrix ve seaborn
modiilinii kullandik, ardindan bu ¢alismada dogrulugu hesaplamak i¢in Denklem
4.1'de gosterilen formiille scikit-learn'den accuracy score modiiliini kullandik.
Ayrica, test edilen goriintiideki anormallikleri tespit etmek icin 'yeniden yapilandirma
hata esigi' (reconstruction error threshold) adi verilen bir parametre olusturduk.

TP+TN

Accuracy = ———
Y = IP+FP+FN+TN

(4.1)

True Positive |False Positive
True Label

False Negative |True Negative

Prediction label

Sekil 4.3. Confusion Matrix

4.2.1. Dizinden veri olusturma

Baglangic asamasi i¢in, Onerilen modelin giris verileri i¢in kullanilacak goriintii
verilerinin yliklenmesi gerekmektedir. Bir klasdrden goriintii verilerini yeniden
olusturmak i¢in Keras kiithiiphane'deki Image Data Generator fonksiyonu kullanilir.
Bu fonksiyon ile ne tiir bir jeneratdr / biiyilitme yapilabilecegini de belirleyebiliriz. Bu
arastirmada, egitme treteci (generator) ve dogrulama {iireteci (generator) olmak tizere
2 iireteg olusturuyoruz ve asagidaki Sekil 4.4'te goriildiigii gibi 0 ile 1 arasindaki tiim
piksel degerlerini bastirmak igin giris verilerini 255'e bolerek yeniden

6l¢eklendiriyoruz.
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ImageDataGenerator(rescale=1./255)

train_generator = datagen.flow from_directory(
‘'good_training’,
target_size=(5IZE, SIZE},
batch atch _size,

class _mode="input’

validation_gener datagen.flow_from_directory(
"good L

target_ =(5IZE, SIZE),

batch_ _size,

class _mode="input’

Sekil 4.4. ImageDataGenerator fonksiyonu ile veri yiikleme

Ayrica, girig verileri i¢in baslangigtaki boyutu 128 piksel olarak ayarladik ve

batch_size icin her egitim adiminda 50 goriintii belirledik.

4.2.2. Onerilen modelin olusturulmasi ve egitilmesi

Bu asamada, havuzlama katmanlarinin yani sira birka¢ konvoliisyon katmanlarina
sahip bir otomatik kodlayici mimarisi olusturduk. ilk asamada 64, 32, 16 ve 8
boyutlarinda 4 konvoliisyon katmani ve 4 havuzlama katmani olusturduk ancak diisiik
sonuglar elde ettik. Bunun en biiyiik nedeni, kod ¢oziicii boliimiiniin girisi olacak olan
onyiikleme / kod boliimiinde ¢ok kiigiik piksellerin alinmasi, boylece ¢ok az bilgi elde
edilmesi ve giris verilerinden ¢ok fazla 6nemli bilginin bosa harcanmasidir. Bir sonraki
asamada daha iyi sonuglar elde etmek i¢in, kodlayict kismi i¢in 64, 32, 16 ve
MaxPooling2D katman boyutlarina sahip 3 konvoliisyon ve 3 havuzlama katmanina
sahip bir mimari olusturuyoruz ve kod ¢oziicli kismi i¢in tablo 4.1'de gosterildigi gibi
konvoliisyon katman boyutu 16, 32 ve 64'ten olusuyor ve havuzlama katmani i¢in

Upsampling2D katmaninmi kullaniyor.
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Tablo 4.1. Onerilen otomatik kodlayicit mimarisi

Layer (Type) Output Shape Param #

conv2d_7 (Conv2D) (None, 128, 128, 64) 1792
max_pooling2d_3 (MaxPooling2D) (None, 64, 64, 64) 0
conv2d_8 (Conv2D) (None, 64, 64, 32) 18464
max_pooling2d_4 (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 32) 0
conv2d_9 (Conv2D) (None, 32, 32, 16) 4624
max_pooling2d_4 (MaxPooling2D) (None, 16, 16, 16) 0
conv2d_10 (Conv2D) (None, 16, 16, 16) 2320
up_sampling2d_3 (UpSampling2D) (None, 32, 32, 16) 0
conv2d_11 (Conv2D) (None, 32, 32, 32) 4640
up_sampling2d_4 (UpSampling2D) (None, 64, 64, 32) 0
conv2d_12 (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 18496
up_sampling2d_5 (UpSampling2D) (None, 128, 128, 64) 0
conv2d_13 (Conv2D) (None, 128, 128, 3) 1731

