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YUKSEK LISANS TEZI
Gorsel Derin Ogrenme ile Déviz Kuru Hesaplama
T.U. Fen Bilimleri Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

OZET

Yillar boyunca dis diinyanin bilgisayar tarafindan insan beyni gibi verileri islemesi i¢in
sayisallastirilma islemleri aragtirllmigtir. Bu siirecte en ¢ok zorlanilan problemler
arasinda goriintii isleme, nesne tanima, ses tanima sayilabilir. Uzun yillar bu problemleri
cozmede gelistirilen algoritmalar yeterli basari oranina ulasamamistir. Bilgisayar
goriisiiniin yeterli basar1 oranina ulagmasi yapay sinir aglariyla saglanmistir. Gliniimiizde
yapay sinir aglarinin bir alt dali olan derin 6grenme bir¢ok zor problemin ¢oziimiinde
kullanilmaktadir. Derin 6grenme, insan beyninden esinlenilerek gelistirilen bir makine
O0grenmesi yontemidir. Giiniimiizde ticari, finansal ve kisisel gereksinimlerden biri de
doviz kurlariin hizl bir sekilde birbirine doniistiiriilmesidir. Bu tez ¢calismasinda gorsel
derin 0grenmenin bir modeli olan Evrisimsel Sinir Aglar1 ile mobil cihaz iizerindeki
kameradan anlik olarak alinan goriintiiniin icerisinde yer alan Tirk Lirasi, Euro ve
Amerikan Dolar1 cinsinden banknotlar tespit edilmektedir. Tespit edilen banknotlarin
giinliik doviz kurlar tizerinden diger para cinslerine gore karsiligi hesaplanmaktadir.
Gelistirilen sinir agmin egitimi sirasinda 11.400 adet etiketli fotograf kullanmigtir.
Fotograflarin tamami manuel olarak etiketlenmistir. Gelistirilen model 3 farkli para

birimini yaklasik olarak %80 oraninda tespit edebilmektedir.

Yil : 2019
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Exchange Rate Calculation with Visual Deep Learning
Trakya University Institute of Natural Sciences
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ABSTRACT

Over the years, digitization processes have been researched for computing the external
world as a human brain by computer. In this process, the most challenging problems are
image processing, object detection and voice recognition. The algorithms have not
achieved sufficient success rate which were developed to solve these problems for many
years. Achievement of satisfying success rate of computer vision was provided by neural
networks. Deep learning, which is a sub-branch of artificial neural networks, is used for
many difficulties nowadays. Deep learning is a machine learning method inspired by the
human brain. Nowadays, one of the increasing requirement is the rapid transformation of
exchange rates into one another in commercial, financial and personal fields. In this
thesis, Convolutional Neural Networks, which is a model of visual deep learning, is used
to identify banknotes in Turkish Lira, Euro and American Dollars within the image taken
by the camera on the mobile device. The equivalents of the determined banknotes are
calculated according to the other currencies at daily exchange rates. 11.400 tagged
photographs are used during the training of the developed neural network. All
photographs were tagged manually. The developed model can detect 3 different

currencies by approximately 80%.
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1. BOLUM

GIRIiS

Yapay Zeka (YZ)’ nin temelini olusturan Yapay Sinir Aglar1 (YSA) bilisim ve
matematik alanmin diginda disiplinler arasi arastirmalarda da kullanilmaktadir.
Glinlimiizde YSA goriintii isleme alaninda da etkin olarak kullanilmaktadir. YSA’nin bu
alanda kullanimi insan-bilgisayar etkilesimini biiyiik l¢iide arttirmistir. Bu baglamda
YSA kullanilarak, siniflandirma ve kiimeleme islemleri yapan basarili bilimsel ve ticari
ornekler bulunmaktadir.

YSA, insan beyninde bulunan biyolojik sinir hiicrelerini taklit etmek {izere
gelistirilen matematiksel modellerdir. Gérme, duyma, anlama gibi biligsel eylemler YSA
araciligiyla sanal ortamda modellenebilmektedir. Bu modellerden biri bilgisayar goriisii
olup, insan goriisiinii taklit etmektedir. Farkli kullanim amaglarina yonelik gelistirilen
bircok Derin Ogrenme modeli bulunmaktadir. Bu tez calismasinda gériintii siniflandirma
alaninda basarili olan Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) kullanilmistir.

Birinci boliimde tez konusu ve amaci agiklanmustir. Ikinci boliimde literatiir
arastirmasi gerceklestirilmistir. Ugiincii boliimde YZ’nin kronolojik gelisimi, YSA’nin
modellenmesi, 6grenme kurallari, derin 6grenmenin yapist ve modelleri yer almaktadir.
Dordiincti boliimde gelistirilen yontemle ilgili kavramlar, veri kiimesi ve model

aciklanmistir. Besinci boliimde bulgular ve sonuglar yer almaktadir.



2. BOLUM

LITERATUR ARASTIRMASI

Bu tez ¢alismasinda gorsel derin 6grenmenin bir modeli olan ESA temel alinarak
CreateML catist ile bir derin 6grenme modeli olusturulmustur. Elde edilen modelin
egitimi i¢in manuel olarak etiketlenen 11.400 adet banknot fotografi kullanilmigtir. S6z
konusu model gelistirilen i0S uygulamasina eklenerek mobil cihaz {izerindeki kameradan
alinan goriintiideki Tirk Lirasi, Euro ve Amerikan Dolari tespit edilmektedir. Tespit
edilen banknotlarin Tiirkiye Cumhuriyeti Merkez Bankasi (TCMB)’ndan alinan giinliik
doviz kurlari tizerinden diger para cinslerine gore karsilig1 hesaplanmaktadir. Gelistirilen
model 3 farkli para birimini yaklagik olarak %80 oraninda tespit edebilmektedir.

Panah ve Masoumi tarafindan 2017 yilinda yayimlanan makalede Iran
banknotlarinin goriintli isleme teknikleriyle degerlerinin bulunmasi saglanmistir. Bu
caligma iki agamadan olup, ilk asamada banknotlarin renkli goriintiileri alinmig ve ikinci
asamada alinan goriintiiler gri tona doniistiiriilerek banknotlardaki degerlerin ¢ikarimi
saglanmistir. (Panah & Masoumi, 2017)

Kitagawa ve arkadaslar1 tarafindan 2017 yilinda yayimlanan makalede
banknotlarin niteliklerinden yararlanilarak nominal degerlere gore siniflandirma
gerceklestirilmigtir. Siniflandirilacak banknotun yiizey biiyiikliigli ve yoniiniin tespiti i¢in
ESA kullanilmistir. Aday bolgelerin olusturulmasi ve ESA tarafindan her bolgenin bir
portre igcermesi olasiligini hesaplamak i¢in hareketli pencereler kullanilmistir. Daha sonra
dikdortgenlerin ¢iktisini almak i¢in yiiksek olasiliga sahip portreler ile Maksimum
Olmayan Tutma teknigi kullanilmistir. (Kitagawa vd, 2017)

Pham, Lee ve Park tarafindan 2017 yilinda yayimlanan makalede tek boyutlu bir

cizgi sensoril tarafindan goriiniir 1518a dayali banknot resimleri ¢ekilmis ve her nominal



degerin boyut bilgisinin dikkate alinmasiyla ESA kullanilarak ¢ok uluslu banknot
siniflandirma yontemi gelistirilmistir. (Pham, Lee, & Park, 2017)

Omatu, Yoshioka ve Kosaka tarafindan 2007 yilinda yayimlanan makalede
degiskenler arasindaki dogrusal olmayan bagimliliklar1 ortadan kaldirmak ve verilerin
temel esas Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in yerel bir Temel Bilesen Analizi (PCA — Principal
Component Analysis) yontemi uygulanmistir. Bu yontemde veri alani, bir Oz
Orgiitlemeli Esleme (SOM — Self-Organizing Map) modeli kullanilarak bélgelere
ayrilmakta ve daha sonra PCA her bir bolgede gerceklestirilmektedir. Sistemin esas
siniflandiricis1 olarak bir Ogrenme Vektorii Niceleme (LVQ — Learning Vector
Quantization) ag1 kullanilmaktadir. (Omatu, Yoshioka & Kosaka, 2007)

Khashman, Sekeroglu ve Dimililer tarafindan 2006 yilinda yayimlanan makalede
Akilli Madeni Para Tanima Sistemi (ICIS — Intelligent Coin Identification System)
kullanilarak slot makinelerinin kétiiye kullanimi engellemek amactyla 1 Tiirk Liras1 ve 2
Euro madeni paralar1 arasinda siniflandirma saglanmistir. Bu baglamda sistem iki
asamadan olusmustur, ilk asamada madeni paralarin anlamli 6riintiileri elde edilir. ikinci
asamada elde edilen madeni para goriintiileri geri yayilimli YSA ile islenerek paralarin
% 95.83 oraninda taninmasi saglanmaktadir. (Khashman, Sekeroglu & Dimililer, 2006)

Nastoulis, Leros ve Bardis tarafindan 2006 yilinda yayimlanan makalede
olasiliksal sinir ag1 modellerine dayali banknot tanima gergeklestirilmistir. Bu yontemde,
taranan para birimi gorlintlilerinde agin giris degerlerini olusturan sayisal niteliklerin,
obek degerlerinin, alimasi i¢in simetrik eksen maske kiimesi kullanilmistir. Onerilen

yontem yaklagik %100°liik basarim saglamistir. (Nastoulis, Leros & Bardis, 2006)



3. BOLUM

YAPAY ZEKA

3.1 Yapay Zeka

YZ, bir bilgisayarin veya bilgisayar kontroliindeki bir robotun c¢esitli faaliyetleri
zeki canlilara benzer sekilde yerine getirme kabiliyetidir. (Artificial Intelligence, 2019)
YZ’nin gelisimine Karel Capek!’in 1920 yilinda yazdig1 Rossum’s United Robots kitabi
onciilik etmistir. Yazdig1 kitapta ilk kez “robof” sozciigi yer almistir. “Caligmak”
anlamina gelen robot sozciigii, Cekge robota ve Almanca arbeit sozciikleriyle ayni
kokten gelmektedir. Arthur C. Clarke?, Robert A. Heinlein® ve Isaac Asimov* gibi
yazarlar bilim-kurgu eserleriyle bilim, teknoloji ve Diinya edebiyatina 6énemli 6l¢iide
katki saglamiglardir. Yazilan eserler Dr. Who, Star Wars, Terminator, Star Trek, I Robot,
Wall-E gibi diinyaca {inlii filmlere ilham kaynagi olmustur.

