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OZET

Knime Veri Analitik Platformu Kullanarak Derin Ogrenme Algoritmalari ile
Imge Siniflandirma

Hilal Celik
Yiksek Lisans Tezi

FIRAT UNIVERSITESI
Fen Bilimleri Enstitiist

BilgisayarMiihendisligi Anabilim Dali
June 2021, Sayfa xii+48

Cagimizda veri her yerde ama bu verilerin tamami anlamli ve ise yarar bilgi olarak bulunmuyor.
Kiiresellesen diinyada her birey ve her makine bir veri kaynagi ve siirekli artan biiyiik bir ivme ile veri
iretmektedir. Cep telefonlarimiz, giivenlik kameralari, banka kartlari, akilli arazi sulama sistemleri,
kullanilan kimlik kartlar1, su sayaclar1 ve daha bircogu veri iiretiyor. Uretilen bu verilerden anlamli ve ise
yarar bilgi elde etmek ¢agimizin en biiyiik ¢alisma alanlarindan birini olusturmaktadir.

Son yillarda hizli gelisen veri bilimi, hayati birgok agidan kolaylastiran yapay zeka teknolojisinden
yaralanmaktadir. Saglik, egitim, sanayi, turizm yapay zekadan yaralanan alanlarin basinda gelir. Yapay
zekanin alt dallar1 olan makine dgrenmesi ve derin 6grenme algoritmalar1 sayesinde hayat daha kolay
oluyor.

Cinde ortaya ¢ikan ve tiim diinyay: etkisi altina alan Covid-19 pandemi déneminde de yine yapay
zekadan faydalanilan bir¢ok sistem gelistirildi. Gelistirilen sistemler sayesinde bu zorlu siire¢ en az hasarla
ve en kisa siirede atlatilmaya yoneliktir. Bu siiregte siirece olumlu etkisi olan alinabilecek tedbirler vardir.

Bu alinabilecek onlemlerden biri maske takmaktir.

Bu tez caligmasinda insanlarin maske takip takmadigini derin 6grenmeye dayanan yaklasimlar
kullamilarak Knime veri analiz programu kullanilarak tespit edilmeye galisiimistir. insanlarin maskeli ve
maskesiz resimleri egitilerek olusturulan sistem sayesinde, test verisinden sisteme yeni giren verinin
maskeli ya da maskesiz oldugu tespit edilmeye caligilmistir. Bu ¢alismasinda AlexNet ve Lenet derin
O0grenme mimarilerinden faydalanilmistir.

Anahtar Kelimeler: Resim siniflandirma, Kollektif 6grenme, Derin 6grenme, Yapay zeka, Knime
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ABSTRACT

Image Classification with Deep Learning Algorithms Using Knime Data
Analytics Platform

Hilal Celik
Master’s Thesis

FIRAT UNIVERSITY
Graduate School of Natural and Applied Sciences

Department of Computer Engineering
June2021,Page xii+48

In our age, data is everywhere, but not all of this data is available as meaningful and useful

information. In the globalizing world, every individual and every machine is a data source and generates
data with an ever-increasing acceleration. Our mobile phones, security cameras, bank cards, smart land
irrigation systems, used ID cards, water meters and many more generate data. Obtaining meaningful and
useful information from these produced data constitutes one of the biggest working areas of our age.
In recent years, data science, which has developed rapidly, benefits from artificial intelligence technology
that makes life easier in many ways. Health, education, industry and tourism are among the areas benefiting
from artificial intelligence. Life is easier thanks to machine learning and deep learning algorithms, which
are sub-branches of artificial intelligence.

During the Covid-19 pandemic that emerged in China and affected the whole world, many systems
using artificial intelligence were also developed. Thanks to the developed systems, this challenging process
is aimed to be overcome with the least damage and in the shortest time. In this process, there are measures
that can be taken that have a positive effect on the process. One of the precautions that can be taken is to
wear a mask.

In this thesis, it has been tried to determine whether people are wearing masks or not by using
Knime data analysis program by using approaches based on deep learning. Thanks to the system created by
training masked and unmasked images of people, it has been tried to determine whether the new data
entering the system from the test data is masked or unmasked. In this study, AlexNet and Lenet deep

learning architectures were used.