Modeli olusturduktan sonra, olusturulan modeli daha Once olusturulmus girdi

verileriyle egitiyoruz.

model.compile(optimizer="gdam"', loss="mean_squared error', metrics=[ ‘accuracy ']
csv_logger = CSVlogger| 'traoining4.log’, separator=", " , append=False)

model.fit(

train_generator,

epochs=38,
validation_data=validation_generator,
callbacks = [csv_logger])

Sekil 4.5. Goriintii verilerinin egitilmesi

Yukarida sekil 4.6.'de goruldigi gibi, egitilecek veriler igin train_generator ve
verilerin dogrulanmasi i¢in validation generator olmak iizere daha dnce olusturulmus
2 jenerator ile verileri 30 epoch kullanarak egitiyoruz. Ayrica, optimize edici
(optimizer) i¢in adam optimizer, kayip fonksiyonu igin denklem 4.2.’te tanimlanan
'mean_squared_error' ve metrikler igin 'accuracy' dahil olmak iizere giris verilerini

egitmek icin kullanilacak hiper parametreleri de ayarliyoruz.

MSE =) (v - %)’ (4.2)
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Training and validation loss
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e —
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Sekil 4.6. Kay1p fonksiyonuna dayali egitim sonuglari

Yukaridaki resimden, kayip degerinin azaldig1 goriilebilir, bu da yeniden yapilandirma

sonuglarinin giris verilerine yakin veya neredeyse ayni oldugu anlamina gelir.

4.2.3. Esik (threshold) degerinin belirlenmesi

Bu asamada, anomali tespiti i¢in parametre olarak kullanilacak esik degerini
belirlemek i¢in birka¢ deney gergeklestirdik. ilk deneyde, model.predict fonksiyonu
kullanilarak olusturulan model ile her bir girdi goriintiisiinii tahmin ettikten sonra
model.evaluate fonksiyonunu kullanarak yeniden yapilandirma (reconstruction) hata
degerini bulduk ve ardindan hesaplanan tiim verilerin yeniden yapilandirma hata
degerinin ortalama degerini ve yeniden yapilandirma hata degerinin standart sapma
(deviation) degerini bulduk. Elde edildikten sonra, asagidaki Sekil 4.8'de gosterildigi
gibi yeniden yapilandirma hatasinin ortalama degeri ile yeniden yapilandirma

hatasinin standart sapma degeri toplanir ve sonugu esik degerini olarak kullanilir.
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normal_batch = train_generator.next()[@]

def recon_error(batch_images):
recon_list=[]

for im in range(®, batch_ima
img = batch_images[im]
img = img[np.newaxis, :,:,:]
recon = simpanan_model.predict([[img]])

recon_err = simpanan_model.evaluate([recon],[[img]], batch_size

recon_list.append(recon_err)
average_recon_err = np.mean{np.array(recon_list))
stdev_recon_err = np.std{np.array(recon_list)}
recon_threshold = average recon_err + stdev_recon_err

-eturn average_recon_err, stdev_recon_err, recon_threshold

normal wvalue = recon_error(normal_batch)

Sekil 4.7. Birinci Deneme Esiginin Belirlenmesi

Ancak ne yazik ki ilk deneyde elde edilen esik degeri ile 84% gibi ¢ok iyi olmayan bir
dogruluk sonucu elde etti, bu nedenle asagidaki Sekil 4.9'de gosterildigi gibi
dogrulama kaybi (validation loss) degerinin ortalama degerini alarak ikinci bir deney
yaptik. Ve mermer yiizey goriintli verilerindeki anormallikleri tespit etmek i¢in esik
degeri olarak kullanildiktan sonra, dogruluk sonuglari ilk deneyden daha iyi cikti, yani
88% elde edildi.