Insana benzeyen ve insan gibi diisiinen makinelerin gelisimi diisiincesi antik
caglara dayanmaktadir. Eski Misir’da piramit ve tapinaklarin yapiminda kullanilan
makinelerden, Antik Yunanlarin Giines Sistemindeki gezegenlerin ve yildizlarin tahmini
yerlerin hesaplamasini saglayan Antikythera makinesinden ve Aristoteles’in Politika adli
eserinde akil-mantik iliskisinin efendi-kdle biciminde ayrigsmasini saglayacak emirlere
itaat eden otomatlardan bahsedilmektedir.

Blaise Pascal’in icat ettigi ilk hesap makinesi toplama ve ¢ikarma islemlerini
gerceklestirirken bu makine Gottfried Leibnitz tarafindan gelistirilerek carpma ve bolme

islemleri de eklenmistir. 19. ylizyillda Charles Babbage’in tasarladigi Fark Makinesi

! Cekoslovakyali bilim-kurgu yazari, robot kavramimin énciisii.
2 Britanyali bilim-kurgu yazarn, fiitiirist ve televizyon yapimcisi.
* Amerikal bilim-kurgu yazari.

4 Amerikal akademisyen ve bilim-kurgu yazar.



(Difference Engine) polinom fonksiyonlarinin hesaplanmasi i¢in dngoriilen bir makine
olarak icat edilmistir. Ancak bazi olanaksizliklardan dolay1 bu makine
tamamlanamamistir. Bunun {izerine Fark Makinesinin daha gelismis bir hali olan Analitik
Makine (Analytics Engine) gelistirilmeye baslamistir. Analitik Makinenin ayirt edici
ozelligi, delikli kart kullanilarak programlanabilir olmasindan kaynaklanmaktadir.
Programlama o6zelligini de Ada Byron Lovelace gelistirerek ilk programlanabilir
bilgisayar olmasini saglamistir.

YZ’nin baglangici bilgisayar bilimcisi Alan Turing’in 1950 yilinda gelistirdigi
Turing Testi olarak kabul edilmektedir. Bu test ile “Bilgisayarlar diisiinebilir mi?”
sorusunun yanitlanmasi istenmektedir. Turing Testine gore bir denek ile bir sorgulayici,
bir terminal araciligiyla haberlestirilir. Sorgulayici, denegin insan yada makine olup
olmadigini anlayamazsa denek Turing Testini gecmis sayilir. (Turing, 1950)

YZ’nin gelisimiyle birlikte bircok alt alanlar ortaya c¢ikmistir. Bunlar YSA,
Makine Ogrenmesi, Derin Ogrenme, Genetik Algoritmalar ve Bulanik Mantiktir.

YSA, insan gibi diisiinen otomatlar tasarlayabilmek i¢in biyolojik sinir aglarindan
esinlenilerek matematiksel islemler araciligtyla ¢ikarim saglayan modellerdir. Bu model
sayesinde bir¢ok alanda siniflandirma ve kiimeleme islemleri saglanmaktadir. Baslica
uygulama alanlar1 simiflandirma, tahmin ve modelleme olarak ele alinmaktadir. Ses
tanima, finans, bilgisayar goriisii, tip ve daha bircok endiistri alaninda kullanilmaktadir.

Makine Ogrenmesi, islenmis verilerdeki Ozelliklerin belirlenerek tahmin ve
cikarim yapilmasi islemidir. Kaynak olarak kullanilan veriler {iizerinden belirli
algoritmalar kullanilarak ¢ikarim yapilmaktadir.

Derin Ogrenme, YSA’da bulunan gizli katman sayisiin birden fazla
arttirtlmasiyla veri kiimesinin ayrintili bir sekilde egitilmesidir. Yapisal olarak YSA ile
ayni olup, makine §grenmesinin bir alt kiimesidir. Derin 6grenme aglarinda yer alan
katmanlardan her biri aracilifiyla ayri birer 6zellik incelenir. Islenmemis verilerin
ogrenilmesi i¢in kullanilmaktadir.

Genetik Algoritmalar, kronolojik olarak 1967 yilinda J. D. Bagley tarafindan
sunulan ve 1975 yilinda 6grencisi John Holland tarafindan gelistirilen evrimsel yaklagim
ilkeleri dogrultusunda rastlantisal arastirma yontemlerini kullanarak kendi kendine

ogrenme ve karar verme sistemlerinin diizenlenmesini hedef alan bir aragtirma teknigidir.



Bu baglamda 6nemli 6zelliklerinden biri bir grup iizerinde ¢6ziimii aramasi ve bu sayede
cok sayida ¢oziimiin i¢inden en iyiyi se¢mesidir. (Bagley, 1967) (Holland, 1975)
Bulanik Mantik, ilk olarak 1956 yilinda duyurulmustur. Bulanik mantigin 1965
yilinda Lotfi Aliasker Zadeh tarafindan yayimlanan bir makalede, insanlarin 6zel
verilerini igleyebilme, onlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak
uygulamalara ¢alisabilme yetenegi verdigi sdylenmektedir. Buna gore “az”, “cok”, “pek
az”, “pek c¢ok”, “biraz”, “biraz ¢ok” gibi giinliik yasamda sik¢a kullanilan dilsel
niteleyiciler (belirte¢/zarf) dogrultusunda bir denetim gergeklestirir. Bu durum da s6zel
ifadelerin matematiksel karsiliklari olarak klasik mantigin temeli olan (0, 1) ikili seviyesi

degil, [0, 1] araliginda ¢ok seviyeli islemleri ifade etmektedir. (Zadeh, 1965)

3.2 Yapay Sinir Aglan

YSA, biyolojik sinir aglarinin modellenerek insan beyni gibi diisiinme ve karar
vermesini saglayan yapilardir. Her ne kadar biyolojik sinir aglarina benzetilmeye calisilsa
da biyolojik sinir aglarinin karmasikligini yansitmaktan uzaktir.

Sinir sistemi ve viicudun yonetim merkezi olan insan beyni, yaklasik olarak 1.5
kg agirhginda olup, tahmini olarak 10" sinir hiicresinden olusmaktadir. Insan
davraniginin temelini olusturan 6grenme, hatirlama, diistinme ve algilama gibi tiim
biligsel davranislar sinir hiicreleri (ndron) araciligiyla gerceklesmektedir. (Akpinar, 2014)

YSA’nin basarili 6rneklerinin ¢ogu denetimli 0grenme sistemi ile calisir.
Sonuglarin dogrulugu i¢in egitim amaci ile kullanilacak veri kiimelerinin biiyiik, ¢esitli
ve dogru etiketlenmis olmasi gerekir. Bu ise maliyetlidir. (Giirsakal, 2017)

Bir insanin dogustan itibaren sahip oldugu sinir hiicreleri yasami boyunca
yenilenmemektedir. Sinir hiicrelerinin biiyiimesiyle aralarinda baglant1 kurmasi beynin
geligsmesi ve agirlik kazanmasini saglamaktadir. Bir sinir hiicresi Sekil 3.1°de gosterildigi
iizere hiicre govdesi, dendrit ve aksondan meydana gelmektedir. Hiicreler arasinda bilgi
aligverisini saglayan aksonlar, Schwann hiicreleri tarafindan olusturulan sinir akiminin
daha hizli bir sekilde aktarimini saglayan Myelin kabugu ile kaplidir. Bu kabuk bazen
Ranvier bogumu ad1 verilen noktalarda kesintiye ugramaktadir. Sinir hiicreleri arasindaki
iletisim de sinaps adli birlesme yerinde gerceklesmektedir. Bu iletisim elektro-kimyasal

bir siire¢ olan sinir akimlari ile saglanmaktadir.
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Sekil 3.1 Sinir Hiicresi

Bir YSA modeli, biyolojik sinir hiicresine benzetilerek Sekil 3.2°de gosterildigi
iizere, katmanlar (/ayer) ve bu katmanlar arasinda islem yapilabilmesi i¢in hesaplama
elemanlari ile baglantilardan olugmaktadir. Birgok YSA modelinde kullanilan hesaplama

elemanlar1 yapay sinir hiicresi (neuron), diigim (node) ve birim (unif) olarak

adlandirilmaktadir.

Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katman

Sekil 3.2 Yapay Sinir Ag1



Bir YSA’da genel olarak 3 katman bulunmaktadir. Birinci katman girig
degerlerinin bulundugu Giris Katmamdir (Input Layer). Ikinci katman, agirhk
degerlerinin toplandig1 Gizli Katmandir (Hidden Layer). Gizli katman, ¢alisilan modele
gore farklilik gostermektedir. Gizli katman basit sinir aglarinda hi¢ olmadig1 gibi daha
karmagik sinir aglarinda daha basarili sonuglar elde etmek i¢in bir yada birden fazla
sayida olabilmektedir. Gizli katmanda bir diiglimiin net girdisi Toplama Fonksiyonlar1
(yada Transfer/lletim Fonksiyonlar1) ile hesaplanmaktadir. Cizelge 3.1°de Toplama
Fonksiyonu olarak kullanilabilecek fonksiyonlar listelenmektedir. Son katman, Cikis
Katmanidir (Output Layer). Bu katmanda elde edilen net girdi degerleri Etkinlestirme
Fonksiyonlar1 ile ¢ikis sonucunu iiretmektedir. Cizelge 3.2°de Etkinlestirme

Fonksiyonlari listelenmektedir.

Agirhikh ortalamanin Toplam giris degerinin
hesaplanmasi esik degeriyle
VW, + V,W,+ VW, karislagtirnlmasi

Cikti: 0 yada 1

Sekil 3.3 Yapay Sinir Hiicresi

Bir yapay sinir hiicresi Sekil 3.3°te gortldugii tizere girdi degerleri (v), islemlerin
gerceklestirildigi govde ve ¢ikt1 degerlerinin saglandigi kisimlardan olugmaktadir. Gévde
kisminda girdi degerleri ve bu degerlerin agirliklarinin ¢arpilmasiyla elde edilen agirlikli
ortalamanin degeri, Cizelge 3.1°de belirtilen herhangi bir Toplama Fonksiyonu
aracilifiyla hesaplanmaktadir. Toplama fonksiyonu tarafindan fiiretilen toplam girdi
degeri esik degeriyle (threshold) karsilastirilir ve gegerli durum saglanirsa Cizelge 3.2°de
belirtilen herhangi bir Etkinlestirme Fonksiyonu ile yapay sinir hiicresinin ¢ikti degeri
iretilir. Her yapay sinir hiicresinin ¢ikti degerleri birbirinden bagimsiz farkl
etkinlestirme fonksiyonlarindan iiretilebilecegi gibi hepsi ayn1 fonksiyon araciligiyla da

hesaplanabilir. Eger girdi katmani ve gizli katmanda yer alan yapay sinir hiicrelerinin



etkinlestirme fonksiyonu bulunmuyorsa, ¢ikis katmaninda yer alan hiicre tiim agin toplam
girdi degerini hesaplayan etkinlestirme fonksiyonu araciligiyla ¢ikti degeri elde edilir.

Bir YSA’nin biiytikliigii, sahip oldugu yapay sinir hiicrelerinin ve bu hiicreler
arasinda bulunan agirliklarin toplam parametre sayisidir. YSA’nin karmagsikligr ise
biiyiikligiin parametre sayilari ile belirtilir. Agdaki parametre sayis1 P ise gerekli olan
veri sayis1 kaba bir kural ile P? olur. (Giirsakal, 2017)

Bir YSA’da Model Parametresi ve Hiperparametresi bulunmaktadir. Bir modelin
parametresi, kendi igindeki veriler tarafindan degeri tahmin edilen bir degiskendir.
Y SA’da agirliklar model parametreleridir. Hiperparametreler ise, modelin disinda tahmin
edilebilir ve degeri veriler tarafindan tahmin edilemeyen degiskenlerdir. Bunlar modelin
parametrelerinin tahmininde yardimci olurlar, uygulamaci tarafindan sezgisel olarak
belirlenirler ve kestirimsel modellerde degerleri sik sik ayarlanir. YSA’nin 6grenme hizi

bir hiperparametredir. (Giirsakal, 2017)

Cizelge 3.1Toplama Fonksiyonlar1

Adi Fonksiyon
Toplam Net = Z XiWi
i
Carpim Net = 1_[ Xiwi
i
Maksimum Net = max (x;w;)
Minimum Net = min (x;w;)
Cogunluk Net = Z sgn(x;w;)
i
Kiimiilatif Toplam Net = Net(eski) Z sgn(x;w;)
i

Bir diigiimiin birden fazla girdisi bulunabilir ancak agdaki diger diigiimlere
gonderecegi tek bir ciktisi bulunmaktadir. Diglimler arasindaki baglantilar birbiri
arasinda belirlenen agirlik degerleri (w) ile gosterilir. Bir diiglimiin girdisi ile agirlik

degerinin ¢arpimi, bir sonraki diigimiin Net Girdisini (Net Input) olusturmaktadir. Her



net girdi, bir diiglimde belirlenen Toplama Fonksiyonu i¢in giris degeridir. Diigiimlerin
cikis degerleri Etkinlestirme Fonksiyonlar: ile hesaplanmaktadir. Net girdi degerinin

belirlenmesini,

a;(t) = Fi(a;(t — 1),net;(t)) (3.1

esitligi ile ifade edilen, i. diiglim i¢in etkinlik degerinin (activation value) hesaplanmasi
saglayacaktir. Esitlikte a;(t), ¢. zamanda i. diiglimiin etkinlik degerini gostermektedir.
Bir YSA’nin 6grenim siireci, girdi katmanindaki diigiimlere uygulanan girdi degerlerine
gore, kabul edilebilir diizeydeki dogru ¢iktiyr hesaplayacak agirlik matrisinin
olusturulmasidir. Baglant1 agirliklarinin nasil diizenlenecegi uyum saglama (adaptation)

yada 6grenme olarak adlandirilmaktadir. (Akpinar, 2014)

Cizelge 3.2 Etkinlestirme Fonksiyonlar1

Adi Sekil Fonksiyon
Sigmoid | f(Net) = T4 o-net
///
Dogrusal (Linear) /_,/ f(Net) = Net
,-‘//
_ (1leger Net > esik deger
Adim (Step) | f(Net) = { 0 eger Net < esik deger

Siniis (Sinusoid) , /| f(Net) = sin (Net)
Hiperbolik Tanjant 1 eNet 4 g—Net
- f(Net) = —or———xe
(Hyperbolic Tangent) elet —e
/’//
ReLU / f(Net) = max (0, Net)
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Diiglimler arasinda olusturulan engelleyici baglantilar negatif agirliklarla, uyaric
baglantilar ise pozitif agirliklarla ¢arpilmaktadir. Bu tiir baglantilarin disinda kazandirici
(gain), sondiirlicii (quenching) ve uyarici (nonspecific arousal) 6zel baglant: tiirleri de
bulunmaktadir. (Akpinar, 2014)

YSA, Veri Madenciligi alaninda siniflandirma ve kiimeleme modeli olarak yer

almaktadir. (Silahtaroglu, 2016)

3.2.1 Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

Bir¢cok model gibi YSA’ nin da ayirt edici 6zellikleri bulunmaktadir. Bunlar:

- Dogrusal Olmama: YSA yapay sinir hiicresi gibi dogrusal degildir.

- Ogrenme: YSA istenilen sonucun elde edilebilmesi igin girdi ve ¢ikt1 verileri
arasinda eslestirme yapilir. Bu da baglanti ve uygun agirliklarin
belirlenmesiyle saglanir.

- Uyum Saglama: YSA baglant1 agirliklarinin degerine gore giincellenebilir.

- Genelleme: YSA’da her sinir hiicresi diger hiicrelerden etkilenebilecegi i¢in
egitim siiresince karsilasilmayan orneklere de istenen tepkiyi verebilir.

- Hata Toleransi: YSA kiigiik hatalardan etkilenmez. Girdi degerleri ¢ok fazla

sayida oldugu i¢in hata toleransi yiiksektir.

3.2.2 Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlar

YSA’nin avantajlar1 arasinda 6grenme yeteneginin olmasi ve farkli 6grenme
algoritmalarimin kullanilmasi sayilabilir. Matematiksel modele gereksinimi olmadigi i¢in
daha Once karsilasilmayan ornekleri sistemden gecirerek onlar hakkinda bir ¢ikti
iiretebilme yetisine sahiptir. Dogrusal olmadiklar1 i¢in karmasik problemleri daha etkin
bir sekilde ¢ozerler. YSA 6grenme siireci icerisinde aldig1 geri beslemeleri dikkate alarak
agirlik katsayilarini giincelleyebilir.

YSA’nin dezavantajlar1 arasinda asir1 6grenme (overfitting), girdi degerlerinin
olgeklenme zorunlulugu, gizli katmanlarin sayisinin belirsizligi sayilabilir. Genellikle
agirliklar icin baslangic degerleri sifira yakin rastgele degerler secilir. Boylelikle model
yaklagik olarak dogrusal bir sekilde calismaya baglamigsken, agirlik degerlerinin

artmasiyla dogrusal olmayan bir yapiya doniismektedir. Dolayisiyla degeri yiiksek olan
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agirliklarla yetersiz sonuglar elde edilmektedir. Cok fazla agirlik degerinin bulunmasi da
asir1 6grenme durumunu olusturmaktadir. Bu durumdan sakinmak i¢in ag yapisina bir

durdurma kuralinin eklenmesi gerekmektedir.
3.2.3 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Tiirleri

YSA’da girdilerin anlamli ¢ikti olusturmasi 6grenme tiiriine gore degisiklik
gosterebilmektedir. YSA nin yapisi ve egitim kiimesinin islenisine gore 4 farkli 6grenme

tird bulunmaktadir. Bunlar:

. Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

. Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning),
o Destekleyici Ogrenme (Reinforcement Learning)
. Karma Ogrenme (Mixed Learning).

