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OZET
YUKSEK LiSANS TEZi
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Bu tez, tarim (drlinlerinin smiflandiriimasinda derin  6grenme tekniklerinin
potansiyelini incelemek ve uygulamali bir model gelistirmek amaciyla hazirlanmigtir. Tarim
sektorii, kalite kontrol ve simiflandirma siireclerinde genellikle manuel yontemlere dayanmakta
olup bu da siireglerin hem zaman alict hem de hata oranlarimin yiiksek olmasina neden
olmaktadir. Gelisen teknolojiyle birlikte, tarim {iriinlerinin otomatik olarak siniflandirilmasini
saglayacak yapay zeka temelli yaklasimlar, hem iireticilere hem de tiiketicilere ¢esitli avantajlar
sunma potansiyeline sahiptir. Bu ¢alismada, Siirt fistig1 6rnegi {izerinden derin 6grenme tabanl
bir siniflandirma modeli gelistirilmistir. Caligmanin ilk asamasinda, Siirt fistiginin kalite
kriterleri belirlenmis ve bu kriterlere gore genis bir veri seti olusturulmustur. Veri seti, farkli
kalite siniflarin1 (6rnegin, iri, orta boy, diisiik kaliteli; deformasyona ugramis ya da renk farki
olan fistiklar) kapsayacak sekilde cesitlendirilmistir. Goriintiiler, gelismis gorsel veri toplama
teknikleri kullanilarak yiiksek ¢oziiniirlikte elde edilmis ve veri setinin zenginlestirilmesi
amaciyla veri artirma yontemleri uygulanmistir. Derin 6grenme modeli olarak konvoliisyonel
sinir aglart (CNN) tercih edilmis ve modelin performansini artirmak igin ¢esitli mimari
diizenlemeler yapilmistir. Modelin egitimi ve testi sirasinda hiperparametre optimizasyonu
gercgeklestirilmis, dogruluk oranini artirmak igin dropout, 6grenme hiz1 ayar1 ve erken durdurma
gibi teknikler uygulanmigtir. Modelin performansi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor
metrigi kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, Siirt fistiginin siniflandirilmasinda
gelistirilen derin 6grenme modelinin %99 dogruluk orani ile basarili bir sekilde calistigini
ortaya koymustur. Modelin sonuglari, geleneksel manuel siniflandirma yontemleri ile
karsilastirildiginda, hem zaman hem de dogruluk acisindan 6nemli avantajlar saglamaktadir.
Ayrica, tarim sektoriindeki diger tiriinlere uygulanabilirlik potansiyeli de degerlendirilmistir. Bu
calisma, tarim sektoriinde kalite kontrol siireclerini optimize etmek, iireticilere verimlilik
saglamak ve tiikketici memnuniyetini artirmak adina 6nemli bir adim olarak
degerlendirilmektedir. Gelecekteki calismalar i¢in, daha biiylik veri setlerinin olusturulmasi,
farkli derin 6grenme mimarilerinin test edilmesi ve modelin ger¢ek zamanli uygulamalarda
denenmesi 6nerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Konvoliisyonel sinir aglari, ResNet Modelleri,
Siirt fistig1, Tarim triinleri siniflandirmasi, Yapay zeka.
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This thesis aims to investigate the potential of deep learning techniques in the
classification of agricultural products and to develop an applied model. The agricultural sector
generally relies on manual methods for quality control and classification processes, which
makes these processes both time-consuming and error-prone. With the advancing technology,
artificial intelligence-based approaches to automatically classify agricultural products have the
potential to offer various advantages to both producers and consumers. In this study, a deep
learning-based classification model is developed on the example of Siirt pistachio. In the first
stage of the study, the quality criteria of Siirt pistachio were determined and a large dataset was
created according to these criteria. The dataset was diversified to cover different quality classes
(e.g., large, medium, low quality, deformed or discolored pistachios). The images were acquired
at high resolution using advanced visual data acquisition techniques and data augmentation
methods were applied to enrich the dataset. Convolutional neural networks (CNN) were chosen
as the deep learning model and various architectural modifications were made to improve the
performance of the model. During the training and testing of the model, hyperparameter
optimization was performed and techniques such as dropout, learning rate adjustment and early
stopping were applied to increase the accuracy rate. The performance of the model was
evaluated using accuracy, precision, recall and F1 score metric. The results show that the
developed deep learning model works successfully in the classification of Siirt pistachio with an
accuracy rate of %99. The results of the model provide significant advantages in terms of both
time and accuracy when compared to traditional manual classification methods. The potential
for applicability to other products in the agricultural sector was also evaluated. This study is
considered as an important step towards optimizing quality control processes in the agricultural
sector, providing efficiency to producers and increasing consumer satisfaction. For future
studies, it is recommended to create larger data sets, test different deep learning architectures
and test the model in real-time applications.

Keywords: Agricultural product classification, Artificial intelligence, Convolutional
neural networks, Deep learning, ResNet Models, Siirt pistachio.
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1. GIRIS

Tarim ve gida endiistrisinde, iriinlerin dogru siniflandirilmasi, kalite kontrolii ve
verimliligin artirtlmas1 kritik 6neme sahiptir. Geleneksel smiflandirma yontemleri,
zaman alict olmasinin yani sira, insan kaynakli hatalara agik ve dogruluk agisindan
sinirli olabilmektedir. Ozellikle ticari degeri yiiksek iiriinlerde yanlis smiflandirma,
ciddi ekonomik kayiplara ve kalite sorunlarina yol agabilir (Brosnan & Sun, 2004). Bu
baglamda, yapay zeka ve derin 6grenme gibi modern teknolojiler, tarimda daha hizls,
giivenilir ve otomatik siirecler sunarak bu sorunlari ¢6zme potansiyeline sahiptir.
(Kamilaris & Prenafeta-Boldu, 2018)

Siirt ve Antep fistiginin siniflandirilmasi, tarim ve gida sektdriinde oldukga
onemli bir konudur. Derin 6grenme modellerinin bu siiregteki kullanimi, geleneksel
yontemlere kiyasla daha hassas, hizli ve otomatiklestirilmis bir siniflandirma imkani
sunacaktir. Siirt ve Antep fistig1 gibi tarimsal iirlinlerin siniflandirilmasi, irtin kalitesini
belirlemek ve ticari degerini artirmak igin kritik Oneme sahiptir. Derin 0grenme
modelleri, bu siliregte manuel yontemlere kiyasla ¢ok daha hizli sonuglar verecektir.
Gorilintii isleme ve yapay zeka tabanli smiflandirma ydntemleri sayesinde fistigin
boyutu, rengi, sekli ve i¢ dolgunlugu gibi 6zellikler degerlendirilecektir. Boylece kalite
kontrol siireci iyilestirilecek ve insan hatasit minimize edilecektir.

Derin 6grenme, oOzellikle Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural
Networks - CNN) gibi evrisimli sinir aglariyla goriintii tanima konusunda biyiik
basarilar elde etmistir. Bu yontemler, fistik goriintiilerini analiz ederek simiflandirmayi
otomatik hale getirebilir. Uriinlerin farkli kalitelere ayrilmasi, hasarli ve saglam
fistiklarin belirlenmesi gibi islemler icin kullanilabilir. Bu da is giicii maliyetlerini
diistiriirken ayn1 zamanda daha tutarli ve giivenilir sonuglar saglar.

Gida sektoriinde izlenebilirlik ve standartlara uygunluk oldukca 6nemlidir. Derin
ogrenme modelleri ile yapilan siniflandirma sayesinde, her bir fistik tiirlintin (Siirt ve
Antep fist1ig1) ait oldugu kalite standardi korunur ve iiretim siireglerinde herhangi bir
hile veya sapmanin oniine gegilebilir. Ayni zamanda, iiriinlerin cografi isaretlerine ve
kokenine gore ayirmak, yerel ekonomilerin desteklenmesi acisindan da 6nem tasir. Siirt
ve Antep fistig1 gibi yerel {iriinler, diinya ¢apinda bilinir ve yliksek ticari degere sahiptir.
Derin 6grenme modelleriyle yapilan siniflandirma, triinlerin pazar degeri acisindan da

avantaj saglar. Farkli kalitelerdeki {riinlerin dogru sekilde simiflandirilmas: ve



paketlenmesi, ihracat pazarlarinda rekabet giiclinii artirir. Dogru iiriin dogru pazarda
olacaktir.

Geleneksel siniflandirma yontemleri, genellikle uzman kisiler tarafindan yapilan
manuel gozlem ve degerlendirme siireclerini igerir. Ancak derin 6grenme modelleri,
genis veri setleri ile egitildiginde bu siireci hizlandirarak biiyiik 6lg¢ekli tarimsal
tiretimlerde uygulanabilir hale getirir. Bu sayede iiretimden satisa kadar olan siireglerin
hizlanmas1 ve optimize edilmesi miimkiin olur. Derin 6grenme, tarim sektoriinde son
yillarda giderek daha fazla uygulama alani bulan bir teknoloji haline gelmistir. Siirt ve
Antep fistig1 gibi tarimsal {irtinlerin smiflandirilmasi {izerine yapilan akademik
caligsmalar, hem bilgisayar bilimi hem de tarim bilimi alanlarinda 6nemli katkilar saglar.
Bu caligmalar, ayn1 zamanda yapay zeka tabanli tarim teknolojilerinin daha da
gelistirilmesine ve uygulanabilirliginin artirilmasina katkida bulunur. Bu tiir caligmalar
tarimda dijitallesme ve yapay zeka uygulamalarinin yayginlasmasina katki saglayarak,
sektordeki inovasyonun oniinii agmaktadir.

Siirt ve Antep fistiginin siiflandirilmasi, tarimsal verimlilik, kalite kontrol ve
pazar degeri agisindan biiylik bir 6neme sahiptir. Derin 6grenme teknolojileri, bu siireci
otomatiklestirerek hizlandirmakta, insan hatasini minimize etmekte ve liriin
standartlarin1 korumaktadir. Ayrica, bu konu iizerine yapilan akademik calismalar hem
yapay zeka ve derin Ogrenme alanina hem de tarimsal uygulamalara ve bolge

ekonomisine dnemli katkilar saglayacaktir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

2.1. Fistigin Tarihcesi

Antep fistiginin tarihgesi, insanlik tarihine eslik eden koklii bir gegmise sahiptir
ve binlerce yil dncesine dayanmaktadir. Antep fistiginin ilk yetistirildigi yerin, bugiin
Mezopotamya olarak bilinen bdlge oldugu disiiniilmektedir. Bu bolge, tarih boyunca
tarimin ve medeniyetlerin gelistigi 6nemli bir merkez olmustur. Arkeolojik kazilarda,
Antep fistigina dair kalintilar MO 7000 yillarina kadar uzanmakta, bunun da fistigin
insan beslenmesinde ¢ok erken bir donemde yer aldigint gostermektedir. Fistik, dogal
olarak bu bdlgede yetismis ve zamanla insanlar tarafindan kiiltiire alinarak tarimi
yapilmaya baslanmistir.

Antik donemde, Pers Imparatorlugu, Roma ve Yunan medeniyetleri gibi biiyiik
uygarliklar tarafindan hem besin kaynagi olarak hem de ticari bir {iriin olarak biiylik bir
deger gormiistiir. Ozellikle lezzeti, enerji verici 6zelligi ve uzun siire saklanabilmesi
nedeniyle askeri seferlerde dnemli bir gida kaynagi olmustur. Romalilar déneminde
Akdeniz cevresine yayilan Antep fistigi, ticaret yollar1 aracilifiyla farkli cografyalara
ulagmis ve boylece iin kazanmustir.

Osmanli Imparatorlugu déneminde, Gaziantep ve cevresi, Antep fistiginin
yetistiriciligi i¢in 6dnemli bir merkez haline gelmistir. Bolgenin iklimi ve topragi, bu
Uriiniin  kalitesini artirmis ve Antep fistigt bu yoreyle Ozdeslesmistir. Osmanl
mutfaginda tathilardan yemeklere kadar genis bir kullanim alani1 bulan Antep fistigi,
baklava gibi tinlii tatlilarin da vazgecilmez bir malzemesi olmustur.