plt.plﬂti
plt.plot(log data[ "w
plt.title( 'Troining and
plt.xlabel( 'Epochs ")

£

plt.
plt.
plt

threshold = np.mean(val_loss)
print{threshold)

Sekil 4.8. Ikinci Deneme Esiginin Belirlenmesi

4.2.4. Anolami tespit algoritmasi olusturma
Bu asamada anomalileri tespit etmek icin bir algotirma olusturuyoruz. Kavram
(Konsept) oldukga basittir, 6nce tespit edilecek goriintii verilerini hazirlariz, ardindan

kullanacagimiz goriintii verilerinin adresi olarak bir yol (path) olustururuz. Bundan
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sonra, asagidaki Sekil 4.10'da gosterildigi gibi 6nceden tanimlanmig esik (threshold)

parametreleri ile tiim goriintiileri tespit etmek i¢in bir dongii (looping) olusturuyoruz.

test_path = °
anomaly path

test_na stdir(test_path)
dnames : ir(anomaly_path)

img
img
img
img = img[np.

struction = simpanan_model.predict([[img]])
struction_error = simpanan_model.evaluate([reconstruction], [[img]], batch_size
if reconstruction_error > recon_err_threshold:

ata_list.append(1)

-n_i!ata_lizt.appendt:ﬂ:l

Sekil 4.9. Anomali tespit algoritmasi
4.2.5. Dogruluk degerini bulma
Dogruluk degerini elde etmek igin scikit-learn kiitiiphanesinden iki ana parametre
gerektiren accuracy score fonksiyonunu kullandik, yani temel gercek (dogru) etiketler
olarak dizi (array) veri tipiyle y_true ve ayrica tahmin edilen etiketler olarak dizi veri

tipiyle y_pred [82].

data_arr = np.array(data_list)

correct_label = []

e(len({data_list)):

ge(
< len(test_name):
ect

corr

_label.append(@)

correct_label.append(1)

correct_label arr = np.array(correct_label)

Sekil 4.10. Dogru etiketleri ve tahmin edilen etiketleri olusturma

Yukaridaki Sekil 4.10'da liste veri tipini np.array fonksiyonunu kullanarak dizi veri
tipine doniistiirdiik, bunun nedeni kullanilacak olan accuracy score fonksiyonunun
liste veri tiplerini isleyememesidir. Ayrica, giris verisi kadar bir dogru etiketi veya

y_true olustururuz ve tahmin etiketi veya y pred icin yukaridaki Sekil 4.9'da
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gosterildigi gibi yapilan algilama algoritmasinin ¢ikis degerini kullanir. Bundan sonra,
iki parametre accuracy score fonksiyonu kullanilarak iglenir. Yapilan deneylerin

sonuglarini gérmek i¢in bir sonraki boliimde ayrintili olarak ele alinacaktir.

4.3. Deneme Sonuclari

Bu aragtirmada, en iyi dogruluk sonuclarint elde etmek igin c¢esitli testler
gerceklestirilmistir. 11k testte, kodlayici ve kod ¢dziicii boliimlerinde 64, 32, 16, 8 ve
tersi olmak {izere 4 konvoliisyon katman1 ve Sekil 4.11'de gosterildigi gibi kodlayici
boliimiinde MaxPooling2D katmanint ve kod ¢o6ziicii bolimiinde UpSampling2D

katmanini kullanarak 4 havuzlama katmani kullandik.

@
E =]
=} Z
@
= E

= =
=]

= =
c 5

= =]

Pooling layer (MaxPooling2D) ‘

¥
Convolution layer 2D, 8 depth

Convolution layer 2D, 64 depth ‘
Convolution layer 2D, 16 depth ‘
Convolution layer 2D, 16 depth ‘
Convolution layer 2D, 32 depth ‘