Keywords: Image classification, Collective learning, Deep learning, Artificial intelligence, Knime
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1. GIiRiS

Veriden anlamli ve ise yarar bilgiyi elde etmek i¢in hali hazirda bir¢ok yontem vardir. Bu
yontemlerin baginda Makine 6grenmesi algoritmalart ve derin 6grenme yontemleri gelir. Fakat
ayn1 algoritma farkli veri setleri tlizerinde calistirildiginda farkli sonuglar vermektedir. “Biitlin
kendini olusturan pargalardan biiyliktiir” felsefesinden yola cikarak bu calismada bir g¢ok
algoritmadan ayni anda toplu olarak yararlanmaya caligilmistir. Hem zamandan ki son yillarda
zamandan kazan¢ ¢ok daha 6nem kazanmistir, hem de test verileri dogruya daha yakin olma
olasiligini arttirtyoruz.

Sisteme giren Orneklerin en yiiksiik oranda smiflandirilmasi amaglandigindan bu tez
caligmasinda algoritmalarin ¢ogunlugun giiciinden yaralanilarak ornekler tek basina calistirilan
algoritmalara oranla ¢ok daha iyi sonuglarla siniflandirilmigtir.  Literatiirlerdeki benzer

caligmalarda Knime’de kolektif derin 6greneme uygulamasi bulunmamaktadir.



2. VERI BILIMINE GIRIiS

Veri; ham(islenmemis) bilgilere denir. Veriler her zaman hayatimizda islenmeye hazir ve
ise yarar halde degildir. Veri islenmeye hazir hale getirilinceye kadar bircok asamadan geger. Bu
asamalar sonunda islenmeye hazir hala gelen veri artik {izerinde calisip anlamli ve ise yarar
sonuclar elde edilmesi miimkiin olur. Tabi her veri ise yarar veri degildir. Veri madenciligi
yapilacak kesif i¢in dogru veriyi biriktirmekle baglar.

Verinin giiclinden yararlanmak i¢in veriden anlamli ve ise yarar bilgiyi elde etmek gerekir.
Cagimizda veri her yerde ama bu verilerin tamami anlamli ve ise yarar bilgi olarak bulunmuyor.
Son yillarda her makine bir veri kaynagi ve siirekli artan biiyiik bir ivme ile veri tiretmektedir.
Elimizdeki telefonlar, giivenlik kameralari, banka Kkartlari, akilli arazi sulama sistemleri,
kullanilan kimlik kartlari, su sayaglar1 ve daha bircogu veri iiretiyor. Uretilen bu verilerden
anlamli ve igse yarar bilgi elde etmek c¢agimizin en biiyilk ¢aligma alanlarindan birini
olusturmaktadir. Bu g¢aligma alaninda veri bir seriivenin igine siiriiklenmektedir. Bu seriivende
tiretilen verileri, veri tabanlarinda toplamak, ihtiya¢ duyuldugunda istenen yerlere iletmek ve

islemek ¢alisma alanimizin temel amacidir.

2.1. Veri Bilimi Yontemleri

Veriyi islenmeye hazir hale getirmek i¢in veri bilimi yontemleri kullanilir. Veri islenirken
kullanilan birgok veri bilimi yontemi vardir. Veri bilimi yontemi secilirken lizerinde calisilan
projenin optimum verimle sonuglanmasini saglayan veri bilimi yontemi secilmelidir. Veri ham
halden islenmeye hazir hale getirilmeye calisilirken kullanilan veri bilimi yontemlerinden sik
kullanilandan bazilar1 CRISP-DM, SEMMA ve KDD’dir. Bu veri bilimi yontemlerinin disinda
sirketlere 6zel kullanilan veri bilimi yontemlerde bulunmaktadir. Bu yontemler veri madenciligi

stirecinin nasil yapilmasi gerektigi ifade etmektedir.