3.2.3.1 Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme (Supervised Learning) yonteminde bir egiticiye gereksinim
vardir. Egitici, veri egitim kiimesi yada YSA sonuglarinin performansini derecelendiren
bir gbzlemci olabilir. Bu yontemde girdi bilgisine gore elde edilen ¢ikt1 degeri, beklenen
deger ile karsilastirilarak agirliklarin giincellenmesinde kullanilacak bilgi elde edilir.
Girilen deger ile beklenen deger arasindaki fark hata degeri olarak 6nceden belirlenen
degerden kiigiik oluncaya kadar devam edilir. Hata degeri beklenen degerin altina

indiginde biitliin agirliklar sabitlenerek egitime son verilir.

3.2.3.2 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz ~ 6grenme  (Unsupervised  Learning)  yonteminde  egitici
bulunmamaktadir. Bu yontemde agin dogru ciktt degerleri hakkinda bilgisi yoktur.
Beklenen ¢ikt1 degerleri olmadan girdi bilgilerinin 6zelliklerine gore agirlik degerleri
giincellenmektedir. Denetimsiz 6grenme yontemine drnek olarak Hebbian ve Kohonen’in

Ozorgiitlemeli Eslestirme Aglari gdsterilebilir.
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3.2.3.3 Destekleyici Ogrenme

Destekleyici 6grenme yonteminde denetimli 6grenme yonteminde oldugu gibi
egitici bulunmaktadir. Bu yonteme gore ag, dogrudan gercek c¢ikis degerini vermez.
Egitici, cikis degerinin dogru yada yanlis olarak degerlendirmesini yapar. Egiticinin
sagladig1 sinyal dogrultusunda 6grenmeye devam eder. Performans genellikle ikili

sayilidir ve model denetim siireci sirasinda basarisini gosterir.

3.2.3.4 Karma Ogrenme

Farkli 6grenme yontemlerinin tek sistemde kullanildig1 6grenme tiiriidiir. Isleyis
bakimindan iki ¢esit karma 6grenme yontemi bulunmaktadir. Bu yontemler:

e Cevrimi¢i Ogrenme (On-line Learning): Bu ydntemde sistemler gercek
zamanli ¢aligirken bir yandan fonksiyonlarini yerine getirip, diger yandan
ogrenmeye devam eder. Her giris ve ¢ikis degerlerinden sonra degiskenler
giincellenir.

e Cevrimdist Ogrenme (Off-line Learning): Bu yontemde sistemin
ogrenmesi gereken yeni bilgiler s6z konusu oldugunda sistem

kullanimdan ¢ikarilmakta ve ¢evrimdisi olarak yeniden egitilmektedir.

3.2.4 Yapay Sinir Aglarinda Ogrenme Kurallar

YSA’da gelistirildigi ilk zamanlardan bugiine kadar pek cok 6grenme kurali
onerilmistir. Bir YSA’nin temel yapisini ve isleyisini betimleyen kurallar kronolojik

siralamaya gore Perceptron, Hebb, Delta, Kohonen ve Hopfield kurallaridir.

3.2.4.1 Perceptron

YSA’nin atasi olarak kabul edilen perceptron (algilayici), 1957 yilinda Cornell
Universitesinde akademisyenlik yapan psikolog Frank Rosenblatt tarafindan
gelistirilmistir. Perceptron, belirli bir egitim siirecinden sonra farkli oriintiileri birbirinden
ayirt edebildigi icin 6grenen bir cihazdir. (Rosenblatt, 1958)

En basit bir YSA olan perceptron’un birden fazla girisi olabilecegi gibi tek ¢ikist

bulunmaktadir. Sekil 3.4’te 6rnek bir perceptron yer almaktadir. Bu 6rnekte ¢ikis degeri
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0 yada 1 olmaktadir. Girislerin agirlikli toplami esik degeri (0) ile karsilastirilir. Agirlikli
toplam esik degerinden biiylikse 1, aksi durumda sonu¢ 0 olmaktadir. Perceptronlar

genellikle siniflandirma islemi i¢in kullanilmastir.

X1

Sekil 3.4 Perceptron

1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert tarafindan yayimlanan
calismada, F. Rosenblatt tarafindan Onerilen tek katmanli perceptron’un yetenek ve
kisitlart belirtilmistir. Buna gore, 6grenme, uyum saglama ve 6z orgiitleme gibi dogrusal
ayrilabilir Oriintiilerin siiflandirilabildigi ancak problemlerin zorlagmasiyla dogrusal
ayrilabilir driintlilerin siniflandirilamadigt kanitlanmistir. (Minsky & Papert, 1969)

Onermeler mantiginda yer alan “ve”, “veya” ve “degil” islemleri tek katmanl
perceptron kullanilarak hesaplanabilirken, “6zel-veya” islemi dogrusal ayrilabilir
olmadigindan tek katmanli perceptron ile hesaplanamamaktadir. Bunun i¢in “6zel-veya”

islemini hesaplamak iizere ¢cok katmanli perceptron kullanilmaktadir. Sekil 3.7°de ¢ok

katmanli perceptron goriilmektedir.

Sekil 3.5 Gelistirilmis Perceptron
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3.2.4.2 Hebb Kural

YSA 6grenme kurallari igerisinde gelistirilen ilk kuraldir. Donald Hebb tarafindan
1949 yilinda gelistirilmistir. Temel olarak, bir sinir baska bir sinirden girdi degeri almissa

ve her ikisi de etkin ise sinirler arasindaki boyut gii¢lendirilir. (Hebb, 1949)

3.2.4.3 Delta Kurah

En ¢ok kullanilan kurallardan biri olan Delta kurali, 1960 yilinda Bernard Widrow
ve Marcian Hoff tarafindan gelistirilmistir. Ayn1 zamanda Widrow-Hoff ve En Kiigiik
Ortalamalar Karesi (Least Mean Square) olarak adlandirilmaktadir. Bu kurala gore, bir
sinirin gergek ciktist ile istenilen ¢ikti degeri arasindaki farki azaltmak i¢in girdi
baglantilarinin siirekli olarak gelistirilmesi gerekmektedir. Bu kural ag hatasinin karesini
azaltmak icin baglant1 boyutlarini degistirir. Hata bir 6nceki katmana geri gonderilir. Her
bir zaman dilimi i¢in bir hata seklinde bu geri ¢ogaltma islemi ilk katmana ulasilincaya

kadar devam eder. (Widrow & Hoff, 1960)

3.2.4.4 Kohonen Kural

1982 yilinda Teuvo Kohonen tarafindan biyolojik sistemlerdeki 6grenmeden
esinlenilerek gelistirilmistir. Bu kurala gore, sinirler 6grenmek i¢in elverisli durum yada
Ol¢iilerini giincellemek i¢in yarigirlar. En biiylik ¢ikt1 ile islenen sinir, kazanani belirtir ve
komsularina baglanti degerlerinin giincellemeleri i¢in izin verilir. Sekil 3.6’da Kohonen

kuralinin isleyisi goriilmektedir. (Kohonen, 1982)

/ oy
/
—
L
N
Girdi
Cikti

Sekil 3.6 Kohonen Kurali (van Veen & Leijnen, 2019)
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3.2.4.5 Hopfield Kurah

1982 yilinda John Hopfield tarafindan gelistirilmistir. Bu kurala gore, beklenen
ciktt ve girdinin her ikisi de etkin yada durgun ise 0grenme katsayis1 kadar agirlik
degerleri giincellenir. Ag, her bir eleman isleyerek ikili say1 bigimi olusturur. Bunlar

girdilerin toplami ve ¢ikt1 sayilarinin 0 yada 1 olarak hesaplanmasidir. (Hopfield, 1982)

O Geri Beslemeli Girdi

Sekil 3.7 Hopfield Ag1 (van Veen & Leijnen, 2019)

3.2.5 Yapay Sinir A1 Tiirleri

YSA, verilerin islenmesi ve agirlik katsayilarmin giincellenmesi bakimindan ileri
Beslemeli (Feed-Forward) ve Geri Beslemeli (Backpropagation) olarak ikiye

ayrilmaktadir.

3.2.5.1 ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli 6grenen aglar hiyerarsik yapidadir. Girdi, ¢ikt1 ve en az bir gizli
katman olmak iizere li¢ katmandan olusmaktadirlar. Gizli katman ve gizli katmandaki
diigim sayist degistirilebilir. Diglim sayisinin artmast agin hatirlama yetenegini
arttirmakla birlikte 6grenme isleminin siiresini de uzatmaktadir. Digliim sayisinin
azaltilmasi egitim siiresini kisaltmakta fakat hatirlama yetenegini azaltmaktadir. Girig

katmanindaki her bir diigiim gizli katmandaki her diigiime, gizli katman birden fazla ise
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bu katmandaki her bir diigiim kendisinden sonra gelen katmandaki her diigiime baghdir.
Bir katmandaki hicbir diigiim kendi katmanindaki diger bir diigime bagh degildir. Her
katmanin ¢ikti degerleri bir sonraki katmanin girdi degerleridir. Bu sekilde girdi
degerlerinin agin girisinden cikisina dogru ilerlemesine ileri Besleme (Feed Forward)

denir. Sekil 3.2°de verilen YSA bu tiir aglara drnektir.