Cumhuriyet doneminde Tiirkiye’de fistik iiretimi daha sistematik hale gelmis,
Gaziantep ve g¢evresinde modern tarim yontemleri uygulanmaya baslanmistir. 2000’li
yillardan itibaren "Antep fistig1" adi, hem Tirkiye’de hem de diinyada taninmis bir
marka haline gelmistir. Bugiin, Tiirkiye’nin Antep fistig1 tiretiminin biiyiik bir kismi
Gaziantep, Sanlrfa, Adiyaman ve Siirt gibi illerde gerceklestirilmektedir. Ozellikle
Gaziantep, bu iiriinle 6zdeslesmis olup, 2000 yilinda Avrupa Birligi tarafindan "Antep

Fistig1" cografi isareti ile tescillenmistir.



2.2. Diinya Fistik Uretimi

Diinya tizerinde fistik iiretiminde s6z sahibi iilkelerin fistik tiretimi ile ilgili

genel bilgiler asagida verilmistir.

> Iran

Iran, diinya genelinde Antep fistig1 iiretiminde uzun yillardir 6nde gelen iilkelerden
biridir. Uretim hacmi agisindan genellikle Tiirkiye ile basa bas bir durumdadir. Iran’da
Kerman ve Rafsanjan bolgeleri, Antep fistig1 iiretiminin merkezleridir. Ancak son
yillarda su kitlig1 ve iklim degisiklikleri iiretimi etkilemistir.

> ABD

ABD, ozellikle Kaliforniya eyaletinde yogunlasan Antep fistig1 iiretimi ile diinya
siralamasinda tiglincii siradadir. 1970’lerden sonra yapilan yatirimlarla biiyiik bir iiretim
kapasitesine ulagmistir. Amerikan Antep fistigl, genellikle mekanize tarim
yontemleriyle iiretilir ve 6nemli bir ihracat tirlintidiir.

Cin, Suriye ve Yunanistan gibi iilkeler de kiigiik Olgekli iiretim
gerceklestirmektedir. Ancak bu iilkeler, iiretimde Tiirkiye, Iran ve ABD’nin gerisinde
kalmaktadir.

Asagida sekil 2.1°de diinya Antep fistig1 iiretimindeki paylar ve Antep fistiginin
tiretiminin yillara gére dagilimi verilmistir.

Ulkelerin Fistik Uretimindeki Paylar1 (2022) Fistik Uretiminin Yillara Gére Dagilimi
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Sekil 2.1. Diinya Fistik iiretimi ve yillara gére dagilimi (FAO, 2022)



Diinya Antep Fistig1 Uretimindeki Paylar (2022)

Tiirkiye, diinya iiretiminin %40’ gergeklestirerek lider konumda yer aliyor.
fran %33, ABD %16 ve diger iilkeler %11°lik bir iiretim payina sahip.
Yillara Gore Uretim Dagilin (2010-2022)

Tiirkiye, iiretimde siirekli bir artis gdstermistir. Iran {iretimi, iklimsel zorluklara
ragmen sabit bir diizeyde kalmistir. ABD ise iiretimini 2010’dan bu yana diizenli olarak
artirmistir.

Asagida sekil 2.2. diinya iilkeler aras1 fistik ihracat oranlari ve gelirleri verilmistir.

Ulkeler Arasi Thracat Oranlar1 (2022) Diinya Fistik ihracat Gelirleri(Milyar $)
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Sekil 2.2. Diinya iilkeler arasi fistik ihracat oranlar ve gelirleri (FAO, 2022)

 Tiirkiye: Uretimin yaklasik %30'unu ihrag etmektedir. Tiirkiye’nin Antep fistig
thracatinda baglica pazarlari Avrupa Birligi iilkeleri, Orta Dogu ve Uzak
Dogu’dur. Gaziantep baklavasi gibi cografi isaretli iirlinler, fistik ihracatina
dolayl olarak katki saglamaktadir.

o [Iran: Antep fistig1 iiretiminin %48’ini ihra¢ etmektedir ve uzun yillardir Cin
basta olmak tlizere Asya pazarinda gii¢lii bir konuma sahiptir. Ancak, uluslararasi
ambargolar iran’in ihracatin1 olumsuz etkileyebilmektedir.

e ABD: Uretimin %92’sini ihra¢ ederek en yiiksek orani yakalamistir. Basta
Avrupa ve Asya pazarlar1 olmak iizere genis bir ihracat agma sahiptir. Modern
tarim teknikleri sayesinde yiiksek verimlilik elde ederek ihracatta lider

tilkelerden biri olmustur.



2.3. Tiirkiye Fistik Uretimi

Tiirkiye, diinya Antep fistig1 iiretiminde O6nemli bir yere sahiptir ve iiretimi
genellikle Giineydogu Anadolu Bolgesi’nde yogunlasmaktadir. Ozellikle Gaziantep,
Sanliurfa, Adiyaman, Siirt ve Diyarbakir, {iretim agisindan baslica merkezlerdir. Antep
fistig1, Tirkiye ekonomisine hem i¢ tilketim hem de ihracat yoluyla biiyiik katki
saglamaktadir.

Tablo 2.1.’de illerin fistik tiretim miktar1 ve lilke genelinde tiretim alanindaki

oranlar gosterilmektedir.

Tablo 2.1. Tiirkiye fistik tiretim bdlgeleri (Gaziantep ticaret ve sanayi odasi, 2022 )

Bolge Uretim Miktar1 (Ton) Tiirkiye Toplamindaki Pay (%)
Gaziantep 120.000 %40
Sanlurfa 90.000 %30
Adiyaman 45.000 %15
Siirt 30.000 %10
Diger Bolgeler 15.000 %5

Tiirkiye'de Antep fistig1 iiretimi, "var yili" ve "yok yili" olarak adlandirilan bir
dongiiye sahiptir. Fistik agaclari dogal olarak bir yil yiiksek, bir yil diisiikk verim verir.
Bu durum, iiretimdeki yillik dalgalanmalarin baslica nedenidir. Tablo 2.2.’de 2010-2022
yilar arasinda Tiirkiye’de {iretilen toplan fistik miktarlar: verilmistir.

Tablo 2.2. Tirkiye fistik tiretim miktarlar1 (Gaziantep ticaret ve sanayi odasi, 2022 )

Yil Uretim (Ton)
2010 120.000
2012 150.000
2014 180.000
2016 220.000
2018 240.000
2020 270.000
2022 300.000

Tiirkiye Antep Fistig1 Uretim Miktar1 (2010-2022)
Yillara gore iiretim miktarindaki artis, dalgalanmalara ragmen net sekilde

goriilebilir.



Baslica Uretim Bélgelerinin Pay1
Uretim bolgelerinin Tiirkiye toplamina katkisim gorsellestiren bir pasta grafik.
Asagida sekil 2.3’te Tirkiye fistik tiretim miktarin1 yillara gére dagilimi ve {iretim

yapan iller verilmistir.

Turkiye'de Antep Fistigi Uretimi (2010-2022) Baslica Uretim Bolgelerinin Turkiye Toplamindaki Payi
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Sekil 2.3. Tiirkiye fistik tiretim miktar1 ve en ¢ok fistik tiretimi yapan sehirler (Gaziantep ticaret
ve sanayi odasi, 2022 )
Gaziantep, toplam {iretimin %4011 karsilayarak lider konumdadir. Sanlurfa, %30 ile

ikinci sirada yer alirken, Adiyaman ve Siirt gibi iller de 6nemli katkilar saglamaktadir.

2.4. Siirt Fistiginin Uretimi

Siirt fistig1, Siirt ilinin en 6nemli tarimsal tirlinlerinden biridir ve bdlgenin
ekonomisine dnemli katki saglamaktadir. Uretim alan1 ve miktari, yillar icinde énemli
bir artig gostermistir. Tablo 2.3. Siirt ilinde yillara gore Siirt fistiginin tiretim alanlarinin

ve miktarlarinin degisimi verilmistir.

Tablo2.3. Siirt yillara gore fistik tiretim miktarlar (Siirt il tarim ve orman muidirlagi, 2021 )

YILLARA GORE SIiRT FISTIGI

YIL ALAN (Da) URETIM MIKTARI (Ton)
2002 45.543 2.000
2005 267.830 2.175
2010 205.050 11.128
2015 255.000 12.000



2019 285.206 12.208
2020 320.600 25.624
2021 334.920 26.994

2002 yilinda Siirt fistig1 tiretim alan1 45.543 dekar olup, iiretim miktar1 2.000 ton
olarak kaydedilmistir. Bu rakamlar, 2010 yilinda 205.050 dekar alanda 11.128 ton, 2015
yilinda ise 255.000 dekar alanda 12.000 ton olarak gergeklesmistir. 2020 yilinda tiretim
alan1 320.600 dekar, iiretim miktar1 ise 25.624 ton olmustur. 2021 yilinda ise iiretim

alan1 334.920 dekar, iiretim miktari ise 26.994 ton olarak belirlenmistir.

2.5. Siirt Fistigimin Ozellikleri
Siirt fistig1, Tiirkiye'nin giineydogusunda yetisen ve kendine 6zgii 6zellikleriyle
taninan bir fistik tiiriidiir. Iste Siirt fistigmin baslica 6zellikleri:
a. Tat ve Lezzet:
o Siirt fistig1, 6zellikle yliksek yag igerigiyle bilinir. Bu ytliksek yag orani, fistiga
benzersiz bir lezzet ve kivam kazandirir. Lezzeti tath ve yogun olup, kuru yemis

olarak tiiketildiginde olduk¢a aromatik ve zengin bir tada sahiptir.

b. Yap1 ve Boyut
» Siirt fistig1, genellikle biiyiik boyutlu ve yuvarlak sekilde olur. Kabuklari ince ve
kirilmas1 kolaydir. Fistik ¢ekirdegi ise igerigi oldukca dolgun ve besleyicidir.
c. Renk
e Siirt fistiginin kabugu, genellikle a¢ik kahverengi tonlarinda olur. Cekirdegi ise
sarims1 beyaz renkte olup bu renk fistiga karakteristik bir goriiniim kazandirir.
d. Yiiksek Besin Degeri
o Siirt fistig1, protein, lif, vitamin ve mineraller bakimindan zengindir. Ozellikle E
vitamini, magnezyum, potasyum ve fosfor igerir. Ayrica, fistiklar saglikli yaglar
acisindan da oldukga besleyicidir.
e. Yetisme Kosullari
o Siirt fistig1, sicak iklimlerde yetisir ve yiiksek rakimli bolgelerde en iyi verimi
alir. Iyi bir giines 15181 almas1 ve uygun sulama kosullarina sahip olmas1 gerekir.

Genellikle kurak iklimlere dayaniklidir.



f. Ihracat ve Ekonomik Katk1
o Siirt fistig1, Tlrkiye'nin en 6nemli tarim {iriinlerinden biridir ve biiyiik bir ihracat
potansiyeline sahiptir. Ozellikle Orta Dogu ve Avrupa pazarlarina ihrag
edilmektedir.
g. Farkli Kullanim Alanlari
o Siirt fistig1, genellikle ¢erez olarak tiiketilir, ancak baklava, dondurma, helva ve
cesitli tatlilarin yapiminda da kullanilir. Ayrica, yemeklere lezzet katmak

amaciyla da kullanilabilir.

h. Ozel Farkliliklar
o Siirt fistig1, Tirkiye'deki diger fistik tiirlerinden farkli olarak, iri olmasi, kabugu
olduk¢a ince ve kolayca soyulabilir. Bu da onu pazarlarda daha avantajl bir
iriin yapmaktadir.
Siirt fistig1, bu o6zellikleriyle hem yerel hem de global pazarda degerli bir tarim

urinidir.

2.6. Literatiirde Yapilan Calismalar

Fistik Orta Dogu ve Orta Asya'ya 6zgii bir tarim trliniidiir. Diinyanin baslica
fistik iireticileri olan Iran, ABD, Tiirkiye ve Suriye, diinya genelindeki toplam iiretimin
yaklasik %90'ma katkida bulunmaktadir (Saglam ve Cetin, 2022). Tiirkiye'de fistik
uretimi, farkli isimler altinda ¢ok sayida tiirii kapsamaktadir. Bu fistik tiirleri arasinda
en cok tercih edilenler Antep ve Siirt fistigidir. Siirt ve Antep fisti§1 gibi tarimsal
riinlerin siniflandirilmasi, tiriin kalitesini belirlemek ve ticari degerini artirmak igin
kritik 6neme sahiptir. Derin 6grenme modelleri, bu siirecte manuel yontemlere kiyasla
cok daha hizli sonuglar verecegi diisiiniilmektedir. Goriintii isleme ve yapay zeka
tabanl siniflandirma yontemleri sayesinde fistigin boyutu, rengi, sekli ve i¢ dolgunlugu
gibi ozellikler degerlendirilecektir. Boylece kalite kontrol siireci iyilestirilecek ve insan
hatas1 minimize etmesi beklenmektedir.