2.1.1.CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining)

Veri madenciligi (CRISP-DM), bir yinelemeli siire¢ modelidir. 1996 ve o zamandan beri en
¢ok tercih edilen veri bilimi yontemi CRISP-DM su 6zeliklerden olusur: is anlayis; verilerin

anlagilmasi; veri hazirlama; modelleme; degerlendirme; ve dagitim [1].
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Sekil 2.1. CRISP-DM dongiisii [1]

Ele aldigimiz veri bilimi yontemlerinden en ¢ok kullanilanlarindan birisi CRISP-DM” dir.

Sekil 2.1°de goriildiigii lizere bazi adimlar arasinda dongiiler miimkiindiir ve bunlarin proje
yonetimi agisindan kolaylik sagladigr i¢in 6nemi biiyiiktiir. Temel olarak 6 adimdan olusan bu
veri bilimi yonteminde projeye baslarken oncelikle problemin taninmasi ve ikinci olarakverinin
taninmasiveya probleme uygun verinin toplanmasi seklinde iki temel adimla baslar. Ugiincii adim
verinin hazirlanmasi evresine gecilir. Bu asamada veri iizerinde kirli ve eksik veri gibi veriler
iizerinde caligilir. Dordiincii adimda modelin insasina gecilir ve besinci adimda ise modellerin
sonuclar1 degerlendirilir ve gerekirse iyilestirmeler yapilir. Altinc1 ve son adim ise raporlama
adimi; modelin analist ve son kullanicilara sunuldugu ve degerlendirme sonucu alinan adimdir.
Eger bu asama sonucunda istenilen derecede bir basar1 oran1 elde edildiyse yada degerlendirme

olumlu gectiyse proje sonlandirilir ve iiretime gegilir [1,2].

2.2. Problemi ve Veri Tanimak

Veri madenciliginin veriden bilgiye ulasma seriiveninde problem ve veri arasinda tutarli bir
iliski olmalidir. Veri setimiz ¢dzmeye c¢alistigimiz problemimize uygun olmalidir. Ornegin;
ilkokuldaki ¢ocuklar {izerinde bir problemin kaynaginin arastirilmasi, ¢oziilmesi veya var olan
sorunun iyilestirilmesi gibi bir amacimiz var ise veri setimizde arastirilan yas araligin1 kapsayan

bir veri seti olmas1 uygun olacaktir.



2.2.1.Problemi Tanimak

Bir projeye baslarken ilk yapilamasi gereken sey problemin ne oldugunu anlamak esastir.
“Bu projenin ihtiyaci ve hedefi nedir? Hedef kitlenin ihtiyaclar1 nelerdir? “ gibi sorularin
cevaplari aranir.

CRISP-DM veri bilimi yonteminin 1. adimi1 burada uygulayarak projenin hedeflerini ve
ihtiyaglarin1 karar verilir. Kullandigimiz veri setinden yola c¢ikarak hedefimizi belirlemeye

calistyoruz.

2.2.2. Veriyi Tanimak

CRISP-DM veri bilimi yonteminin 2. adimi veriyi tanimaktir. Verilerini tanimaya
calistigimiz veri setinde veri kolonlar1 yol gosterecektir. Kullanilan verilerin sayisal mi sdzel mi,
resim mi gibi kriterler incelenir. Veriyi daha iyi yorumlamak i¢in Knime’de “Scatter Plot™ gibi

diigiimler kullanilabilir. Boylece veri daha kolay yorumlanabilecek.

2.3. Veriyi Hazirlama

CRISP-DM veri bilimi yonteminin 3.adimi veriyi islenmeye hazir hale getirmektir. Veri
setimizin eksiklikleri giderilmesidir.  Hangi kolonlar iizerinde ¢alisilacak? Eksik verilere ne gibi
islemler uygulanacak?” gibi sorunlarin ¢6ziimii CRISP-DM veri biliminin 3. adiminda
gerceklestirilir.

Verinin islenmesi, eksik verilerin bulunmasi ve eksik veriye nasil bir uygulama
yapilacagina karar verilir. Eksik veri sabit bir deger mi almali yoksa bulundugu kolonun ortak
degerini mi almali yada kullanilmayan kolonlar veri setinden ¢ikarilmali gibi kararlar verilir ve
uygulanir. Knime’nin sundugu diigiimlerden 3. adimda isimize en ¢ok yarayan diigimler segilir.