‘ Pooling layer (MaxPooling2D) ‘

‘ Convolution layer 2D, 32 depth ‘

‘ Pooling layer (MaxPooling2D) ‘

‘ Pooling layer (MaxPooling2D) ‘

‘ Pooling layer (UpSampling2D) ‘

‘ Fooling layer (UpSampling2D) ‘

‘ Fooling layer (UpSampling2D) ‘

‘ Convolution layer 2D, 64 depth ‘

‘ Convolution layer 2D, 8 depth ‘

‘ Fooling layer (UpSampling2D) ‘

Encoder Decoder

Sekil 4.11. Birinci denemede kullanilan otomatik kodlayict mimarisi

Konvoliisyon katmanlari, daha sonra 6zellikleri eslemek i¢in kullanilan bir filtre veya
cekirdek kullanilarak giris verileri {izerinde ¢alistirilir. Konvoliisyon islemi, filtrenin
girig lizerinde kaydirilmasiyla gergeklestirilir. Her konumda, matris ¢arpim
gerceklestirilir ve sonuglar bir 6zellik haritasinda toplanir. konvoliisyon isleminin
ciktis1 bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilecektir. bu ¢alismada, ¢iktiyr dogrusal
olmayan (non-linear) hale getirmek igin aktivasyon fonksiyonu olarak relu

kullanilmustir.

Bundan sonra, havuzlama katmanina girilir, bu havuzlama katmani 6zellik haritasinin
boyutunu azaltmay1 amaglar ve yalnizca giris verilerinden 6nemli ve anlamli bilgileri
depolar. Bundan sonra, 300 gériintii verisi, olusturulan otoenkoder modelini egitmek
icin kullanilir. Daha sonra egitilen model, anormallikleri tespit etmek i¢in esik degeri
olarak kullanilacak olan yeniden yapilandirma hata degerini bulmak i¢in kullanilir.
Daha sonra algoritmayi test etmek i¢in 50 anormal goriintii ve 50 normal goriintii
hazirladik ve asagidaki Sekil 4.10'da gosterildigi gibi toplam 74 dogru veri ve toplam
26 yanlis veri ile %74'liik bir basar1 orani elde ettik.
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Confusion Matrix

True label

0 1
prediction label

Sekil 4.12. Karisiklik matrisi tizerinde ilk deneme sonucu

Daha sonra, ikinci denemede, asagidaki sekil 4.13.te gosterildigi gibi sayiy1 kodlayici
kism1 i¢in 64, 32 ve 16 boyutlarinda 3 konvoliisyon katmanina ve 3 havuzlama
katmanina ve kod ¢6ziicli kismi i¢in 16, 32, 64 boyutlarinda 3 konvoliisyon katmanina
ve 3 havuzlama katmanina disiirdiik, bunun amaci alian giris verileriyle ilgili
bilgilerin ¢cok az olmamasi ve giris verileriyle ilgili bilgilerin ¢ok fazla bosa
harcanmamasi ve egitim sonuglarini iyilestirmek ve daha iyi bir yeniden yapilandirma
hata esigi elde etmek icin egitilen goriintii verilerinin sayisint 400 goriintiiye
¢ikarmaktir. Daha once oldugu gibi ayni test verileriyle, yani 50 anormal goriintii ve
50 normal goriintiiyle test edildikten sonra, asagidaki Sekil 4.14'de gosterildigi gibi 84

dogru veri ve 16 yanlis veri ile 84%'liikk bir dogruluk elde edilmistir.
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Sekil 4.13. ikinci denemede kullanilan otomatik kodlayict mimarisi
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Confusion Matrix

True label

0 1
prediction label

Sekil 4.14. Karisiklik matrisi tizerinde ikinci deneme sonucu

Daha sonra iglincii denemede katman sayisi ikinci denemeyle ayni olacak sekilde, yani
yiikaridaki sekil 4.13’de gosterildigi gibi 3 konvoliisyon katmani ve 3 havuzlama
katmani kullanarak 50 normal goriintii verisi ve 50 anormal goriintii verisi kullanarak
yaptik. Ancak bu igiincii denemede, onceki 2 denemeden farkli bir esik degeri
kullanilmaktadir, yani dogrulama kaybi degerinin ortalama degeri alinmakta ve bu
deger daha sonra esik degeri olarak kullanilmaktadir ve asagidaki Sekil 4.15'de
gosterildigi gibi 88 goriintii kadar dogru veri ve 12 goriintii kadar yanlig veri sayisi ile
88%'lik bir dogruluk degeri ile 6nceki 2 denemeden ¢ok daha yiiksek sonuglar elde
ettik.