Son yillarda, literatiirde derin 6grenme ve makine Ogrenmesi yontemleriyle
tarim irlinlerinin siniflandirilmasina odaklanan birgok calisma yapilmistir Ancak,
Ozellikle derin 6grenmenin kullanildig1 caligmalar olmak {izere, fistik tiirlerinin
siiflandirilmasiyla ilgili ¢alisma sayis1 oldukca sinirhidir. Literatiirdeki bu calismalar

asagida ozetlenmistir.



Mahdavi-Jafari ve arkadaslar1 (2022), YSA kullanarak fistiklarin (agik kabuk,
dolu ve kapali kabuk, bos ve kapali kabuk) siniflandirilmast i¢in akilli bir sistem
sunmustur. YSA, bir ¢elik plakaya c¢arpan fistiklardan iiretilen akustik sinyallerin
analizine dayanarak egitilmistir. Sinyal isleme icin Hizli Fourier doniisiimii (FFT),
Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT) ve Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) kullanilmistir.
Calismanin sonuglarina gore, onerilen yontem %99.89'dan daha yiiksek bir dogruluk
oranina sahip bir performansa sahiptir.

Farazi ve arkadaslar1 (2012), ¢alismalarinda acik kabuklu fistiklar1 diger ¢iiriik
fistiklardan ve kabuklardan ayirmak i¢in derin 6§renme ve makine 6grenme mimarileri
kullanmigtir. Fistik ve kabuklardan elde edilen 1000 ayr1 goriintiiden olusan bir set, veri
artirma yoluyla 20.000'e c¢ikarilmistir. Bu goriintiilerden, AlexNet ve GoogleNet
mimarileri kullanilarak o6zellikler ¢ikarilmis ve bu Ozellikler arasinda yer alan temel
bilesen analizi (Principal Component Analysis-PCA) ile en etkili 300 6zellik se¢ilmistir.
Son olarak, bu 6zellikler SVM simiflandiricisina girdi olarak verildi ve siiflandirma
islemleri gerceklestirilmistir. GoogleNet mimarisinden elde edilen 6zellikler ile %99'Tuk
en yiiksek siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Omid ve digerleri (2017), calismalarinda soyulmus fistiklar1 siniflandirmak i¢in
goriintli isleme ve makine Ogrenme tekniklerine dayali bir sistem Onermisleridir.
Soyulmus fistiklar, siniflandirma icin yapay sinir aglart (YSA) ve destek vektor
makinesi (SVM) kullanilarak bes sinifa ayrilmistir. Siniflandirma dogrulugu YSA ile
%99.4 iken, SVM ile bu oran %99.8'dir.

Abbaszadeh ve arkadaslar1 (2019), yaptiklar1 calismada fistiklar1 kusurlu ve
kusursuz olarak siniflandirmak icin derin oto-kodlayici sinir aglarimi kullanmiglardir.
Calisma sonucunda, kusurlu fistiklarin tespitinde %80.3'liik bir siniflandirma dogrulugu
elde edilmistir.

Er calismasinda gogiis rontgenlerinden bakterilerin, viriislerin ve mantarlarin
akcigerde enfeksiyona sebep oldugu Pnomoni hastaligini tespit etme iizerine caligma
yapmustir. Bu calismada gogiis rontgenlerinden Onceden egitilmis derin 6grenme
modelleri olarak AlexNet, VGG16, ResNet (ResNetl8, ResNet50, ResNet101)
modelleri kullanarak ponomi hastaliginin olup olmadig: ile ilgili ¢alisma yapmuistir.
Modellerden elde ettigi 6zellikleri birlestirerek hibrit model elde etmis ve destek vektor
olarak da softmax kullanmistir. Calismada en yiiksek dogruluk oranini hibrit 6zellik

vektori ile %98.32 ile elde etmistir.
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Dini ve arkadaslari, yagli lekeler, koyu lekeler, yapisan kabuk ve mantar
clrtikligi gibi kabuk kusurlarma sahip fistiklar1 tespit edip kalitesini iyilestirmek icin
goriintiileme algoritmalar1 gelistirmektir. Caligmada belirlenen 6zelliklerin tespiti igin
0zel laboratuvar kurulmustur. Calismada kullanilmak tizere 276's1 kusurlu Antep fistigi
ve 682'si saglikli olmak iizere toplam 958 Antep fistig1 goriintiisii kullanilmistir.
Sagliklt ve kusurlu goriintiilerin siniflandirilmast GoogleNet, ResNetl8 ve VGGI16
olmak {iizere 3 tip derin 6grenme yontemi kullanilmistir. GoogleNet %95,8 ResNet18
%97,1 ve VGG16 %95,83 sonucu elde edilmistir. En yiiksek dogruluk oranim
ResNet18 %97,1 ile vermistir.

Akdogan calismasinda Mardin bolgesine ait asma yapraklarinit derin 6grenme
yontemleriyle smiflandirma calismasi yapmistir. Calisma Tiirk mutfaginin 6nemli
degerlerinden olan asma yapraklarinin hangilerinin yenilebilir oldugu, yapragin hangi
lizim ¢esidine ait oldugu, yapragin kalitesinin 6grenilmesi ve nerelerde kullanilabilir
oldugunu tespit etme amaciyla derin 6grenme yontemlerini kullanma suretiyle
smiflandirma islemi uygulamistir. Caligmasinda derin 6grenme yontemlerinden
ResNet50, , ResNet101, ResNet152, Xception, MobileNet ve DenseNet modellerini
kullanmistir. Smiflandirma islemi i¢in 8 farkli tiir belirlemis olup her tiir i¢in 500 adet
asma yapragl goriintiisii almistir. Gortintii kalitesini standartlastirmak amaciyla 6zel
diizenek kurmus olup Kerkus, Mazrone, Payizi, Tayfi, Bilbizeki, Deywani, Benitat ve
Hazirani tiziimlerinde toplam 4000 adet goriintii ile veri setini toplamigtir. Siniflandirma
islemi sonunda en yiiksek basariy1 ResNet-101 %0,88 ile en diisiik basariy1 da 90,73 ile
DenseNet modeliyle elde etmistir.

Ortag calismasinda down sendromunun erken teshis ve miidahalesi i¢in yiiz
ifadelerinden down sendromlu olup olmadiginin derin 6grenme yontemleriyle tespit
etmeye calismistir. Ac¢ik kaynak kodlu sitelerden 600 adet saglikli birey ve 600 adet
down sendromlu bireylerin goriintiilerini elde ederek veri setini olusturmustur.
Siiflandirma iglemi igin derin 6grenme modellerinden ResNet-50, ResNet-101,
ResNet-152, MobileNet modellerini kullanmistir. Derin 6grenme modelleriyle yapilan
siiflandirma islemi basarili sonuglar elde edilmistir. En yiiksek basariyr % 0,99 ile
Resnet-50, ResNet-101 modelleri elde etmistir. En diigiik basariyr da % 0,84 ile
MobileNet elde etmistir.

Idress ¢alismasinda makine Ogrenme algoritmalari kullanarak Antep
fistiklarinin kapali ve agik olmasinin tespiti i¢in ¢alisma yapmistir. Calismada makine

algoritmalar1 ile Antep fistiginin siniflandirilmasi ve dogrulugunun derecesinin tespiti
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temel hedef alinmistir. Calismada kullanilmak tizere 500 adet kapali uclu ve 500 adet
acik uclu Antep fistig1 olmak iizere toplam 1000 adet Antep fistig1 kullanilmigtir.
Calisma icin makine 6grenme modelleri olarak da Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makinesi, Rastgele Orman siniflandirma algoritmalar1 kullanmistir. Islem sonucunda en
basarili sonucu % 95,6 ile Rastgele Orman algoritmasi en diisiik basariya da Lojistik

Regresyon algoritmasi elde etmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Derin 6grenme, Siirt ve Antep fistigimin siniflandirilmasi i¢in kullanilan etkili
yontemlerden bir tanesidir. Bu yoOntem, genellikle goriintii isleme tekniklerini
kullanarak teshis koymaya yardimc1 olur. Genellikle resim, ses veya diger veriler gibi
bliyiik ve karmasik veri kiimeleri lizerinde g¢alisir. Derin 6grenme algoritmalari, genis
veri setlerini kullanarak 6grenir ve kendi kendine gelistirirler. Bu nedenle, Siirt ve
Antep fistiginin siiflandirilmasi i¢in kullanilan derin 6grenme yontemleri, genis bir
veri kiimesi ile egitilirler. Bu yontemler, ¢ok katmanli sinir aglar1 kullanarak biiyiik
miktarda veriyi analiz eder ve daha sonra verileri siniflandirmak veya tahmin etmek i¢in
kullanabilir.

Bunun igin oncelikle, veri seti agik kaynak web sitelerinden elde edilen 2.148
adet Siirt ve Antep fistiginin goriintiillerinden olusan bir veri seti toplanmistir

(https://www.kaggle.com/datasets/muratkokludataset/pistachio-image-dataset). Bunlarim

916 adedi Siirt, 1.232 adedi ise Antep fistig1 gorsellerinden olusmaktadir. Veri setindeki
goriintiiler standart hale getirmek amaciyla 225x225 piksele doniistiiriilmiistiir. Daha
sonra, bu veri seti, derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak egitilir. Egitim siirecinin
sonunda, algoritma, yeni bir goriintii iizerinde test edilebilir ve Siirt mi Antep fistig1 m1
tahmin edebilir. Derin 6grenme yontemleri, Siirt ve Antep fistiZinin simiflandiriimasi
icin kullanilan diger yontemlerden daha yiiksek dogruluk oranlarina sahip olabilir.
Ayrica elde ettigimiz veri setinin dogru bir sekilde egitilmesi i¢in gerekirse veri artirma
teknikleri de kullanilacaktir. Veri artirma; ayni1 veri kiimesindeki goriintiileri ¢cevirme,
dondiirme, oOlgeklendirme, kesme ve diger islemlerle degistirerek, kullanilacak
modellerin daha fazla veriyle egitilmesine yardimci olur. Veri setinden 6rnek goriintiiler

Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1. Veri setinden rastgele goriintiiler

Goriintii Gorinti
Sayisi
Siirt Fistig1 916
Antep Fistig1 1232
3.2. Yontem

3.2.1. Yapay zeka (Al)

Yapay zeka (Al), bilgisayar sistemlerinin insan zekasina benzer sekilde
diisiinme, Ogrenme, problem c¢dzme ve karar verme yeteneklerini taklit etmesini
saglayan bir bilim dalhidir. Yapay zekanin temel amaci, insan zihninin isleyisini anlamak
ve bu isleyisi bilgisayarlara uyarlamaktir. Alanin kokleri, matematik, istatistik,
bilgisayar bilimi ve sinirbilim gibi disiplinlere dayanir. Yapay zekanin baslangici
1950'lere kadar uzanir ve Alan Turing’in “Turing Testi” ile bu alandaki temel sorular ilk
kez ele alinmistir. Turing, bir makinenin insana 6zgii zekay taklit edip edemeyecegini
sorgulayan bir sistem gelistirmistir. Bu donemden itibaren yapay zeka, kuramsal
tartismalarin 6tesine gecerek uygulamali bir bilim dalina donlismiisttir.

Yapay zeka, birka¢ temel alt alana ayrilir. Makine 6grenimi (ML), veriden
Ogrenen algoritmalarin gelistirilmesine odaklanir. ML, istatistiksel teknikler kullanarak
gecmis verilerden model olusturur ve gelecekteki veriler i¢in tahminler yapar. ML’in bir
alt dali olan derin 6grenme (DL), insan beynindeki ndéronlara benzer yapay sinir aglarin
kullanir ve 6zellikle biiyiik veriyle ¢alisirken olaganiistii sonuclar elde eder. DL, yiiz
tanima, ses isleme ve goriintlii siniflandirma gibi karmasik gorevlerde yaygin olarak

kullanilmaktadir. Bir baska onemli alt dal olan dogal dil isleme (NLP), bilgisayarlarin
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insan dilini anlamasini, yorumlamasini ve liretmesini saglar. NLP nin uygulamalari
arasinda metin analizi, ¢eviri sistemleri ve sohbet botlar1 bulunur.