“Colon Filter” diigiimii; veri setinde igimize yaramayan ve veri setinin anlagilmasini
zorlastiran kolonlar ¢ikartilabilir. Ornegin “yeni miisteriye kredi verilebilir mi?” gibi bir
caligmada miisterilerin e-mail adresi ¢ikartilmasi veri kalabaligini 6nler. Ciinkii kisilerin email
adresine bakarak miisteriye kredi verilmesi arasinda bir bagint1 yoktur. Bu diisiincemizden dolay1
“Colon Filter” diigiimii yardimiyla “Email Address” kolonunu veri setimizden ayiriyoruz. Sekil

2.2’de Knime’de “colon fitler” kullanimi gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Knime’de “colon fitler” kullanimi

2.4. Veriyi Temizlemek

Veriler iglenirken sorunlarimizdan bir tanesi giiriiltiilii, eksik ve tutarsiz veriler {izerinde
caligmaktir. Veri setinin bitiinliigiinii bozmamak buradaki c¢alismada esas konudur. Veri
biitiinligii bozulmadan veri setindeki eksik alanlar doldurulmahidir. Gerekirse uzun veriler
kisaltilmali, sayisal ve kelime tipinde olan veri alanlari, yapilan c¢alismaya uygun olarak

dontistiriilebilir.

2.4.1. Eksik Veri

Veri setinde olmayan verilere eksik veri (missng value) denir. Knime da eksik veriler “?”
ile gosterilir. Verimizin string ve integer olmasi durumlarinda knime farkli alternatifler sunar.
Knime’nin eksik veriler i¢in sundugu en basit ¢oziim yolu “ignore missing value” secenegidir.
Basit olarak “ignore missing value” secilerek goz ardi edilebilir yani bu eksik veri olan hiicreler
dikkate alinmaz. Bunun disinda eksik veriler igin yapilabilecek birgok alternatif mevcuttur.
Bunlardan bazilari; veri seti kolonun ortalamasinin almak, kolondaki en biiyiik ya da en kiigiik
degeri atamak olabilir.

Veri setimizde eksik veri sahibi olan kolonumuz i¢in Knime’nin sundugu segeneklerden
birini veri setinin dogruluguna en yakin degeri verecek olan alternatif segilebilir. Sekil 2.3’de
gosterilen bir veri seti Orneginde kisilerin maaslar1 igin ortalama deger girilmesini uygun

olacaktir.
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2.4.2. Giiriiltiilii Veri

Giriltili veri; verilerin hatali ya da aykirt olmasi durumudur. "Giiriilti nedir?" Giiriilti,
Olciilen bir degiskendeki rastgele bir hatadir [3].
Ornek: maas=-300tl, yas=-54 yas veya maas gibi veriler ( —) deger alamaz.

2.4.3. Tutarsiz Veri

Veri ve verinin kaynag kiyaslandiginda ortaya bir yanlis ¢ikmasi durumudur. Ornegin yast

21 olan kisinin dogum tarihi 12.01.1999 olmaz.

2.5. Ogrenme Tiirleri

Verilerden anlamli ve ise yarar bilgilere ulagsma esnasinda her veri kedine benzeyen diger
veriler ile ayn1 yerde bulunmalidir. Bu sayede verilere daha kolay ulasilir ve daha kolay islenir.
Veriler islenirken dnce bir sistem olusturulur. Bu sistem &nce problemi ve problemin ¢dziimiine
giden yolu 6grenmesi gerekir. Olusturulan sistemin buldugu bu ¢6ziim yolunu karsilastigi yeni
problemlerde uygulayabilir olmali. Sistem olusturulurken ilk asamada sistem egitilir. Bu egitim

islemi yapilirken veri setinin depolanma sekline gére 6grenme tip segilir.