3.2.5.2 Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Geoffrey Hinton ve James McClelland tarafindan gelistirilen bu model, genellikle
denetimsiz 6grenme kurallariin uygulandigi aglarda kullanilmaktadir. Bu tiir aglarda bir
sinirin ¢ikig1 diger tiim sinirlerin girisine baghdir. Hatalar, ileri besleme aktarim
fonksiyonu tarafindan kullanilan ayn1 baglantilar aracilifiyla geriye dogru yayilmaktadir.
Ogrenme islemi, bu agda basit cift yonlii hafiza birlestirmeye dayanmaktadir. Delta ve
Hopfield ag1, bu tiir yapiya sahip birer YSA’dir. Sekil 3.8’de geri beslemeli yapay sinir

ag1 yer almaktadir.

Sekil 3.8 Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1

Geri beslemeli YSA kullanildiginda, sonraki katmanlarin hatalar1 kullanilarak
gizli katmanin agirliklar1 gilincellenir. Bdylece cikti katmaninda hesaplanan hatalar
kullanilarak son gizli katman ile ¢ikti katmani arasindaki agirliklar ayarlanir. Ayni
sekilde, bu islemler ilk gizli katmana ulasincaya kadar tekrarlanir. Bu yolla hatalar
katmanlar arasinda ilgili katmanin agirlik diizeltmeleri yapilarak geriye dogru yayilir.
Tamamlanan ¢aligma siiresi icinde toplam hata en aza indirilinceye kadar bu islem devam
eder. Cizelge 3.2°de verilen etkinlestirme fonksiyonlarin tiirevleri Cizelge 3.3’te

gosterilmistir.
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Cizelge 3.3 Etkinlestirme Fonksiyonlarimin Tiirevi

Adi Sekil Fonksiyon
Sigmoid SEEE P = f'(Net) = f(Net)(1 — f(Net))
///

Dogrusal (Linear) f'(Net) =1

, 0, Net # 0 icin
Adim (Step) f'(Net) = {?, Net = 0 icin
Siniis (Sinusoid) /| f'(Net) = cos (Net)
Hiperbolik Tanjant - a F(Net) = 1— f(x)?

'(Net) =1—f(x
(Hyperbolic Tangent) /

/"'/ / _ (0, Net <0 icin

ReLU Fved ={ 1" Net o iin

3.3 Derin Ogrenme

Makine Ogrenmesinin bir alt alan1 olan Derin Ogrenme terimi George Hinton ve
arkadaslari tarafindan 2012 yilinda yayimlanan makalede ses tanima sistemlerinde Gizli
Markov Modeli kullanmak yerine ¢ok katmanli Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglari i¢in
Derin Sinir Aglar seklinde dnerilmistir. (Hinton vd., 2012)

Derin Ogrenmenin kullaniminin artis1 birgok alana dahil olmasina neden
olmustur. Goriintii isleme, dogal dil isleme, sinyal isleme, ses tanima gibi bir¢ok alanda
siiflandirma islemleri i¢in kullanilmaktadir. Siniflandirma oraninin dogrulugu, egitim
icin kullanilan goriintli sayisinin fazla olmasina baglidir. Ancak gereginden fazla verinin

kullanimi sistemin 6grenmesini yavaslatmaktadir. Buna asir1 6grenme denir.
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Son yillarda popiilerligi artan Derin Ogrenme bircok programlama dili ile
gelistirilmektedir. (Yazilimin Yiikselen Alt Katmani: 4 Maddede Deep Learning (Derin
Ogrenme) Nedir?, 2018) Bu yazilim dilleri:

- Python (%57), ortak dil

- C/C++ (%44), gomiilii sistemler ve islemciler
- Java (%41), Python’a benzer

- R (%37), istatistik ve veri madenciligi

- JavaScript (%28), tamamlayici destek dili

3.3.1 Derin Ogrenme Modelleri

Kullanim alanlarinin artmasiyla birlikte farkli amaclara yonelik olarak cesitli
modeller gelistirilmistir. Gorlintii siniflandirma igin ESA, ses ve el yazi tanima igin
Ozyineli Sinir Aglar1 (RNN) ile Uzun Kisa Vadeli Bellek Aglari (LSTM), isbirlikci
filtreleme ve Oznitelik ¢ikarimi i¢in Sinirli Boltzmann Makineleri (RBM), resim ve
videolar1 tanmima, siniflandirma ve kiimeleme icin Derin Inang Aglar1 (DBN)

kullanilmaktadir.

3.3.1.1 Evrisimsel Sinir Aglar

Derin Ogrenme modelleri arasinda en ¢ok kullanilanlardan biri ESA’dir. Cok
Katmanh Algilayicilarin (Multi-Layered Perceptron) bir tiiriidiir. Bu model araciligiyla
sayisal goriintii isleme teknikleri gergeklestirilerek siniflandirma saglanmaktadir. Sahip
oldugu katmanli yapisi, resimler iizerindeki gizli Oznitelikleri c¢ikararak iglem
yapmaktadir.

Sozciik anlami olarak evrisim, matematiksel iki sinyalin birlesip, lig¢lincii sinyalin
olusturulmasi islemidir. Bir evrisim, bir g fonksiyonu diger bir f fonksiyonunun iistiinden
gecerken c¢akisma miktarini gosteren integraldir. YSA’da evrisim islemi, sik¢a
gerceklenen bir filtreleme islemi olarak tanimlanmaktadir. (Giirsakal, 2017)

1988 yilinda Yann LeCun ve arkadaglari tarafindan yayimlanan makalede
onerilmistir. Makalede onerilen LeNet mimarisi, 1998’11 yillara kadar gelistirilmistir. Bu

mimaride, alt katmanlar art arda yerlestirilmis evrisim ve maksimum havuzlama
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katmanlarindan olugmaktadir. Diger {ist katmanlar ise tamamen bagl geleneksel Cok
Katmanli Algilayiciya karsilik gelmektedir. (LeCun vd., 1988)

Gizli katman sayisinin artmasi belirli asamaya kadar olumlu sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir. Ancak katmanlarin fazlaligt bulma hizin1 disiirdiigii icin
performanst olumsuz yoOnde etkilemektedir. Sekil 3.9’da bir ESA’nin yapisi
gosterilmigtir. Agda iki evrisim katmani, evrisim katmanlarini takip eden iki alt

ornekleme katmani ve en iist katmanda tam baglantili katman bulunmaktadir.

(A1)-4 Ozellik Haritasi (E1)-4 Ozellik Haritasi  (A2)-6 Ozellik Haritasi  (E2)-6 Ozellik Haritasi

Girig katmani r S/ .*\\:\.
z

Evrigim Katmani Alt-Ornekleme Katmani Evrisim Katmani  Alt-Omekleme Katmani  Tam-Baglantili MLP

Sekil 3.9 Bir Evrigimsel Katmanin Grafiksel Gosterimi (Cengil & Cinar, 2016)

ESA’da bir filtre, agirliklardan olusan bir matris olarak gosterilir. Filtre, bir girdi
Obeginin bir 6zellige ne kadar benzediginin Ol¢iilmesini saglamaktadir. Siniflandirma,
girdi olarak alinan verinin ¢iktisinin ne oldugunun yada hangi sinifta bulunma olasiliginin

hesaplandigi bir islemdir. Sekil 3.10°da bir filtre 6rnegi gosterilmistir.

1 0 1
0 1 0
1 0 1

Sekil 3.10 Bir Filtre Ornegi

Sekil 3.10°da verilen filtre Ornegi bir goriintii iizerinde kaydirilip, filtredeki

katsayilarin goriintiideki piksellerin katsayilartyla carpilmasi ve sonucun toplamiyla
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3x3’liikk matris seklinde elde edilir. Sekil 3.11°de Sekil 3.10°da verilen filtre araciliiyla

evrigim igleminin evreleri ve sonucu gosterilmistir.

1{1(1]0]0 1{1(1/0]0 1{1({1/0]0
of1(1|1]0 4 of1|1]|1]0 413 of1(1|1]0 4314
O(0f1]|1][1 — 0O [T ||| | | | | w 0(0[1]|1][1 21413
o(of1|1]0 o(of1|1(o0 0fo0|1|1(0 21314

of1f{1/0(0 of1f{1{ofo of1|{1/0(0
Evrigim Evrigim Evrigim
Goriinti Uygulanmis Goriintii Uygulanmis Goriinti Uygulanmis
Ozellik Ozellik Ozellik

Sekil 3.11 Evrisim Islemi

Evrisim isleminde uygulanmak istenen filtre amacina yonelik olarak farklilik
gosterebilir. Bu durumda aynilik, kenar belirleme, keskinlestirme, bulaniklagtirma gibi
islemler icin farkli filtreler kullanilabilmektedir. Cizelge 3.4’te farkli islemlerin

gerceklestirilmesini saglayan filtreler yer almaktadir.
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Cizelge 3.4 Filtreler

Islem Filtre
0 0 O
Aynilik 01 0
0 0 O
1 0 -1
[ 0 0 O
-1 0 1
0 1 0
Kenar Belirleme 1 -4 1
0 1 0
-1 -1 -1
-1 8 -1
-1 -1 -1
0 -1 0
Keskinlestirme -1 5 -1
0 -1 0
11 1 1
Bulaniklastirma 9 1 1 1
1 1 1
11 2 1
Gauss Bulaniklastirma —12 4 2
16 1 2 1