Yapay zeka, modern diinyada genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Saglik
sektoriinde, yapay zeka, medikal goriintiileme ve hastalik teshisinde kullanilmaktadir.
Ornegin, manyetik rezonans (MRI) ve bilgisayarli tomografi (CT) gibi goriintiiler
lizerinde calisan algoritmalar, insan doktorlardan daha hizli ve dogru teshisler
yapabilmektedir. Ayrica, ilag gelistirme siireglerinde de Yapay zeka, aday molekiilleri
tarayarak zaman ve maliyetten tasarruf saglar. Egitimde, kisisellestirilmis O6grenme
platformlar1, her 6grencinin ihtiyaglarina uygun igerikler sunarak 6grenme siireglerini
optimize eder. Finans sektoriinde, yapay zeka dolandiricilik tespitinde, risk analizinde
ve yatirim portfoyli yonetiminde kritik bir rol oynamaktadir. Otomotiv sektoriinde ise
otonom araglar, yapay zeka tabanli gorsel algilama sistemleri sayesinde g¢evresel
faktorlere adapte olarak siiriis glivenligini artirmaktadir.

Bunun yani sira, yapay zekanin toplumsal ve etik etkileri de dikkat cekicidir. Is
giicli piyasasinda otomasyonun artmasi, bazi sektorlerde istihdam kayiplarina yol
acabilirken, yeni meslek alanlarinin dogmasina da zemin hazirlamaktadir. Ayrica, yapay
zekanin karar mekanizmalarindaki seffaflik eksikligi, adil olmayan sonuglara neden
olabilir ve bu durum, toplumsal esitlik agisindan tartismalara yol agmaktadir. Bu
nedenle, yapay zekanin gelistirilmesinde etik kurallarin  ve diizenlemelerin
olusturulmasi biiyiik 6nem tagimaktadir.

Sonug olarak, yapay zeka teknolojileri, hem firsatlar hem de sorumluluklarla
dolu bir alan sunmaktadir. Gelisen algoritmalar ve artan veri miktari, yapay zekanin
potansiyelini artirmakta ve gelecekte daha biiyiikk bir etki yaratmasini miimkiin
kilmaktadir. Sagliktan egitime, otomotivden finans sektoriine kadar her alanda devrim
niteliginde degisimler yaratan yapay zekanin, insan yasamini kolaylastirirken, aym
zamanda teknolojinin etik ve sosyal yonleri {izerine diisiinmeyi de zorunlu kilmaktadir.

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlar1 arasinda iligki

Sekil 4 ‘te gdsterilmistir.
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YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN

OGRENME

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Chollet, 2017)

3.2.2. Makine 6grenmesi

Makine Ogrenmesi (ML), bilgisayar sistemlerinin acik¢a programlanmadan
O0grenmesini saglayan ve yapay zekanin bir alt dali olan bir bilim dalidir. Makine
Ogrenmesi, istatistiksel teknikler ve algoritmalar kullanarak verilerden 6grenir, kaliplar
tanir ve gelecekteki durumlar hakkinda tahminlerde bulunur. Alan, 6zellikle biiyiik veri
caginda hizli bir gelisim gostermis ve bir¢ok sektorde yenilik¢i ¢oziimler sunmustur.
Makine 6grenmesinin temel prensibi, bilgisayarlarin bir problemi ¢ézmek icin biiyiik
miktarda veriyi analiz etmesi ve bu veriden ¢ikarimlar yaparak performansini siirekli
iyilestirmesidir. Ogrenme siireci, farkli yontemlere dayamir ve bu ydntemler ii¢ ana
baglikta incelenir: gozetimli 6grenme, gbzetimsiz 6grenme Ve pekistirmeli 6grenme.

Gozetimli 6grenme, algoritmalarin etiketlenmis veriler iizerinde c¢alistigr bir
yaklasimdir. Burada algoritmaya, giris verileri ve bunlara karsilik gelen dogru ciktilar
sunulur. Ornedin, bir e-posta sisteminde spam olan ve olmayan e-postalarin
siiflandirilmas: bu yonteme dayanir. Gozetimsiz 6grenme, etiketlenmemis verilerle
calisir ve veriler arasindaki gizli kaliplar1 ve iliskileri ortaya ¢ikarmay: amagclar. Ornek
olarak, miisteri segmentasyonu veya davranis analizleri go0zetimsiz G6grenme
teknikleriyle gerceklestirilir. Pekistirmeli 6grenme ise bir sistemin, ¢evresiyle etkilesim
kurarak bir gorevi yerine getirmeyi 0grenmesini saglar. Bu yontem genellikle oyunlar
veya otonom araglarin kontrol sistemlerinde kullanilir.

Makine 6grenmesi, birgok farkli algoritma ve modelden olusur. Bunlar arasinda
karar agaglari, destek vektor makineleri (SVM), k-en yakin komsu algoritmasi (k-NN),
ve dogrusal regresyon gibi klasik yontemler bulunur. Son yillarda, derin 6grenme gibi

daha karmasik teknikler, makine Ogrenmesinin kapsamini genisletmistir. Derin
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ogrenme, Ozellikle biiyiik veri kiimeleri ve karmasik hesaplamalar i¢cin uygundur ve
sinir aglar1 kullanarak daha hassas tahminler yapabilir. Bu yontemler, goriintli tanima,
dogal dil isleme ve ses analizi gibi alanlarda devrim yaratmistir.

Makine Ogrenmesinin uygulama alanlar1 oldukc¢a genistir ve saglik, finans,
egitim, perakende gibi sektorlerde kullanilmaktadir. Saglikta, tibbi teshislerde kullanilan
makine Ogrenmesi modelleri, hastaliklarin erken teshisinde insanlara yardimci
olmaktadir. Finans sektoriinde, makine Ogrenmesi algoritmalar1 dolandiricilik
tespitinde, kredi risk analizinde ve algoritmik ticarette yaygin olarak kullanilmaktadir.
Egitimde, kisisellestirilmis 6grenme platformlari, 6grencilerin bireysel ihtiyaclarina
gore Ogrenme materyalleri sunmak icin makine &grenmesi teknolojilerinden
yararlanmaktadir. Ayrica, perakende sektoriinde oneri sistemleri, kullanicilarin aligveris
deneyimlerini optimize etmek i¢in makine 6grenmesi modellerini kullanir.

Sonug olarak, makine 6grenmesi, modern teknolojinin temel taslarindan biri
haline gelmis ve birgok alanda doniisiim yaratmistir. Ancak, makine 6grenmesinin etkili
bir sekilde uygulanmasi, kaliteli verilere ve dogru algoritma se¢imine baglidir. Ayn
zamanda, seffaflik ve etik konular1 da Makine 6grenmesi uygulamalarinda gz oniinde
bulundurulmasi gereken kritik noktalardir. Gelisen teknolojiler ve artan veri hacmiyle

birlikte, makine 6grenmesinin gelecekteki etkisi daha da belirgin hale gelecektir.

3.2.3. Derin 6grenme

Derin 6grenme (Deep Learning - DL), cok katmanli yapay sinir aglarinin
yapisini kullanarak karmasik desenleri ve iliskileri 6grenme yetenegine dayali bir
makine 6grenimi alt dalidir. Derin 6grenme, bir¢ok karmasik problemin ¢dziimiinde son
derece etkilidir ve bir¢ok alanda, 6zellikle de goriintii tanima, konusma tanima, dogal
dil isleme gibi alanlarda biiyiik basari elde etmistir. (Ergilin, 2023)

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olarak, biiyiik veri setleri
tizerinde c¢alisabilen ve c¢ok katmanli yapay sinir aglar1 araciliglyla karmagsik
problemlere ¢6ziim sunabilen bir teknolojidir. Derin 6grenme, biyolojik sinir
sisteminden esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglart (Artificial Neural Networks-
ANN) {izerine kuruludur ve 6zellikle goriintii, ses, video gibi yiiksek boyutlu verilerde
basarili sonuglar elde eder. Bu teknoloji, her biri bir 6grenme seviyesini temsil eden
birden fazla katmandan olusur. Alt katmanlar, ham verilerden temel Ozellikleri

Ogrenirken, st katmanlar bu 6zellikleri daha karmasik temsillerle birlestirir. Bu ¢ok
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katmanli yap1, verilerdeki karmasik iliskileri ve desenleri 6grenebilme kabiliyeti saglar.

Derin 6grenme, 6zellikle biiyiik veri ve yiiksek iglem giiciine sahip donanimlarin
(6rnegin GPU ve TPU) gelisimiyle popiilerlik kazanmistir. En yaygin kullanilan
modeller arasinda evrisimsel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNN),
yinelemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNN) ve bunlarin daha ileri
versiyonlart olan LSTM (Long Short-Term Memory) ve GRU (Gated Recurrent Unit)
bulunur. CNN’ler genellikle goriintii isleme ve nesne tanima gibi gorevlerde, RNN’ler
ise zaman serisi analizi ve dogal dil isleme (NLP) gibi siral1 verilerde kullanilir. Ayrica,
derin 0grenmenin bir diger 6nemli uygulamasi olan GAN (Generative Adversarial
Networks), veri liretiminde ve simiilasyonlarda ¢igir agmustir.

Uygulama alanlar1 arasinda otonom araglarin ¢evre algilamasi, tibbi goriintiileme
ile hastalik teshisi, sesli asistanlarin konusma tanima sistemleri, dil c¢eviri araclar1 ve
kisisellestirilmis Oneri sistemleri bulunur. Ornegin, bir otonom arag, derin dgrenme
algoritmalar1 sayesinde yol isaretlerini taniyabilir, diger araglarin hareketlerini tahmin
edebilir ve cevresine uygun bir siiriis stratejisi gelistirebilir. Benzer sekilde, tibbi
gOriintli analizi alaninda derin 6grenme, bir radyologun goéziinden kagabilecek tiimorleri
tespit etme kapasitesine sahiptir.

Derin 06grenme, etkileyici basarilarina ragmen bazi zorluklarla da kars
karsiyadir. Egitim siirecinde biiyiik veri setleri ve yliksek islem giicii gerektirmesi, en
biiyiik sinirlayici faktdrlerden biridir. Ayrica, modellerin "kara kutu" dogasi, yani karar
verme siirecinin seffaf olmamasi, etik ve giivenilirlik konularinda tartismalara yol
acmaktadir. Bu nedenle, derin 6grenme modellerinin daha aciklanabilir ve daha az
veriyle calisabilir hale getirilmesi, gelecekteki arastirmalarin 6nemli bir odak noktasidir.
Derin 6grenme, hem akademik diinyada hem de endiistriyel uygulamalarda teknolojinin
sinirlarini zorlayan bir alan olarak, yapay zekanin en heyecan verici bilesenlerinden biri

olmaya devam etmektedir.
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Sekil 3.2. Derin 6grenmenin ti¢ katmanli 6rnek modellemesi (Ates, 2021).

Derin 6grenmenin temel dgeleri sunlardir.