2.5.1 Gozetimli Ogrenme(Supervised Learning)

Gozetimli 6grenmede sisteme siirekli bilgi saglanir. Sistemde hangi siiflarin var oldugu ve

bu simiflarin hangi kolon bilgisine sahip oldugu dnceden bellidir. Hangi veri hangi sinifa dahildir



onceden bilinir. Bu tezde gbozetimli 6grenme yontemi kullanilmistir. Dolayisiyla bu ¢alismada
kullanilan veri setinde smiflar ve hangi verinin hangi sinifa dahil oldugu 6nceden bellidir [4]. Bu
tez ¢alismasinda Gozetimli  Ogrenme(Supervised Learning) yontemi  kullanilmustir.

www.kaggle.com sitesinden “With/Without Mask Mask Detection for COVID-19” veri seti

indirilmistir. Bu veri seti verileri iki ayr1 sinifta ve hangi veri hangi sinifa dahil oldugu 6nceden
belli olarak sisteme yliklenmistir. Sistem bu veriler lizerinde ¢aligarak sistemi egitecek ve daha

sonra gelecek verinin hangi sinifa dahil olacagini tahmin etmeye caligir.

2.5.2. Gozetimsiz Ogrenme(Unsupervised Learning)

Gozetimsiz Ogrenmede sisteme gelecek veri hakkinda sistem hangi verinin gelecegi
bilgisine dnceden sahibi degildir. Sistemde ka¢ siif oldugu, gelen verilerin hangi sinifta dahil
oldugu bilgisi belli degildir. Smif sayis1 ve verilerin hangi sinifa dahil edilecegini makine kendisi
Ogrenmeye caligarak karar verir. Gozetimsiz 6grenmeye verebilecegimiz en iyi bir drnek olarak
mantik sorularidir. Daha 6nce karsilasmadigimiz ilk bakista ne sorusu oldugunu anlamakta zorluk
¢ektigimiz ama biraz diisiindiikten sonra matematik bilgisi ile ¢oziilebilecegine karar vermek gibi
[4].

Eger bir algoritma hem gozetimli hem de goézetimsiz 6grenmeyi kullanirsa buna yari
gbzetimli 6grenme( Semi-supervised Learning ) algoritmasi denir [4]. GOzetimli ve gbzetimsiz
O0grenme arasindaki fark sekil 2.4.°de gosterilmistir. Denetimli 6grenmede egitim kiimesinin
ornekleri sisteme girmeden 6nce hangi siifa dahil oldugu belli iken denetimsiz 6grenmede ise
ornegin hangi sinifa dahil oldugu 6nceden belli degildir. Denetimli 6grenmede sistemdeki benzer
ornekler ayni1 sinifta yer alir ve algoritma daha ¢ok ezber yapan bir insan gibi c¢alisir. Diger bir
deyisle bir cocuga “elma” Ogretilecekse, bircok kere ve farkli sekillerde elma gosterilir ve
defalarca gorerek ¢ocuk elmayr 6grenir. Denetimsiz de ise sadece elma degil elmanin yaninda
birgok farkli meyve de gosterilerek &gretilir. Dogada varliklarin siniflandirilmasi goéz 6niinde
bulunduruldugunda denetimsiz 6grenmenin daha ¢ok kullanilmasi gerektigi anlasilir. Ciinki
dogadaki varliklar kategorik olarak bulunmaz. Bir yone baktigimizda bile ayni karede birden
fazla kategoride varlik gorebiliriz. Bu varliklar1 birbirinden ayirmamizi saglayan sey aslinda

denetimsiz 6grenmedir.
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3. YAPAY ZEKA

Yapay zekd insaninin diisiinme sekline yakin calisan bir sistemdir. Yapay zeka, insan
davranislarinin makine tarafindan taklit edilmesini saglamaktadir [6]. Yapay zeka (Al), insanlar
gibi calisan ve tepki veren akilli makinelerin yaratilmasini vurgulayan bir bilgisayar bilimi
alanidir. Belirli bir gorevi gerceklestirmek icin yazilim rutinlerini belirli bir dizi talimatla elle
kodlamak yerine, makine, gorevi nasil gergeklestirecegini Ogrenme yetenegi veren bilylik
miktarda veri ve algoritmalar kullanilarak "egitilir" [7].