3.3.1.2 Tekrarh Sinir Aglar

TSA modeli ilk olarak Jeff Elman tarafindan Basit Tekrarli Ag (Simple Recurrent
Network - SRN) seklinde tasarlanmigtir. Tlimce yapisinda yer alan her bir sdzciik i¢in gizli
kaliplarin iizerinde ortalama Oriintii kiimeleme sonucunda ad ve eylem siniflarini diizgiin
bir sekilde ayrilmasi saglanmistir. (Elman, 1990)

RNN, yapay sinir hiicreleri arasinda bulunan baglantilarin yonlendirilmis bir
dongii olusturdugu YSA’dir. Ileri beslemeli aglardan farkli olarak, kendi giris bellegini

girdilerin rastgele dizilerini islemek i¢in kullanmaktirlar.
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o D

Sekil 3.12 Tekrarli Sinir A1

3.3.1.3 Uzun Kisa Vadeli Hafiza Aglarn

Ozel bir RNN tiirii olan LSTM, 1997 yilinda Sepp Hochreiter ve Jiirgen
Schmidhuber tarafindan yayimlanan makalede 6nerilmistir. (Hochreiter & Schmidhuber,
1997)

LSTM mimarisi girdi, unutma ve ¢ikt1 kapilartyla birlikte, blok girisi, Sabit Hata
Dongiisti, ¢ikis etkinlestirme fonksiyonu ve gozetleme baglantilarindan olugmaktadir.
Blokun ¢iktis1 tekrarli bir sekilde kendi girisine ve tiim kapilara baglanmaktadir. Kendi
durumunu sifirlamak i¢in unutma kapist (Gers, Schmidhuber, & Cummins, 2000) ile
kesin zamanlamalar1 6grenmeyi kolaylastirmak icin gozetleme baglantilart (Gers &

Schmidhuber, 2000) sonradan eklenmistir.

3.3.1.4 Sinirh Boltzmann Makineleri

RBM ilk olarak 1986 yilinda Harmonium (Smolensky, 1986) adiyla ortaya atilmig
ancak 2006 yilinda Hinton ve Salakhutdinov tarafindan yayimlanan makalede (Hinton &
Salakhutdinov, 2006) 6n plana ¢ikarilmistir. Boltzmann Makinelerinin bir tiirii olup, girdi
kiimesi tlizerinde olasilik dagilimini 6grenebilen ve Oznitelik ¢ikarimini saglayan bir
YSA’dir.

Goriliniir ve gizli olmak {izere aralarinda simetrik bir baglanti bulunan iki parcali
cizgelerden olusmaktadirlar. Bir ¢izge i¢inde bulunan diigiimlerde aralarinda baglanti

bulunmayip, RBM gizli birimleri arasinda baglant1 bulunmaktadir.
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3.3.1.5 Derin Inanc Aglar

DBN, RBM’lerin y1gin1 olarak tanimlanabilir. Tek RBM’nin sagladig1 6znitelik
cikarma islemi DBN’nin sahip oldugu yapisindan dolayr daha fazla Ozniteligin
¢ikarilmasi saglamaktadir. Ust katmanlarin aralarinda simetrik baglantilara sahip
oldugu, ileri beslemeli aglarin aksine yonlendirilmemis, iiretken bir modeldir. Alt

katmanlar islenen bilgiyi iistlerindeki katmanlardan yonlendirilmis baglantilardan alir.

Sekil 3.13 Derin inang A1

3.3.1.6 Derin Oto-Kodlayicilar

Diablo Ag1 olarak da bilinen DAE, denetimsiz 6grenme i¢in kullanilan bir
YSA’dir. Bir veri kiimesi i¢in boyut indirgeme amaciyla bir kodlama 6grenmeyi hedefler.
Girdi verisinin sikistirilmis gosteriminden en iyi 6zelliklerin 6grenilmesini amaglayan bir
YSA’dir.

DAE’ye gore girdi verisi sifreleme ve sifre ¢6zme isleminden sonra ¢ikt1 olarak
yine ayn1 girdiyi gorene kadar agirliklart giincellenmektedir. Hedefe ulasildiginda gizli

katmandaki diigiim sayisi ile girdi verisi temsil edilmektedir.

3.3.2 Ogrenme Transferi

Bir ¢alisma alaninda 6grenilen bilginin benzer olan baska bir ¢alisma alanina
aktarilmasi islemidir. 1901 yilinda Edward Thorndike ve Edward Woodworth tarafindan
psikoloji alaninda yayimlanan makalede belirtilmistir. (Thorndike & Woodworth, 1901)
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Ogrenme transferi biligsel psikolojinin temel alanlarindan biri olup, kisilerin
belirli bir ¢alisma alaninda elde ettikleri edinimlerin benzer fakat farkli bir ¢alisma
alanina uygulanmasidir. Bu durum, elde edilen tecriibenin farkli ¢alisma alanlarinda
kolaylikla gergeklestirilmesine yardimci olmaktadir.

Makine Ogrenmesinde ise belirli bir alanda egitilmis olan modelin farkli
islemlerde kullanilmak {izere tekrar egitilmesidir. Model daha once egitildigi i¢in yeni

egitim safhasinda 6grenme siiresi kisalmaktadir.

3.4 Hata Matrisi

Hata matrisi veya karmasiklik matrisi, iki veya c¢ok smifli siiflandirma
probleminde modelin dogrulugunu ve performansini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir.
Bulunan ve bulunmayan 6znitelikler 1 ve 0 ile gosterilmek {izere, matriste yer alan tiim
Ozniteliklere isaretlenerek dogru pozitif, dogru negatif, yanlis pozitif ve yanlis negatif
degerler arasindaki iliskilerin hesaplanmasinda kullanilmaktadir.

e Dogru Pozitif — DP (True Positive — TP): Verinin ger¢ek degerinin pozitif
(1) ve tahmin edilen degerin de pozitif (1) oldugu durum.

o Dogru Negatif — DN (True Negative — TN): Verinin gercek degerinin
negatif (0) ve tahmin edilen degerin de negatif (0) oldugu durum.

e Yanlis Pozitif— YP (False Positive — FP): Verinin ger¢ek degerinin negatif
(0) fakat tahmin edilen degerin pozitif (1) oldugu durum.

o Yanls Negatif — YN (False Negative — FN): Verinin gercek degerinin
pozitif (1) fakat tahmin edilen degerin negatif (0) oldugu durum.

Cizelge 3.5 Hata Matrisinin Hesaplanmast

Ger¢ek Durum

Pozitif (1) | Negatif (0)

= o | Pozitif (1) DP YP
£5

= 5

< = .

B~ Negatif (0) YN DN
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Hata matrisinde dogru ve yanlis degerler arasinda performansin 6l¢iimiinii
saglayan birkac Olciit bulunmaktadir. Bunlar dogruluk, kesinlik, yakalama, dogru negatif

orani, yanlis siniflandirma orani, yanlis pozitif orani ve F1 skorudur.

Dogruluk (Accuracy): Siniflandirma problemlerinde dogru tahminlerin biitlin

tahminlere oranidir. Siniflayicinin hangi siklikla dogru oldugunu agiklar.

DP + DN (3.2)
DP +DN +YP + YN

Dogruluk =

Kesinlik (Precision): Pozitif tahminde bulunulan verilerin ger¢ekte hangi oranda

pozitif oldugu sorusunu yanitlamaktadir .

DP (3.3)

Kesinlik = ——
eSII = Bp 1 VP

Yakalama (Recall) veya Hassashk (Sensitivity): Dogru Pozitif Oran1 (DPO)
olarak da adlandirilan bu 6lgiit, gergekte pozitif olanlarin ne kadarmnin dogru tahmin

edildigini dlger.

Dp (3.4)

Y l = —
akalama DP L VN

Dogru Negatif Oram (True Positive Rate) veya Belirlilik (Specifity): Dogru
Negatif Oran1 (DNO) olarak da adlandirilan bu 6lgiit, gercekte negatif olanlarin ne

kadarinin dogru tahmin edildigini dlger.

DN (3.5)

Belirlilik = m

Yanhs Smiflandirma Oram (Misclassification Rate): Siniflayicinin hangi

siklikla yanlis oldugunu agiklar.

YP + YN (3.6)
DP + DN +YP + YN

YSO =
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ayrica,

YSO =1 — Dogruluk (3.7)

Yanhs Pozitif Oram (False Positive Rate): Kestirimin dogru ama gercek

durumun yanlis olmasi1 durumudur.

YP (3.8)

YPO = ——
0 YP + DN

F1 Skoru: Her seferinde kesinlik ve yakalama Olgiitleri ile ayr1 ayr1 ugrasmak
yerine ikisini birlikte temsil eden bir smiflandirma performans o6lgiitii kullanmak
miimkiindiir. Kesinlik ve yakalama olgiitlerinin agirlikli ortalamalar ile hesaplanan F1
Skorunun dogruluk olgiitinden (accuracy) daha kullanigh oldugunu sdylemek

miumkindir.