Giris Katmani (Input Layer): Derin 6grenme modelinin ilk katmanidir ve
modelin dig diinyadan aldig1 veriyi temsil eder. Bu katman, modelin isleme baslamadan
once veriyi alir, genellikle ham veriyi modelin anlayabilecegi bir formata doniistiiriir ve
sonraki katmanlara aktarir. Girig katmanindaki her ndron, giris verisinin bir 6zelligini
(feature) temsil eder. Ornegin, bir goriintii siniflandirma modelinde her piksel bir
ndronla temsil edilir ve giris katmanindaki néronlar bu piksellerin degerlerini alir. Giris
katmani, yalnizca veriyi iletmekle sorumludur ve herhangi bir islem yapmaz. Bu
katmanda yer alan ndron sayisi, kullanilan veri tiiriine bagl olarak degisir. Giris
katmani, modelin basarili bir sekilde 6grenebilmesi i¢in verinin dogru sekilde
sunulmasini saglar ve bu nedenle veri 6n isleme siireci, giris katmaninin etkinligini
artirmak i¢in kritik bir rol oynar.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Derin 6grenme modellerinde modelin
O0grenme slirecinin temelini olusturan katmanlardir. Bu katmanlar, giris verisini
isleyerek daha soyut 6zellikler ¢ikarir ve sonrasinda elde edilen bu 6zellikler, daha tist
katmanlarda daha karmasik hale gelir. Gizli katmanlar, modelin karmasik iligkileri
ogrenmesini saglar. Birgok farkli tiirde gizli katman vardir: Tam Baglantili Katmanlar
(Dense Layers), her noéronun bir sonraki katmandaki tim noronlarla baglant1 kurdugu
katmanlardir ve genellikle modelin son derece soyut 6zellikleri 6grenmesini saglar.
Konvoliisyonel Katmanlar (Convolutional Layers), genellikle goriintii verisi lizerinde
kullanilir ve goriintiideki belirli 6zellikleri, 6rnegin kenarlar1 veya renk gegislerini
tanimlar. Havuzlama Katmanlari (Pooling Layers) ise, verinin boyutlarini kiigiiltmek ve

onemli Ozellikleri koruyarak islem giiciinii azaltmak igin kullanilir. Tekrarlayan Sinir
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Ag1 Katmanlar1 (Recurrent Layers), zaman serisi verisi veya sirali veri i¢in uygundur ve
geemis bilgilerden 6grenme yaparak siralt verilerin 6zelliklerini modellemeye calisir.
Gizli katmanlar, genellikle dogrusal olmayanlik eklemek i¢in aktivasyon fonksiyonlari
(ReLU, Sigmoid, Tanh gibi) kullanir. Bu fonksiyonlar, agin daha karmasik ve esnek
fonksiyonlar1 6grenebilmesine olanak tanir. Sonug¢ olarak, gizli katmanlar, agin veri
tizerinde soyutlamalar yaparak daha genel ve dogru tahminler yapabilmesini saglayan
kritik bilesenlerdir.

Cikis Katmam (Output Layer): Derin 6grenme modelinin son katmanidir ve
modelin tahminlerini veya smiflandirmalarini yaptigr yerdir. Bu katman, modelin
O0grenme siirecinde tiim ara katmanlardan elde edilen bilgileri birlestirir ve nihai ¢iktiy1
iiretir. C1kis katmanindaki noron sayisi, ¢dziilmek istenen probleme baglidir. Ornegin,
bir ikili smiflandirma probleminde genellikle bir tek noron kullanilirken, ¢ok smifl
siiflandirmalarda her siif i¢in bir néron bulunur. Cikis katmanindaki aktivasyon
fonksiyonu, modelin ¢iktisin1 belirler. Sigmoid fonksiyonu, ikili siniflandirma
problemlerinde, 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri verir. Softmax fonksiyonu, ¢oklu
sinif problemlerinde her sinif i¢in bir olasilik hesaplar ve bu olasiliklarin toplami 1’e
esit olur. Linear fonksiyonu ise regresyon problemlerinde, siirekli bir deger iiretmek igin
kullanilir. Cikis katmani, modelin son kararini verir ve bu karar, modelin ne kadar
dogru oldugunu belirlemek i¢in karsilastirilir ve degerlendirilir.

Derin 6grenme modelleri, farkli katmanlardan olusarak veriyi isleyip, soyutlama
seviyesini artirarak daha karmagik gorevleri yerine getirebilir. Bu katmanlar giris
verisinden, modelin tahminlerini yapan ¢ikisa kadar, her birinin belirli bir islevi vardir

ve modelin 6grenme kapasitesini artirir.

3.2.3.1. Evrisimli Sinir Ag1

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN), derin 6grenme ve yapay
zeka alaninda, ozellikle goriintii isleme, nesne tanima, ses isleme ve dogal dil isleme
gibi alanlarda yaygin olarak kullanilan bir yapay sinir ag: tiiriidiir. CNN'ler, geleneksel
sinir aglarindan farkli olarak, verilerdeki yerel 6zellikleri 6grenmek ve modellemek i¢in
evrisim (convolution) islemi kullanirlar.

Temel Yapilar:
1. Evrisim Katmani (Convolutional Layer):

Bu katman, giris verisi tizerinde filtre (kernel) adi verilen kiiclik bir pencereyi
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kaydirarak her bir bolgenin 6zelliklerini ¢ikarir.

Her bir filtre, giris goriintiistinden yerel Ozellikleri O6grenir. Bu filtreler,
agirliklart 6grenir ve modelin farkli nesne veya 6zellikleri tanimasina yardimer olur.

Bu islem, verilerin boyutunu azaltmak i¢in genellikle aktivasyon
fonksiyonlariyla (ReLU gibi) birlesir.

2. Havuzlama Katmani (Pooling Layer):

Havuzlama katmani, 6zellik haritalarin1 (feature maps) daha kiiciik boyutlarda
Ozetler ve modelin hesaplama yiikiinii azaltir.

En yaygin havuzlama tiirleri, max pooling (en biiyiik degeri segme) ve average
pooling (ortalama degeri hesaplama) olarak bilinir.

Havuzlama, modelin yerel hareketlenmelere karsi dayanikli hale gelmesini
saglar.

3. Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer):

Evrigsimsel ve havuzlama katmanlarindan sonra genellikle tam baglantili (dense)
katmanlar gelir. Bu katmanlar, 6grenilen 6zelliklerin birlesiminden daha yiiksek seviyeli
anlamlar ¢ikarir.

Sonu¢ olarak, modelin siniflandirma ya da regresyon gibi hedef gorevini
gerceklestirmesine yardimei olur.

4. Aktivasyon Fonksiyonlari:

CNN'lerde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonu ReLU (Rectified Linear
Unit)'dur. ReLU, negatif degerleri sifira dondiiriir, bu da 6grenme hizini artirir.

Diger aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda Sigmoid ve Tanh yer alir, ancak RelLU
genellikle daha iyi performans gosterir.

5. Cikt1 Katmani (Output Layer):

CNN'in ¢iktist, genellikle siniflandirma problemleri i¢in softmax fonksiyonu

gibi fonksiyonlarla sonlanir. Bu, modelin tahmin ettigi sinif olasiliklarinit dondiirtir.

e CNN'in Avantajlar::

1. Yerel Bagimliliklar1 Ogrenme: Evrisim katmanlari, yerel zellikleri dgrenerek
goriintiilerdeki nesneleri daha iyi tanir. Bu, ozellikle goriintii tanima ve ses
isleme gibi alanlarda biiylik bir avantaj saglar.

2. Agirlik Paylasimi: CNN, ayni filtreyi tim giris verisi lizerinde kullanarak,
agirliklarin paylagilmasini saglar. Bu, modelin parametre sayisini biiyilik dlciide

azaltir ve hesaplama verimliligini artirir.
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3. Ogzellik Cikartimi: CNN'ler, geleneksel yontemlerin aksine, dzellik mithendisligi
gereksinimini ortadan kaldirir. Yani, model ham verilerden 6grenmeye baslar ve

elle miidahale gerektirmez.

e Uygulama Alanlari:

1. Goriintii Tanima: CNN'ler, yiliz tanima, nesne tespiti, segmentasyon gibi goriintii
isleme gorevlerinde yaygin olarak kullanilir.

2. Dogal Dil isleme (NLP): CNN'ler, metin smiflandirma, duygu analizi ve hatta
bazi1 dil modelleme gorevlerinde de uygulanabilir.

3. Video Analizi: Goriintiilerin yani sira video verileri tizerinde de kullanilabilir,
ozellikle hareket analizi ve nesne takibi gibi gorevlerde etkilidir.

4. Medikal Goriintilleme: X-ray, MR ve CT taramalar1 gibi medikal goriintiilerde

anormalliklerin tespiti igin CNN'ler kullanilir.

e Ornek Mimariler:
LeNet: 1980'lerin sonunda, Yann LeCun tarafindan gelistirilmis olan LeNet, ilk
basarili CNN mimarilerinden biridir ve genellikle el yazisi rakamlarini tanimak igin

kullanilmuastir.

AlexNet: 2012'de, AlexNet, ImageNet yarismasinda biiyiik bir basar1 kazandi ve
derin 6grenme alanindaki gelismelere Onciiliik etti.
VGG, GooglLeNet ve ResNet: Daha derin ve daha karmasik mimariler olup,

ozellikle goriintli siniflandirma alaninda etkili sonuglar iiretirler.

(|| (E | et || 7
T e |

GIRDI EVRISIM HAVUZLAMA  EVRISIM HAVUZLAMA  TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 3.3. Evrisimli sinir aglar1 yapist (Panwar, 2018)

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), derin 6grenme alanindaki énemli bir modeldir ve
ozellikle goriintii isleme alaninda devrim yaratmistir. CNN'ler, 6zellik ¢ikarimi, yerel

bagimliliklar1 6grenme ve daha az parametreyle yliksek dogruluk elde etme gibi
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avantajlara sahiptir. Bu yapilarin 6grenme yetenekleri, farkli alanlardaki bir¢ok

problemi ¢6zmede etkili bir ara¢ haline gelmistir.

3.2.3.2. Onceden Egitilmis CNN Modelleri

Onceden egitilmis CNN modelleri, daha 6nce biiyiik veri kiimeleri iizerinde
egitilmis ve belirli gorevlerde yeniden kullanilabilen derin 6grenme modelleridir. Bu
modeller, goriintii isleme ve smiflandirma gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilir. Bu
calismada ise MobileNet, Xception, ResNet50, ResNet101, ResNetl52, DenseNet

modelleri kullanilmgtur.

3.2.3.3. MobileNET

MobileNet, Google tarafindan mobil ve gomiilii cihazlarda derin 6grenme
modellerinin kullanimini1 kolaylastirmak amaciyla gelistirilmis hafif bir sinir agi
mimarisidir. Bu modelin temel o&zelligi, hesaplama maliyetlerini onemli Ol¢iide
azaltirken yliksek dogrulugu korumasidir. MobileNet, geleneksel evrisim katmanlarini,
parametre ve hesaplama maliyetlerini diisiirmek i¢in "derin ayrilabilir evrisimler"
(depthwise separable convolutions) ile degistirir. Bu yontem, evrisim islemini uzamsal
(spatial) ve derinlik (depth) boyutlarinda ayr1 ayr1 gergeklestirerek islemi iki agamaya
boler: depthwise convolution ve pointwise convolution. Bdylece daha az parametre
kullanilarak benzer dogruluk seviyelerine ulagilir.

Model, esnekligi artirmak i¢in geniglik (width multiplier) ve c¢oziiniirlik
(resolution multiplier) olmak tizere iki hiperparametre igerir. Bu sayede, hem kanal
sayis1 hem de giris goriintiisiinlin ¢6ziiniirliigii azaltilarak farkli cihazlarin iglem giiciine
gore model Olgeklenebilir. MobileNet'in ilk siirimii (MobileNetV1), 2017 yilinda
tanitilmigtir ve hafif bir yapi ile ger¢ek zamanli goriintii isleme gibi gorevlerde basarili
sonuglar elde etmistir. Daha sonra MobileNetV2, "ters rezidiiel" (inverted residual)
bloklar ve dogrusal aktivasyon kullanilarak performansi artirmistir. MobileNetV3 ise
NAS (Neural Architecture Search) ile optimize edilmis ve H-Swish aktivasyon
fonksiyonu gibi yenilikler eklenerek daha verimli bir model ortaya konmustur.

Bu mimariler, yiiz tanima, nesne algilama ve artirillmis gerceklik gibi

uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. MobileNet, diisiik enerji tiiketimi ve
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hizli calismast nedeniyle mobil cihazlarda derin 68renme modellerinin

uygulanabilirligini biiyiik 6lctide artirmistir.