Confusion Matrix

True label

prediction label

Sekil 4.15. Karisiklik matrisi {izerinde tiglincli deneme sonucu

38



Yapilan deneme sonuglarini gostermek igin Karigiklik matrisini (confusion matrix)
kullaniyoruz [83, 84]. Karisiklik matrisi 6grenme kalitesini gosterir, satirlar tahmin
edilen sinifi gosterirken siitunlar 6rnegin gercek smifin1 gosterir. Sag alt siitun dogru
tahmin edilen anomali goriintiilerinin sayisini, sol alt siitun ise yanlis tahmin edilen
anomali goriintiilerinin sayisin1 gostermektedir. Sekil 4.3'te gosterildigi gibi sag iist
stitun yanlig tahmin edilen iyi goriintiilerin sayisini, sol {ist siitun ise dogru tahmin

edilen iyi goriintiilerin sayisin1 gostermektedir.

Dogruluk degerine ek olarak, yapilan denemelerden hassasiyet (precision), hatirlama
(recall) ve f1 degerlerini de elde edilmistir. iki farkli model ve ti¢ farkli esik degeriyle
3 deneme yapildiktan sonra, asagidaki tablo 4.4'te gosterildigi gibi tiglincti denemeyi

88% dogruluk degeriyle en yiiksek sonuglart verdigi goriilmiistiir.

Tablo 4.2. Deneme Sonuglari

Veriset (Dataset) Deneme  Accuracy Precision Recall F1
Score Score Score
Marble Surface 1. 74% 88% 70% 80%

Anomaly Detection

Marble Surface 2. 84% 90% 76% 83%
Anomaly Detection

Marble Surface 3. 88% 91% 84% 87%
Anomaly Detection
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5. SONUC VE ONERILER

Bu aragtirmada, hazirlanan goriintii verilerini egitmek ve bir anormallik tespit
algoritmas1 olusturmak i¢in yapay sinir ag1 tlirlerden biri otomatik kodlayici
mimarisini kullaniyoruz. Bu arastirmanin amact mermer yiizeyinde anormalliklerin

olup olmadigin1 goriintii seklindeki girdi verileri araciligiyla tespit etmektir.

Bu arastirmada dogru esigin bulunmasi ¢ok dnemlidir ¢iinkii esik anolami tespitinde
parametre olarak kullanilacaktir. Bu nedenle, maksimum sonuglar1 elde etmek ig¢in
katman sayisini, egitim verilerinin miktarin1 ve ayrica birkag¢ hiper parametreyi
(yineleme sayisi, optimize edici, giris boyutu ve parti (batch) boyutu) belirlemek igin
birkag testler yapmak gerekmektedir.

Yukarida tartisildigi gibi, otomatik kodlayict mimarisi i¢in kodlayict bileseninde 6
katman, 3 evrisim katman1 ve 3 havuzlama katmani yaptik, benzer sekilde kod ¢oziicii
katmani i¢in de 6 katman, 3 evrisim katmani ve 3 havuzlama katmani yaptik. Bunun
disinda giris boyutunu 128 piksele, yineleme (epoch) sayisini 30'a, parti (batch)
boyutunu 50 goriintiiye ve Adam optimizer'r kullanarak ayarladik. Olusturulan
algoritmay1 test etmek i¢in ise "mermer yiizeyi anomali tespiti" veri seti kullanilmig

ve %88 dogruluk orani elde edilmistir.

Daha sonraki arastirmalarda, anomali tespit sonuglarina anomalilerin ayrintili
aciklamalar (catlaklar, eklemler, noktalar vb.) eklenerek bu aragtirmanin gelistirilmesi
gergeklestirilebilir. Bunun disinda anormallikleri tespit etmek ig¢in kullanilan

parametre artirilarak da gelistirme yapilabilir.
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