2 - Kesinlik - Yakalama (3.9

F1 =
Skoru (Kesinlik + Yakalama)
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4. BOLUM

GELISTIRILEN YONTEM

Bu tez ¢alismasinda Tiirk Lirasi, Euro ve Amerikan Dolar1 banknotlar1 derin
o0grenme yontemleri kullanilarak mobil cihazlar {izerinde anlik olarak tespit edilmesi icin
bir uygulama gelistirilmistir. Gelistirilen uygulama i0S isletim sistemi iizerinde
caligsabilmektedir. Gelistirme araci olarak XCode tiimlesik gelistirme ortami, gelistirme
dili olarak Swift 4.0 kullanilmistir. Derin 6grenme algoritmasinin girdi olarak kullandig1
egitim kiimesi fotograflar1 Python programlama dili kullanilarak gelistirilmis olan
yardimct uygulama ile standartlagtirilmistir. Derin 6grenme kiitliphanesi olarak iOS
isletim sistemine ait CoreML ve CreateML Kkiitliphaneleri kullanilmigstir. Egitim kiimesi
icin 11.400 fotograf kullanilmistir. Egitim siiresi kullanilan veri arttirma yontemine gore

farklilik gostermektedir.

4.1 CoreML ve CreateML Kiitiiphaneleri

CoreML kiitiiphanesi, 2017 yilinda Apple tarafindan duyurulan bir makine
ogrenmesi catisidir. Kiitiiphanenin kolay entegre edilebilir yapisi sayesinde nesne tanima
uygulamasi kolaylikla gelistirilebilmektedir. CoreML catisi ile farkli araglar kullanilarak
gelistirilmis modeller hizlica i0S uygulamalarina donustiiriilebilmektedir.

CoreML Kkiitliphanesi, birgok etki alanina 6zgii islevsellikler barindirmaktadir.
Temel olarak goriintii isleme i¢in Vision, dogal dil isleme i¢in NaturalLanguage ve karar
agaclar1 icin GamePlayKit catilar1 kullanilmaktadir. (CoreML, 2017) Sekil 4.1°de

CoreML mimarisi goriilmektedir.
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Uygulama

NaturalLanguage

CoreML

Vision GamePlayKit

Metal Performance
Shades

Accelerate & BNNS

Sekil 4.1 CoreML Mimarisi

CreateML kiitiiphanesi ise makine Ogrenmesi uzmanligina gerek kalmadan
modellerin olusturulmasini saglayan bir makine 6grenmesi ¢atisidir. XCode 10 ile gelen
bu 6zellik, gercek zamanli olarak modellerin baska bir ara¢ kullanmaya gerek kalmadan
olusturulmasini saglamaktadir. Bu kiitiiphane regresyon, goriintii siniflandirma, sdzciik
etiketleme, tiimce siniflandirma gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Bir uzak sunucuya
gerek kalmadan derin 6grenme modeli herhangi bir Macintosh bilgisayarda kolaylikla
olusturulabilmektedir.’ (CreateML, 2018) Sekil 4.2°de CreateML kiitiiphanesindeki is

akis1 goriilmektedir.

Veri

CreateML
is Akisi

Degerlendirme

Sekil 4.2 CreateML Is Akis1 (CreateML, 2018)

5 Bu 6zellik MacOS Mojave (version 10.14) giincellemesi ile kullamlabilmektedir.
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CreateML, iOS isletim sistemine dahil olan makine o6grenmesi altyapisin
kullanir. Bu sayede gelistirilen modeller daha hizli egitilmektedir. Ogrenme transferi
olarak bilinen bu yontem ile sifirdan bir model egitmek yerine, daha dnce egitilmis olan
bir modelin agirliklar1 kullanilarak son katman egitilir. Bir¢ok resim tiirlinlin taninmasi
icin Apple gelistiricileri tarafindan biliylk bir veri kiimesi ile egitilen Vision
kiitliphanesine ait VisionFeaturePrint_Screen derin 6grenme modeli 6grenme transferini
saglamaktadir. Veri kiimesinden ¢ikarilan 6znitelikler iizerinde lojistik regresyon egitimi

yapilmaktadir.

4.2 iktisadi Kavramlar

Tiirk Dil Kurumu (TDK) na gore doviz, “lilkeler aras1 ddemelerde kullanilabilen
para, ¢cek ve polige gibi her tiirlii 6deme arac1” veya “yabanci iilke parasi” olarak
tanimlanmaktadir.

Doéviz kuru, bir birim {ilke parasiin diger birim iilke parasina karsilik olarak
odenmesi gereken miktardir. Iki tarafli bir iliskiyi icerdiginden Nominal Déviz Kuru
olarak da adlandirilmaktadir.

Bir iilkenin para birimi ISO tarafindan belirlenen ISO-4217 standardinda yer alan
kodlar ile gosterilmektedir. (ISO 4217 Currency Codes, 2019) Tez ¢alismasinda tespit

edilebilen para birimleri ve kodlar1 Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Kullanilan Para Birimlerinin Listesi

Para Birimi Kodu
Tiirk Liras1 TRY
Dolar USD
Euro EUR

4.3 Doviz Kurunun Hesaplanmasi

Tez caligmasinda para birimleri arasindaki doniisiimii saglamak i¢in TCMB’nin

resmi web sitesi kullanilmustir. lgili sitenin tiim birimleri igeren Application
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Programming Interface (API)®’i giinlik olarak tiim para birimlerinin Tiirk Lirasi

cinsinden degerlerini gostermektedir.

4.4 Para Birimleri ve Veri Kiimesi

Tez caligmasinda Tiirkiye Cumhuriyeti para birimi Tiirk Lirasi, Avrupa Birligi
para birimi Euro ve Amerika Birlesik Devletleri para birimi Amerikan Dolari
kullanilmaistir.

Para birimlerine ait veri kiimesinde her birime ait farkli sayida sinif
bulunmaktadir. Tiirk Liras1 para biriminde 6, Amerikan Dolar1 para biriminde 7 ve Euro
para biriminde 6 olmak iizere toplam 19 sinif bulunmaktadir. Bu siniflar Cizelge 4.2°de

yer almaktadir.

6 http://www.tcmb.gov.tr/kurlar/today.xml
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Cizelge 4.2 Para Birimlerinin On ve Arka Yiizleri

Birim On Yiiz Arka Yiiz
N\ED - oeNeE
SR
s»a“e‘\ 9 ‘?Em =40
:" T e D S °'“'ﬁe$’
TRY @
] \(( 2 s
N 20 sﬁ“‘ S Y aaT50
== \ﬂé” e éig\he"
\6‘?‘ g ot
4 400 o .:},N 200
USD
EUR E
‘ ;
i

Veri kiimesinin olusturulmasi igin toplam 11.400 adet fotograf manuel yolla elde
edilmigtir. Elde edilen fotograflar RGB (Red-Green-Blue) renk uzayinda bulunmaktadir.
Egitim ve test kiimelerinin segilmesi Pareto Ilkesi’ dogrultusunda gerceklestirilmis olup,
%701 egitim ve %30’u test girdisi olarak ayrilmistir. Fotograflar para birimlerinin cinsine

gore gruplandirilmistir. Sekil 4.3°te veri kiimesine ait 6rnekler yer almaktadir.

7 Pareto Ilkesi: Cogu olay icin, etkilerin kabaca % 80'i etkenlerin % 20'sinden kaynaklanir.
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Sekil 4.3 Veri Kiimesine Ait Ornekler

Elde edilen resimler modelle uyumlu olmasi acisindan 300x300 piksel
boyutlarinda kullanilmistir. Boyutlandirma islemi i¢in Python programlama diline ait
Pillow ve resizeimage adli goriintii isleme kiitiiphaneleri kullanilarak bir uygulama
gelistirilmistir (EK-2: image.py).

Elde edilen veri kiimesi CreateML catis1 ile egitilmistir. Cat1 dahilinde bulunan
MLImageClassifierBuilder sinifi araciligiyla resimlerin egitilmesini saglayan siniflayici
kullanilmistir. Smiflayict igerisinde veri kiimesindeki verilerin daha fazla miktarda
olmasini saglayan veri arttirma ozelligi bulunmaktadir. Bu 6zellik sayesinde kesme,
dondiirme, bulaniklastirma, pozlama, giiriiltii ve ters ¢evirme islemleri ile veri arttirma
saglanmaktadir. Veri kiimesine kesme, dondiirme ve bulaniklagtirma islemleri
uygulanarak yapay bir sekilde veri arttirilmasi saglanmistir. Sekil 4.4’te CreateML

kiitiiphanesinin ¢alisma parametreleri goriilmektedir.
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ImageClassifier

Max iterations: 10
Training data: Choose...
Validation data: Choose...
Augmentation: Crop
Rotate
Blur
Expose
Noise
Flip

Defaults

Sekil 4.4 CreateML Kiitliphanesi Calisma Parametreleri

4.5 Modelin Uygulamada Kullanimi

Veri kiimesinin CreateML catisi ile egitilmesi sonucunda makine 6grenimi dosya
format1 olan CoreML dosyasina doniisiimii saglanmistir. (Doviz.mlmodel) Doniisiim
sonucunda olusturulan modelin CoreML catisinda yer alan Vision kiitiiphanesi ile analizi
saglanarak para birimlerin tespit edilmesi islemi gerceklesmektedir. Sekil 4.5°te

gelistirilen modelin ¢alisma sekli gdsterilmektedir.
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Sekil 4.5 Gelistirilen Modelin Caligma Sekli

Elde edilen model Tiirk Lirasi, Amerikan Dolar1 ve Euro banknotlarimin tespit
edilmesini saglamaktadir. Tespit edilen para birimleri arasinda giinliik TCMB doviz
kurlar1 tizerinden doniisiim saglanabilmektedir.