Input Depthwise separable convolution

I\\zn X224 %3 = £ c
Cl: Dw2: ) PW2: F15: layer
RN@2x 112 32@112x 112 64@112x 112 1023
PW3: PW13: PW14: —  Output

\ 128@56 x 56 1024@7 x 7 1024@7 x 7 classes
K
- < e, I
> ' =
2 . B p- B u“”\‘-ﬁ,
o a7~
|

5 o bl Global average

epthwise separable

i oolin

Depthwise separable convolution P & Full
convolution

Depthwise Pointwise

Convolution convolution  convolution ;
connections

Sekil 3.4. MobileNet ag mimarisi (Singhal, 2020)

3.2.3.4. Xception

Xception (Extreme Inception), Francois Chollet tarafindan gelistirilen ve 2017
yilinda tanitilan, derin 6grenme modellerinde verimliligi artirmayr amaglayan bir sinir
ag1 mimarisidir. Xception, Google'in Inception mimarisini genigleterek, derin ayrilabilir
evrigimler (depthwise separable convolutions) lizerinde yogunlasir. Bu mimari, standart
Inception bloklarini terk eder ve tamamen derin ayrilabilir evrisimler kullanarak ag:
daha basit ve etkili hale getirir. Derin ayrilabilir evrisimler, uzamsal (spatial) ve kanal
(channel) boyutlarindaki islemleri birbirinden ayirarak parametre sayisini ve hesaplama
maliyetini biliyiik 6l¢lide diisiiriir. Xception’in yeniligi, derin ayrilabilir evrisimlerin,
geleneksel evrisimlerden daha giiclii bir O6grenme kapasitesine sahip oldugunu
gostermesidir.

Xception, geleneksel evrisim katmanlar1 yerine, her bir kanalin uzamsal
Ozelliklerini bagimsiz olarak isleten depthwise convolution ve ardindan kanallar
arasinda birlestirme yapan pointwise convolution kullanir. Bu yaklasim, ag1 daha esnek
ve giiclii hale getirir. Ozellikle ImageNet veri setinde yapilan deneylerde, Xception,
InceptionV3'ten daha yiiksek dogruluk seviyelerine ulasarak bu mimarinin avantajlarin
kanitlamistir. Ayrica, Xception'in basit yapisi, karmasik Inception modiillerine kiyasla
daha anlasilir ve uygulanabilir bir model sunar.

Xception, goriintii stniflandirma, nesne algilama ve yiiz tanima gibi gorevlerde

yaygin olarak kullanilmaktadir. Giinlimiizde, hafifligi ve dogrulugu dengeleyen bir
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mimari olarak, mobil cihazlarda ve diisiik hesaplama giiciine sahip platformlarda bile

etkili bir sekilde kullanilabilmektedir (Chollet, 2017).

3.2.3.5. ResNet-50

ResNet-50 (Residual Network), 2015 yilinda Kaiming He ve ekibi tarafindan
tanitilan ve derin 6grenme alaninda biiyiik bir yenilik getiren bir sinir ag1 mimarisidir.
ResNet, ozellikle derin aglarda karsilasilan "gradyan kaybolmasi" (vanishing gradient)
problemini ¢dzmek i¢in tasarlanmistir. Bu problemin iistesinden gelmek i¢in ag, her
birka¢ katmanda bir, giris ve ¢ikisi dogrudan baglayan "rezidiiel baglantilar" (residual
connections) kullanir. Bu baglantilar, katmanlar arasinda dogrusal olmayan doniisiimleri
bypass ederek, bilgi akisin1 kolaylastirir ve daha derin aglarin egitilmesini miimkiin
kilar.

ResNet-50, toplamda 50 katmana sahip bir varyanttir ve derin aglarin yiiksek
dogrulukla calisabilecegini kanitlamistir. Model, her biri birka¢ evrisim katmanindan
olusan "rezidiiel bloklar" ile yapilandirilmistir. Bu bloklar, giristen ¢ikisa kisa yol
(shortcut) baglantilar1 igerir. Bu yapi, daha derin aglarda bile 6grenme siirecinin etkin
bir sekilde devam etmesini saglar. ResNet-50, hesaplama agisindan verimli bir mimari
sunarken, ImageNet gibi biiylik veri setlerinde {istiin dogruluk sonuglar1 elde etmistir.
Bu model, derin 6grenme toplulugunda standart bir temel haline gelmis ve bir¢ok baska
modelin gelistirilmesine ilham vermistir.

ResNet-50, sadece goriintii smniflandirma icin degil, ayn1 zamanda nesne
algilama, segmentasyon ve transfer ogrenme gibi bir¢cok goérevde yaygin olarak

kullanilmaktadir (He ve ark., 2016).
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3.2.3.6. ResNet-101

ResNet-101 (Residual Network), derin 6grenmede derin aglarin performansini
artirmay1 hedefleyen ve 2015 yilinda Kaiming He ve ekibi tarafindan tanitilan ResNet
mimarisinin 101 katmanli bir varyantidir. ResNet’in temel yeniligi, ¢cok derin sinir
aglarinda meydana gelen "gradyan kaybolmasi" (vanishing gradient) problemine ¢oziim
getiren "rezidiiel baglantilar" (residual connections) kullanmasidir. Bu baglantilar, giris
ve cikislar arasinda kisa yollar (shortcuts) olusturarak, 6grenme sirasinda bilgi akisini
kolaylastirir ve daha derin modellerin egitilmesini miimkiin kilar. Rezidiiel bloklar
sayesinde, model, her katmanda 6grenilmesi gereken doniisiimii, sadece farki (residual)
o6grenmeye indirger ve boylece optimizasyon siirecini hizlandirir.

ResNet-101, 101 katman derinligine sahip bir modeldir ve daha fazla katman
iceren yapisi sayesinde daha karmasik oOzellikleri 0grenebilir. Bu derinlik, goriintii
simiflandirma, nesne algilama ve segmentasyon gibi bir¢ok bilgisayarli gorii gorevi i¢in
listiin performans saglar. Ornegin, ResNet-101, ImageNet veri setinde yiiksek dogruluk
oranlar1 elde etmis ve daha derin modellerin daha yiiksek performans
sergileyebilecegini kanitlamistir. Ayrica, model, transfer 6grenme i¢in giiglii bir temel
sunar ve bircok modern derin O6grenme modelinin temel yap1 tasi olarak
kullanilmaktadir.

ResNet-101, hesaplama maliyeti ve dogruluk arasinda bir denge kurar. Daha
derin bir ag olmas1 nedeniyle, ResNet-50 gibi daha kiiciik varyantlara gore daha yiiksek
hesaplama giicii gerektirir ancak daha karmasik gorevlerde daha iyi sonuglar sunar (He

ve ark. 2016).
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3.2.3.7. ResNet-152

Net-152 (Residual Network), derin sinir aglarimin performansini artirmak ig¢in
tasarlanmig, toplam 152 katmana sahip bir varyanttir. 2015 yilinda Kaiming He ve ekibi
tarafindan tanitilan ResNet mimarisi, derin aglarda sik¢a karsilasilan "gradyan
kaybolmasi" (vanishing gradient) problemini ¢ozmek icin '"rezidiiel baglantilar"
(residual connections) kullanir. Bu baglantilar, giris ve c¢ikis arasinda kisa yollar
olusturarak, 6grenme siirecinde bilgi akisimi kolaylastirir ve daha derin modellerin
verimli bir sekilde egitilmesini saglar. Rezidiiel bloklar, agin her katmanda 6grenmesi
gereken doniigiimii, yalnizca farki (residual) Ogrenmeye indirger ve bdylece
optimizasyon siirecini hizlandirir.

ResNet-152, derin 6grenme modellerinde yiiksek dogruluk seviyelerine ulasmak
icin daha fazla katman sunar ve derinligi sayesinde daha karmasik oOzellikleri
ogrenebilir. Ozellikle ImageNet veri setinde yapilan testlerde ResNet-152, daha kiigiik
varyantlara kiyasla daha yiiksek performans elde etmis ve ¢cok derin modellerin, uygun
mimari tasarim ile etkili bir sekilde ¢alisabilecegini gostermistir. Bu model, goriintii
siiflandirma, nesne algilama ve semantik segmentasyon gibi bir¢ok bilgisayarl gorii
gorevinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunun yani sira, transfer 6grenme igin giiclii
bir temel olusturur ve daha karmasik modellerin gelistirilmesine ilham vermistir.

ResNet-152, ResNet ailesindeki en derin modellerden biri olarak, dogruluk ve
hesaplama maliyeti arasinda bir denge kurar. Daha fazla katmana sahip olmasi, daha
yiiksek dogruluk saglar ancak hesaplama gereksinimlerini de artirir. Bu model, 6zellikle
biiyiikk olcekli veri kiimelerinde etkili sonuglar sunar ve modern derin Ogrenme

uygulamalarinda bir referans noktasi olarak kabul edilir (He ve ark., 2016).
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Sekil 3.7. ResNet 152 Mimarisi
3.2.3.8. DenseNet

DenseNet-152 (Dense Convolutional Network), derin sinir aglarinin
performansini artirmak ve parametre verimliligini saglamak amaciyla gelistirilmis bir
mimaridir. 2017 yilinda Gao Huang ve ekibi tarafindan tanitilan DenseNet, her
katmanini, Onceki tiim katmanlarin ¢iktisina baglayan yogun baglantilar (dense
connections) kullanir. Bu baglantilar, bilgi akisin1 ve gradyan yayilimini kolaylastirir,
bdylece derin aglarda karsilagilan "gradyan kaybolmasi" (vanishing gradient) sorununu
azaltir. DenseNet ayrica parametre verimliligini artirir; her katmanin dogrudan 6nceki
katmanlarin 6zellik haritalarina erisimi oldugundan, bu haritalar1 yeniden hesaplamaya

gerek kalmaz.

Classification
Layer

Sekil 3.8. DenseNet mimarisi (Zhangve ark., 2021)

DenseNet-152, 152 katmanli bir varyant olup, daha derin mimarilerin 6grenme
kapasitesini artirmay1 hedefler. Her bir katman, dnceki katmanlarin ¢iktilariyla birlikte
calisarak daha zengin ve ¢esitli 6zellik haritalar1 6grenir. Bunun sonucunda, model hem
diisiik parametre sayisiyla yiiksek dogruluk saglar hem de overfitting riskini azaltir.

DenseNet-152, ozellikle biiyiik veri setlerinde etkileyici sonuglar elde etmis ve
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ImageNet gibi genis Olcekli veri setlerinde {istiin performans gostermistir. Ayrica,
transfer 6grenme i¢in giiclii bir temel sunar ve goriintli siniflandirma, nesne algilama ve
tibbi goriintii analizi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir.

DenseNet mimarisinin bir diger avantaji, derinlige ragmen daha az parametreye
ihtiya¢ duymasidir. Bu durum, hesaplama maliyetlerini diisiirerek daha verimli bir yap1
saglar. DenseNet, derin O0grenmede parametre verimliligini artirma ve performansi

iyilestirme konusundaki dnemli bir yeniligi temsil etmektedir (Huang ve ark., 2017).

3.2.4. Derin 6grenme ile makine 68renmesi arasindaki fark

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi, her ikisi de yapay zeka (YZ) alaninda yer
alan ve veriden 6grenmeye dayali yontemlerdir, ancak bu iki kavram arasinda bazi
onemli farklar vardir. Makine 6grenmesi, verilerden 6grenmek i¢in genellikle daha basit
algoritmalar ve modeller kullanirken, derin 6grenme, bu siirecte daha karmasik yapilar
olan yapay sinir aglarint ve c¢ok katmanli aglart kullanir. Makine Ogrenmesi
algoritmalari, genellikle daha kiiclik veri setleriyle iyi sonuglar verebilir ve daha az
hesaplama giicli gerektirir. Buna karsin, derin 6grenme biiyiik veri setleri ve yiiksek
islem giicli gerektirir, ¢iinkll sinir aglart ¢ok sayida katmandan olusarak veriyi daha
derinlemesine ve soyut bir sekilde isler. Derin 6grenme, 6zellik miihendisligine olan
ihtiyact biiyiik olglide ortadan kaldirarak, ham veriden (6rnegin, goriintiilerden veya
seslerden) anlamli Ozellikleri otomatik olarak Ogrenebilirken, makine o&grenmesi
genellikle 6nceden belirlenmis 6zellikler lizerinden ¢alisir. Bu nedenle derin 6grenme,
ozellikle goriintli isleme, ses tanima ve dogal dil isleme gibi karmasik ve biiyiik veri
gerektiren gorevlerde {istiinliilk saglar. Makine 6grenmesi ise genellikle daha kiigiik,

daha basit problemler i¢in daha verimli olabilir.