Model, girdi olarak 300x300 piksel boyutlarinda egitilen resimleri almaktadir.
Cikt1 olarak her sinif i¢in olasilik degeri classLabel Props ve en olast sinif olan classLabel
dondiiriilmektedir. classLabelProps bir sozlik (dictionary) ve classLabel bir dizge
(string) veri yapisindadir. visionFeaturePrint, Apple tarafindan olusturulan derin
o0grenme modeline 6grenme transferi uygulayarak elde edilen veri kiimesinin egitilmesini
saglamaktadir. g/mClassifier, 10S dahilinde yer alan ESA’nin ¢ikti katmanina lojistik
regresyon uygulayarak ciktinin elde edilmesini saglamaktadir. Sekil 4.6’da modelin

mimarisi gosterilmektedir.
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visionFeaturePrint

glmClassifier

stringClassLabels

(classLabelProst (classLabelJ

Sekil 4.6 Gelistirilen Modelin Mimarisi

Gelistirilen uygulamada para birimlerinin taninmasi1 hem fotograf ¢ekerek hem de
gercek zamanli taninma ile saglanmaktadir. Bu baglamda daha onceden ¢ekilmis ve
uygulama i¢inde ¢ekilen fotograflar ile uygulama iginde ger¢ek zamanli olarak goriintiiler
elde edilerek para birimlerinin tespiti saglanmaktadir. Sekil 4.7°de gelistirilen

uygulamanin agilig ekran1 yer almaktadir.
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Money Exchange

Take Photo

Real Time

Sekil 4.7 Gelistirilen Uygulamanin Acilis Ekrani

Uygulamanin agilis ekraninda yer alan ilk buton (Take Photo), fotograf ¢cekerek
banknot tanima iglemini gerceklestiren ekrana gecisi saglamaktadir. Agilan ekranda sol
alt butona tiklanarak yeni bir fotograf ¢ekilmesi veya galeride bulunan bir fotografin
kullanilmas: istenmektedir. Her iki sekilde de banknot fotografinin elde edilmesi
sonucunda taninma islemi gerceklesmektedir.

Her iki yontemden birinin secilmesi durumunda tanima isleminin ardindan
ekranin alt kisminda yer alan panelin sol kisminda hangi birimlerin ne kadar oranla tespit
edilebildigi bulunmaktadir. Sag kisimda ise sol kisimdaki ilk birimin en az %70 tahmin
oraninda olmasi durumunda diger birimlere TCMB giinliikk doviz kurlar1 {izerinden
doniisiimii saglanmaktadir. Sekil 4.8’de fotograf ¢ekimi ile banknot tanima islemi yer

almaktadir.
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9:41 AM

Take Photo

Classification: Exchange Rate:
(0.92) 50TRY 8.77 USD
(0.06) 20TRY 7.74 EUR

Sekil 4.8 Fotograf Cekimi ile Banknot Tanima

Uygulamanin agilis ekraninda yer alan ikinci buton (Real Time), gercek zamanl
banknot tanima islemini gerceklestiren ekrana gecisi saglamaktadir. Agilan ekran ile
dogrudan bir banknot okutulup tespit edilebilmektedir. Bir dnceki secenekte yer alan
panelin aynis1 bu ekranda da yer almaktadir. Panelin sol kisminda tespit edilen birim ve
orani goriintiilenirken, sag kisminda da birimin diger birimlere TCMB giinliik doviz
kurlar1 iizerinden doniisiimii saglanmaktadir. Sekil 4.9’da ger¢cek zamanli banknot tanima

islemi yer almaktadir.
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9:41 AM

Real Time

Classification: Exchange Rate:
(0.96) 20EUR 22,65 USD
(0.33) 10EUR 129,09 TRY

Sekil 4.9 Ger¢ek Zamanli Banknot Tanima

4.6 Performans Olciitleri

Manuel olarak elde edilen 11.400 fotograf CreateML catisi ile egitilerek bir
banknot tespit modeli gelistirilmistir. Veri arttirma yontemiyle kesme, dondiirme ve
bulaniklastirma islemleri uygulanarak fotograf sayisi arttirtlmistir. Gelistirilen model
Tiirk Lirasi, Amerikan Dolar1 ve Euro para birimlerini tespit edebilmektedir. Oznitelik
cikarimi, egitim kiimesinden 7 saat 25 dakika ve test kiimesinden 4 dakika siirede
saglanmis olup, 50 devirde egitilmistir. Bu baglamda, % 91 oraninda egitim ve % 79
oraninda dogrulama bagarim1 saglanmistir.

Siniflanan veriler arasinda basarim orani en yiiksek olan 2 USD olurken (174
adet), en diisiik olan da 100 TRY (120 adet) olmustur. Cizelge 4.3’te {i¢ para birimine ait

toplam 19 simifin egitimi sonucunda elde edilen hata matrisi yer almaktadir.
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Cizelge 4.3 Hata Matrisi
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Hata matrisindeki verilerden elde edilen sonuglara gore performans olgiitlerinin
kestirim oranlar1 hesaplanmistir. Bu baglamda olusturulan modelde dogruluk, kesinlik,
hassaslik (yakalama), dogru negatif orani, yanlis siniflandirma orani, yanlis pozitif orani
ve F1 skoru olciitleri hesaplanmistir. Cizelge 4.4’te hesaplanan Olgiitlerin kestirim

oranlar1 verilmistir.

Cizelge 4.4 Kestirim Oranlari

Kestirim Oran
Dogruluk % 79,00
Kesinlik % 79,72
Yakalama % 79,00
Dogru Negatif Orani % 87,84
Yanlis Simiflandirma Orant % 20,99
Yanlis Pozitif Orani % 12,15
F1 Skoru % 79,36
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5. BOLUM

SONUC

Tez calismasinda 11.400 adet banknot fotografinin CreateML Kkiitliphanesi
kullanilarak egitilmesi saglanmis ve CoreML dosya formatina doniistiirilmistiir.
(Doviz.mlmodel) Gelistirilen model 10S uygulamasina entegre edilmistir. Elde edilen
11.400 fotografa ek olarak veri arttirma yontemiyle kesme, dondiirme ve bulaniklastirma
islemleri uygulanarak yapay bir sekilde fotograf sayisi arttirilmistir. Veri kiimesinin
egitilmesiyle elde edilen model uygulamaya eklenerek tiim banknotlar taninir hale
getirilmistir. Taninan banknotlar, TCMB giinliik doviz kurlar1 kullanilarak farkli para
birimlerine doniistiiriilmektedir.

Tez calismasinda gelistirilen modelde yaklagik olarak %80 oraninda siniflandirma
basarimi, %91 oraninda egitim ve %79 oraninda dogrulama basarimi saglanmistir. 19
siniftan en yliksek basarim oranina 2 USD ve en diisiik basarim oranina da 100 TRY
sahiptir. Hata matrisindeki verilerden elde edilen sonuglara gére dogruluk %79, kesinlik
%79,72, yakalama (hassaslik) %79, dogru negatif oran1 %87,84, yanlis siniflandirma
orani %20,99, yanlis pozitif orant %12,15 ve F1 skoru %79,36 oraninda hesaplanmustir.

Bu calismadan tecriibe alinarak, bu proje para birimi tiirlerinin de arttirilmasiyla

bozuk para denetimi ve sahte para denetimi gibi ¢aligmalarla siirdiiriilebilir.
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EK-1

SOZLUK
Ingilizce Tirkce

Accuracy Dogruluk
Activation Etkilesim
Artificial Intelligence Yapay Zeka
Artificial Neural Network Yapay Sinir Ag1
Autoenconder Otokodlayici
Backpropagation Geri Yayilim
Bias Unit Ek Birim
Classification Siniflandirma
Convolution Evrigim

Convolutional Neural Network

Evrisimsel Sinir Ag1

Deep Auto-Encoder

Derin Oto-Kodlayici

Deep Belief Network Derin Inang Ag1
Deep Learning Derin Ogrenme
Epoch Devir

Feature Extraction Oznitelik Cikarimi

Feed Forward

fleri Yonlii

Gradient Descent Meyilli Azalim
Graphical Processing Unit Grafik Islem Birimi
Input Girdi

Long Short-Term Memory Uzun Kisa Vadeli Hafiza

Misclassification

Yanlis Siiflandirma
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Overfit

Asiri

Outcome Sonug, Cikt1
Perceptron Algilayici
Precision Kesinlik
Prevelance Yayginlik
Recall Yakalama

Recurrent Neural Network

Tekrarlt Sinir Ag1

Rectified Linear Unit

Dogrultulmus Dogrusal Birim

Restricted Boltzmann Machines

Sinirlt Boltzmann Makineleri

Support Vector Machine Destek Vektor Makinesi
True Negative Dogru Negatif

False Positive Yanlis Pozitif

Weight Agirlik

47




EK-2

image.py

#!/usr/bin/env python3
# -*- coding: utf-8 -*-

import os

import glob

from PIL import Image

from resizeimage import resizeimage

class Resize(object):
liste =]

def init (self):
print("\tResize Class")

def setimageList(self):
for filename in os.listdir(os.getcwd()):
imageExtension = [".jpg", ".jpeg", ".png", ".gif"]
for ex in imageExtension:
if filename.endswith(str(ex)):
self.liste.append(filename)

def getImageList(self):
self.setlmageList()
return self.liste

def resize(self):
list = self.getImageList()
print("\nTotal: %d images\n" % len(list))
for i, 1 in enumerate(list):
with open(l, 'r+b') as f:
with Image.open(f) as image:
cover = resizeimage.resize _cover(image, [300, 300])
cover.save('r-' + 1, image.format)
print("%d. --- %s -- processing..." % (i + 1, 1))
print("Done!")

resim = Resize()
resim.resize()
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