3.2.5. Performans metrikleri ve karisikhik matrisi

3.2.5.1 Kansikhik matrisi

Karigiklik  matrisi  (Confusion  Matrix), smiflandirma algoritmalarinin
performansini1 degerlendirmek icin kullanilan bir tablo bi¢cimindeki aragtir. Bu matris,
modelin dogru ve yanlis siniflandirma sayilarmi dort temel bilesen halinde 6zetler:

Dogru Pozitif (True Positive-TP), Dogru Negatif (True Negative-TN), Yanls Pozitif
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(False Positive-FP) ve Yanlis Negatif (False Negative-FN). Bu bilesenler, bir
siiflandirma modelinin tahmin sonuglarini karsilastirmali olarak analiz etmeye olanak
saglar. Karigiklik matrisi genellikle iki smifli (binary) siniflandirmalarda kullanilir,
ancak ¢ok smifli (multiclass) problemler i¢in de genisletilebilir.

Karigiklik matrisi, modelin dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), geri

cagirma (recall) ve F1 skoru gibi performans metriklerini hesaplamak igin temel

olusturur. Ornegin, bir modelin dogru pozitif oranin1 dlgmek igin precision = P

formiili kullanilirken, modelin tiim gercek pozitif 6rnekleri ne kadar iyi tespit ettigini

TP
TP+F

6lgmek icin recall = ~ formiilii kullanilir.

Karigiklik matrisi, 6zellikle dengesiz veri setlerinde (6rnegin, bir sinifin digerine
gore ¢cok daha fazla oldugu durumlarda) model performansini anlamak i¢in dnemlidir.
Bu tiir durumlarda yalnizca dogruluk metrigi, yaniltic1 olabilir. Karigiklik matrisi ile

analiz, modelin eksikliklerini belirleyerek iyilestirme yapilabilecek alanlarin tespit

edilmesine olanak tanir.

Tablo 3.2. Karigiklik Matrisi Ornegi (Ikili Siniflandirma)

Gergek Pozitif (1) Gercek Negatif (0)

Tahmin 1 True Pozitive (TP)

Tahmin 0 True Negative (TN)

3.2.5.2 Performans Metrikleri

Performans metrikleri, bir organizasyonun, sistemin veya bireyin faaliyetlerinin
ne kadar etkili ve verimli bir sekilde gerceklestigini dlgen gostergelerdir. Bu metrikler,
hedeflerin  gerceklestirilmesi, verimlilik diizeylerinin  belirlenmesi, siireglerin
optimizasyonu ve karar destek sistemlerinin giliglendirilmesi amaciyla kullanilir.
Basarili performans metrikleri, yalnizca organizasyonel stratejiye uygun hedeflerin
belirlenmesine yardimc1 olmakla kalmaz, ayn1 zamanda bu hedeflere ulasilma diizeyini

de somut verilerle ortaya koyar.
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Performans metriklerinin gesitleri, organizasyonun amacina ve faaliyet alanina
gore degiskenlik gosterebilir. Ornegin, isletmelerde finansal performans metrikleri, gelir
artis1, kar marj1 ve varlik doniisim orani gibi gostergelerle olgiiliirken, operasyonel
performans metrikleri verimlilik, kalite, hiz ve miisteri memnuniyeti gibi alanlarda
belirlenir. Ayrica, dijital pazarlama gibi belirli sektorlerde, metrikler tiklama orani
(CTR), doniisiim oran1 (CVR) gibi daha 6zgiil gostergelerle belirlenebilir.

Performans metriklerinin etkili bir sekilde uygulanabilmesi icin iki ana 6ge 6n
plana ¢ikar: "Key Performance Indicators (KPI)" ve "Balanced Scorecard" (BSC). KPI,
belirli bir hedefe ulasmak i¢in kullanilan Olgiitlerdir ve performansi siirekli olarak
izleyerek gerekli iyilestirmeleri yapmaya olanak tanir. Balanced Scorecard ise, yalnizca
finansal gostergeleri degil, ayn1 zamanda i¢ siiregler, miisteri memnuniyeti ve 6grenme-
gelisim alanlarinda da olgiitler sunarak organizasyonun stratejik hedeflere ulagmadaki
genel performansini kapsamli bir sekilde degerlendirir.

Performans metriklerinin dogru secilmesi ve izlenmesi, bir organizasyonun
siirdiiriilebilir biiylimesini saglamak ve verimliligi artirmak igin kritik bir 6neme
sahiptir. Bu metrikler, organizasyonun stratejik hedeflerine uygun kararlar almasina
yardimci olmak i¢in yol gosterici rol oynar.

Yaygin olarak kullanilan baz1 performans metrikleri sunlardir:

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk, toplam dogru tahminlerin toplam 6rnek sayisina
orani olarak hesaplanir. Genellikle dengeli siniflandirma problemlerinde iyi bir metrik
olarak kabul edilir. Ancak, dengesiz siniflara sahip veri setlerinde yaniltici olabilir.
Dogruluk Denklemi 3.1°de verildigi gibi hesaplanir:

TP+TN
TP+TN+FP+FN

e Dogruluk = (3.1)

Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif
olma oranini ifade eder. Yanlis pozitiflerin etkilerini degerlendirmek i¢in kullanilir.

Kesinlik Denklemi 3.2°de verildigi gibi hesaplanir:

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.2)

Duyarhlik (Recall veya Sensitivity): Gercek pozitifleri dogru bir sekilde taninma
yiizdesidir. Duyarlilik, dogru pozitiflerin sayisiyla gercek pozitiflerin sayisinin

toplamina boliinerek hesaplanir. Duyarlilik Denklemi 3.3°de verildigi gibi hesaplanir:
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TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.3

e Ozgiinliik/Secicilik (Specificity): Gergek negatiflerin dogru bir sekilde tahmin
edilme oranini ifade eder. Ozgiinliik Denklemi 3.4’de verildigi gibi hesaplanir:

TN
TN+FP

Ozgiinliik = (3.4)

e F1 Puam (F1 Score): Duyarlilik ve hassasiyet birlestiren bir metriktir. F1 puani,
hassasiyet ve duyarhilik arasinda bir denge kurar. Ozellikle dengesiz siniflandirma

problemlerinde kullaniglidir. F-1 Skoru 3.5’de verildigi gibi hesaplanir:

2TP
F — 1 Puani = m (35)
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Gida sektoriinde izlenebilirlik ve standartlara uygunluk olduk¢a 6nemlidir. Derin
O6grenme modelleri ile yapilan siniflandirma sayesinde, her bir fistik tiirlintin (Siirt ve
Antep fistig1) ait oldugu kalite standardi korunur ve iiretim silireglerinde herhangi bir
hile veya sapmanin oniine gegilebilir. Ayn1 zamanda, {iriinlerin cografi isaretlerine ve
kokenine gore ayirmak, yerel ekonomilerin desteklenmesi acisindan da 6nem tasir. Siirt
ve Antep fistig1 gibi yerel iiriinler, diinya ¢apinda bilinir ve yiiksek ticari degere sahiptir.
Derin 6grenme modelleriyle yapilan siniflandirma, iiriinlerin pazar degeri agisindan da
avantaj saglar. Farkli kalitelerdeki {riinlerin dogru sekilde simiflandirilmas: ve
paketlenmesi, ihracat pazarlarinda rekabet giiciinii artirir. Dogru iiriin dogru pazarda

olacaktir.

Geleneksel siniflandirma yontemleri, genellikle uzman kisiler tarafindan yapilan
manuel gozlem ve degerlendirme siireglerini icerir. Ancak derin 6grenme modelleri,
genis veri setleri ile egitildiginde bu siireci hizlandirarak biiyiik 6lgekli tarimsal
tiretimlerde uygulanabilir hale getirir. Bu sayede iiretimden satisa kadar olan siireglerin
hizlanmas1 ve optimize edilmesi miimkiin olur. Derin 6grenme, tarim sektoriinde son
yillarda giderek daha fazla uygulama alan1 bulan bir teknoloji haline gelmistir. Siirt ve
Antep fistig1 gibi tarimsal {riinlerin siniflandirilmast {izerine yapilan akademik
caligmalar, hem bilgisayar bilimi hem de tarim bilimi alanlarinda 6énemli katkilar saglar.
Bu caligmalar, ayni zamanda yapay zekd tabanli tarim teknolojilerinin daha da
gelistirilmesine ve uygulanabilirliginin artirilmasina katkida bulunur. Bu tiir caligmalar
tarimda dijitallesme ve yapay zeka uygulamalarinin yayginlagsmasina katki saglayarak,

sektordeki inovasyonun oniinii agmaktadir.

Siirt ve Antep fistiginin siniflandirilmasi, tarimsal verimlilik, kalite kontrol ve
pazar degeri agisindan biiyiik bir 6neme sahiptir. Derin 6grenme teknolojileri, bu siireci
otomatiklestirerek hizlandirmakta, insan hatasini minimize etmekte ve iirlin
standartlarin1 korumaktadir. Ayrica, bu konu iizerine yapilan akademik caligmalar hem
yapay zeka ve derin Ogrenme alanina, hem de tarimsal uygulamalara ve bdlge
ekonomisine onemli katkilar saglayacaktir. Bu tez calismasinda fistik goriintiilerinden
simiflandirma yapmak i¢in ResNet50, ResNet101, ResNet152, MobileNet, Xception,

DenseNet modelleri kullanilmistir.
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Bu c¢alismada, derin 6grenme modelleri, deneme stireglerinde belirlenen sabit
hiperparametre degerleriyle uygulanmistir. Optimizasyon yontemi (optimizer), modelin
agirliklarini giincelleyerek egitime daha uygun bir yap1 elde etmek icin kullanilir. Bu
algoritmalar, kayip fonksiyonu tarafindan belirlenen hatalar1 azaltmayr hedefler.
Gradient Descent, en yaygin optimizasyon algoritmalarindan biri olup, modelin
parametrelerini belirlenen bir 6grenme oraniyla (learning rate) kayip fonksiyonunun
negatif gradyanina dogru giinceller. Stokastik Gradient Descent (SGD), her iterasyonda
yalnizca bir 6rnekle islem yaparken, mini-batch SGD belirli bir grup veriyle, Batch
Gradient Descent ise tiim egitim setiyle ¢alisir. Momentum, RMSprop ve Adam gibi
gelismis algoritmalar, daha hizli ve stabil bir optimizasyon siireci saglar. Uygun
optimizer se¢imi, modelin performansinda kritik bir rol oynar.

Bu calismada batch_size degeri 32 olarak belirlenmistir. Batch size, modelin
agirliklarimi giincellemek i¢in kullanilan veri pargaciklarinin sayisini ifade eder. Egitim
stireci, veri setinin kii¢iik gruplara (batch) boliinmesiyle gergeklestirilir. Kiiciik batch
size degerleri, daha sik giincellemeler yaparak detayli bir 6grenme saglarken, 6grenme
stireci daha dalgali olabilir. Biiyiik batch size ise daha stabil giincellemeler yapar; ancak
daha fazla hesaplama kaynagi gerektirir ve genelleme yetenegi daha diisiik olabilir.
Batch size’1n ideal degeri, donanim kapasitesine ve modelin karmasikligina bagli olarak
deneme-yanilma yoluyla belirlenir.

Bu c¢alismada, kayip fonksiyonu olarak “CategoricalCrossentropy” tercih
edilmistir. Kayip fonksiyonu, modelin tahmin ettigi degerlerle gercek degerler
arasindaki farki Olgerek modelin basarisin1 degerlendirmek ve 1iyilestirmek ig¢in
kullanilir. Model parametreleri, egitim sirasinda bu fonksiyonu minimize edecek sekilde
ayarlanir.

Kayip fonksiyonu, ¢oziilmekte olan problemin tiirline ve veri yapisina gore
farklilik gosterir. Ornegin, regresyon problemlerinde genellikle Mean Squared Error
(MSE), smiflandirma problemlerinde ise Categorical Crossentropy veya Binary
Crossentropy tercih edilir. Bu c¢alismada siiflandirma hedeflendigi igin
“CategoricalCrossentropy” kayip fonksiyonu uygun goriilmiistiir. Tablo 4.1.°de
paramatreler ve kullanildig: degerler verilmistir.

Tablo 4.1. Derin 6grenme modellerinin hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger

Epoch 100
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Optimizer Adam

Loses Fonksiyonu CategoricalCrossentropy

Batch Size 32

Learning Rate 0.001

Metrikler ‘accuracy', 'loss', 'precision’, ‘recall’,
'f1_score'

Acik kaynak kodlu siteden indirilen fistik veri seti egitim ve test oranlar1 %70-
%30 olarak belirlenmistir. Calisma Intel i7 -1068NG7 2,3 GHz islemciye, 16 GB
RAM'e ve Intel Iris Plus ekran kartna sahip laptop iizerinden gerceklestirilmistir.
Modellerin egitimi 100 epoch biiyiikliigiinde gerceklestirildi. Tablo 4.2. kullanilan derin
o0grenme modellerinin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve fl olciitii aldigi degerler
verilmigtir.

Tablo 4.2. Test veri seti ile derin 6grenme modellerinin performans degerlendirmeleri

Model Adx Dogruluk Kesinlik | Duyarhhk| F1-Olgiitii | Support
MobileNet 0,98 0,98 0,98 0,98 645
Xception 0,98 0,98 0,98 0,98 645
ResNet 50 0,99 0,99 0,99 0,99 645
Resnet 101 0,98 0,99 0,98 0,98 645
Resnet 152 0,96 0,97 0,96 0,98 645
DenseNet 169 0,97 0,96 0,97 0,97 645

Tabloda belirtilen derin 6grenme modellerinden en yiiksek dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve FI1 o6lgiitine ResNet-50 (0.99) modeliyle ulasmistir. Tablo 4.2
incelendiginde, biitiin derin 6grenme modellerinde tiim metriklerde birbirine yakin
basarimlar elde edilmistir. Genel olarak derin 68renme modelleri siniflandirma
konusunda yiiksek basariya ulagsmistir.

Tablo 4.3.’te bu modellerin kosturulma siireleri verilmistir. Calismada en uzun
stire ResNet-152 modeli, en kisa siire de MobileNet modeliyle elde edilmistir.
Calismada kullanilan derin 6grenme modelleri ve caligma esnasinda kullandiklar

stireler agsagida tabloda belirtilmistir.
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Tablo 4.3. Derin 6grenme modelleri ile siniflandirma basari oranlar1 ve harcanan siireler

Model Ad1 Basari Oranlan Siire
MobileNet 0,98 31 dakika
Xception 0,98 1 saat 41 dakika
ResNet-50 0,99 1 saat 38 dakika
ResNet-101 0,98 3 saat 15 dakika
ResNet-152 0,96 4 saat 11 dakika
DenseNet 0,97 1 saat 41 dakika

0,98
0,96 I
0,94

MobileNet

Basar1 Oranlari

ResNet-50 ResNet-101 ResNet-152 Dense Net

Xception

M Basari Oranlari

Sekil 4.1. Derin 6grenme modelleri ile siniflandirma basari oranlari

Sekil 4.1’ e bakildiginda fistik siniflandirma isleminde en basarili derin 6grenme

modeli ResNet-50 olmustur.

Derin 6grenme modellerinin basari grafikleri ve iterasyon degerleri Sekil 4.2° de

gosterilmistir.
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Sekil 4.2. Modellerin basar1 performanslari ve iterasyon degerleri

Yukarida verilen grafikler incelendiginde biitiin modellerin yaklasik irerasyon

degerleri 10 varinca basari oranlarinin maksimum seviyeye ¢ikip, modellerin iterasyon

degerleri 100 oluncaya kadar da basar1 oranlar1 maksimum seviyede kalmaya devam

etmistir. Derin 6grenme modellerinin Loss (hata) degerlerine iliskin grafikler Sekil 4.3."

te gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Modellerin Loss (Hata) Deger Grafikleri

Karigiklik matrisi, siniflandirma algoritmalarinin performansini degerlendirmek

icin kullanilan bir tablo bi¢cimindeki aragtir. Karisiklik matrisi modellerin ne kadar

dogru hesapladigini, ne kadar yanlis hesapladigini gorsel olarak sunar. Sekil 11°de her

modele ait karisiklik matrislerinde satir ve siitunlarda fistik gesitlerinin siniflarina ait

isimler yer almaktadir. Sol-iist koseden sag-alt kdseye dogru giden koyu ¢apraz hiicreler

dogru tahmin degerlerini vermektedir. Acik renkli hiicreler ise hangi sinifa ait yanlis

degerler1 vermektedir. Sekil 4.4’te derin 6grenme modellerinin karigiklik matrisleri

grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.4. Modellerin karigiklik matrisi grafikleri
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Siirt fistigimin siniflandirilmasi, hem tarimsal iiretim hem de ticari ve bilimsel
caligmalar acgisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu siniflandirma, fistigin genetik
Ozelliklerini, kalite kriterlerini ve yetistirme kosullarini belirlemek i¢in bir temel sunar.
Siirt fistig1, ozellikle yerel ve uluslararasi pazarlarda, kendine 6zgii lezzeti, aromas1 ve
besin degeriyle taninir. Ancak, bu 6zelliklerin korunmasi ve daha iyi anlagilmasi igin
bilimsel bir smiflandirma  gereklidir. Dogru bir smiflandirma, fistigin
standardizasyonunu saglayarak ticari degerini artirir ve tiiketici giivenini destekler. Ayni
zamanda, genetik cesitliligin belirlenmesi ve korunmasi, fistigin hastaliklara, zararlilara
ve cevresel degisimlere karst dayanikliligini artiracak yeni gesitlerin gelistirilmesine
olanak tanir. Bunun yani sira, siniflandirma ¢alismalari, bolgesel tarimsal planlamada
etkili kararlar alinmasimi saglayarak Siirt fistigi ireticilerinin ekonomik getirilerini
artiracaktir. Dolayisiyla, Siirt fistiginin simiflandirilmas: sadece ekonomik bir deger
yaratmakla kalmaz, ayn1 zamanda siirdiiriilebilir tarim uygulamalar1 ve kiiresel gida

giivenligi acisindan da stratejik bir rol oynar.

Calismada, ResNet50, ResNetl01, ResNetl52, MobileNet, Xception ve
DenseNet gibi ileri diizey derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Modellerin
performanslari, dogruluk, kesinlik, duyarlillk, F1 skoru gibi metriklerle
degerlendirilmistir. Veri seti Kaggle platformundan temin edilmis olup, egitim ve test
verileri %70 - %30 oraninda ayrilmistir. Goriintii boyutlart 225x225 piksele
dontistiirtilerek egitim ve test siireclerinde kullanilmak iizere standart hale getirilmistir.
Model egitimlerinde "Adam" optimizasyon algoritmas1 ve "Categorical Crossentropy"
kayip fonksiyonu tercih edilmis, batch size degeri 32 olarak belirlenmistir. Egitim

stirecleri 100 epoch tizerinden gercgeklestirilmistir.

Sonuglar, o6zellikle ResNet50 modelinin %99 dogruluk orani ile en basarili
performansi sergiledigini gostermistir. Diger modeller de birbirine yakin performanslar
sergileyerek genel olarak yiiksek dogruluk oranlarina ulasmistir. MobileNet, en kisa
islem stiresi ile dikkat ¢ekerken, ResNet152 en uzun siirede egitim tamamlamistir. Bu
durum, farkli modellerin performans ve islem siiresi agisindan c¢esitli avantaj ve
dezavantajlara sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, karigiklik matrisleri ve
kayip fonksiyonu grafikleri iizerinden yapilan analizlerde, modellerin siniflandirma

basarisi ve hata oranlar1 detayh sekilde degerlendirilmistir.
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Derin 6grenme yontemlerinin bu alanda kullanilmasi, insan hatasini minimize
etmekte ve {iriin standartlarin1 korumakta kritik bir rol oynamaktadir. Ozellikle tarimsal
tiretimde kalite kontrol siireglerini otomatiklestirerek, hem f{ireticilere hem de
tiikketicilere biiyiik kolayliklar saglamaktadir. Bunun yani sira, yapay zeka ve derin
o0grenme teknolojilerinin tarimsal uygulamalarda kullanimi, bu disiplinlere yonelik
akademik calismalarin artmasina ve teknolojinin daha genis bir alanda
uygulanabilirliginin test edilmesine olanak tanimaktadir.

Bu ¢alisma, sadece bir teknik basar1 olarak degil, ayn1 zamanda Siirt ve Antep
fistig1 gibi bolgesel iirlinlerin global pazardaki rekabet giiclinii artirma ve yerel
ekonomiye katkida bulunma potansiyeli agisindan da Onemlidir. Ayn1 zamanda,
stirdiiriilebilir tarim uygulamalart ve gida gilivenligi gibi kiiresel Olgekte stratejik
konulara yonelik degerli bir katki sunmaktadir. Derin 6grenme ydntemlerinin, Siirt
fistig1 Ozelinde sagladigi basarili sonuglarla, gelecekte benzer tarimsal iirlinlerin

siiflandirilmasinda ve gelistirilmesinde bir rehber niteligi tasiyacagi diistiniilmektedir.

5.1. Hedefler ve Kisitlamalar

5.1.1. Hedefler

Bu tez calismasimin temel hedefi, tarim iriinlerinin, 6zellikle Siirt fistiginin,
simniflandirilmasinda  derin  6grenme yoOntemlerinin potansiyelini incelemek ve
uygulamali bir model gelistirmektir. Calisma, geleneksel manuel yontemlerin
sinirlamalarini agarak, daha hizli, giivenilir ve otomatiklestirilmis bir slire¢ olusturmayi
amaglamaktadir. Ayrica, gelistirilen derin 6grenme tabanli modelin dogruluk oranini
artirarak, kalite kontrol siireclerini optimize etmek, iireticilere verimlilik saglamak ve
tilketici memnuniyetini artirmast hedeflenmistir. Caligma, ayn1 zamanda tarim
sektoriinde yapay zeka tabanli teknolojilerin uygulanabilirligini test ederek, bu

teknolojilerin diger tiriinlere uyarlana bilirligini degerlendirmeyi amaglamaktadir.

5.1.2. Kisitlamalar

Calisma, belirli simirlamalara sahiptir. ilk olarak, kullanilan veri seti biiyiikliigii
ve c¢esitliligi sinirhidir; veri seti sadece belirli bir cografi bolgeden temin edilen Siirt

fistiklarina odaklanmistir ve bu, genelleme yapmay: zorlastirabilir. Ikinci olarak, derin
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0grenme modellerinin egitimi ve testi, mevcut donanimin iglem giicii ile sirhdir.
Ozellikle daha biiyiik veri setleri ve daha karmasik modellerin egitimi, yiiksek islem
giicii gerektirdiginden, bu durum calisma kapsamini daraltabilir. Ayrica, tarimsal
tirtinlerin smiflandirilmasinda kullanilan derin 6§renme modellerinin, gercek zamanli
uygulamalarda performans ve maliyet etkinligi agisindan sinirlar1 olabilir. Gelecekteki
calismalar, bu kisitlamalarin asilmasi i¢in daha biiyilk ve g¢esitli veri setlerinin
kullanilmasi, daha gii¢lii donanim altyapisinin saglanmasi ve modellerin ger¢cek zamanli

uygulamalarda test edilmesine odaklanmalidir.

5.2. Gelecek Calismalar

Bu tez c¢aligmasi, tarim {riinlerinin siniflandirilmasinda derin  §grenme
yontemlerinin uygulanabilirligini gostermis olmakla birlikte, gelecekte yapilacak
calismalar igin gesitli yonlendirmeler sunmaktadir. lk olarak, calismada kullanilan veri
setinin bliylikliigii ve cesitliligi genisletilmelidir. Farkli cografi bolgelerden ve iklim
kosullarindan elde edilen daha biiylik ve ¢esitlendirilmis veri setleri, modelin genelleme
kabiliyetini artiracaktir. Bu, Siirt fistifinin yam1 sira diger tarim {rlinlerinin

siiflandirilmasinda da modelin performansini degerlendirme firsati sunacaktir.

Son olarak, modelin tarimsal iriinlerin cografi isaretleme, izlenebilirlik ve
tedarik zinciri yonetimi gibi farkli alanlarda uygulanabilirligi arastiriimalidir. Boylece,
tarim sektoriinde kalite standartlarini artirmak ve siirdiiriilebilirlik hedeflerine ulagsmak
icin yapay zeka temelli sistemlerin daha genis bir alanda kullanimi saglanabilir.

Bu oneriler, hem akademik hem de endiistriyel perspektiflerden derin 6grenme
tabanli tarim teknolojilerinin gelisimini destekleyecek ve bu c¢alismanin etkisini

artiracaktir.
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