Yapay zeka insan gibi diisiinmez aslinda insan gibi diistindiiriiliir. Yani kendisini olusturan
komutlarin 6tesine gidemez. Diger bir deyisle makineler onlar1 olusturan programlarin
komutlarini icra eder. Bu program komutlar1 dogadaki canlilardan en miikkemmeli olan insani baz
alarak olusturuluyor. Makineler normal bir insan zekasinin yapabildigi bir hesaplamay: insana
oranla ¢ok kisa bir siirede gergeklestirebilirken, karar verme agsamasinda bir insan kadar karmagsik
karar veremez. Daha Oncede de belirtildigi gibi kendini olusturan programin 6tesine ¢ikamaz.
Ciinkii genelde makineler belli bir gorevi yerine getirmek i¢in programlanir. Yani her makineler
kendine has bir gorevi vardir. Ornek vermek gerekirse bir akili siipiirge makinesi ve hesap
makinesinin yaptig1 isler birbirinden farklidir ama insan basit seviyede ikisinin de yaptig1 isi

yapabilir.

3.1. Lojistik Regresyon

Bir siniflandirma algoritmasi olan lojistik makine Ogreniminin kapsamina girmektedir.
Lojistik regresyon genellikle dogrusal siniflandirma problemlerinde kullanilir. Lojistik
regresyonu O0grenmek derin 6grenmeyi anlamayi kolaylastirir. Ciinkii derin 6grenmede birden
fazla katman séz konusu iken lojistik regresyonda katman yoktur. Tek sinir hiicreli ve ayni
zamanda tek katmanli bir YSA’dir. Sadece girdi parametreleri ve her parametre ile ¢arpilan
agirlik degerlerinin toplanmasina eklenen bias degerinin sonucu ¢iktisini olusturur. Derin
O0grenmede ise buna ek olarak gizli katmanlar vardir. Derin 6grenme lojistik regresyonun birden
fazla tekrar edilmesi gibi diisiiniilebilir. Iste buradaki birden sonraki katmanlar gizli katmalari

olusturur.

3.2. Yapay Sinir Agilari( Artificial Neural Networks)

ANN derin 6grenmenin bir alt koludur. Yani ANN’nin oldugu yerde derin 6grenme vardir.
Makineler ¢ogu zaman insanlar gibi davranabilir ve ancak diinyayla ilgili bol miktarda
bilgiye sahiplerse tepki verebilirler. Makinelerde sagduyu, muhakeme ve problem ¢ézme giiciinii

baglatmak zor ve sikici bir yaklagimdir. Makine Ogrenimi, yapay zekanin bagka bir temel



pargasidir. Herhangi bir denetim olmadan 6grenme, girdi akislarindaki kaliplar belirleme becerisi
gerektirirken, yeterli denetimle 6grenme, siniflandirma ve sayisal regresyonlari igerir [7].

Yapay sinir aglari biyolojik sinir sistemlerinden faydalanarak tasarlanmistir. Biyolojik sinir
hiicreleri gibi synapsler arailigiyla ile iletisim saglarlar ve axon’lar vasiyatsiyla bir sinir
hiicresinin igledigi bilgiler diger hiicrelere aktarilir. Bu yapidan ilham 1ilmarak gelistirilen YSA
benzer sekilde yapay sinir hiicreleri disaridan gelen bilgileri bir toplama fonksiyonu ile toplar ve
aktivasyon fonksiyonundan gegirerek c¢iktiyr {iretip agin lizerinden diger hiicrelere (proses
elemanlarina) gonderir. YSA’ y1 birbirlerine baglayan baglantilarin degerlerine agirlik degerleri
denmektedir. Proses elemanlar1 birbirlerine paralel katmanlarin bir araya gelerek bir ag
olustururlar. Bu katmanlar; girdi katmani, ara katmanlar ve ¢ikti katmani olmak iizere
3katmandan olusmustur [8].

Insan sinir hiicresinden esinlenerek sinir aglar1 ve devami olan derin 6grenme teknolojileri
ortaya ¢ikmustir.

Sekil 3.1°de Logistik regresyonu temel alan YSA’nin basit matematiksel gosterimidir.
Sekilde goriilen pixeller herhangi bir resmin pixellerini temsil etmektedir. Bu sekilde kullanilan
pixel sayisi, 64*64’liikk resim i¢in bu ¢arpim sonucu olan 4096 pixel olur. Her pixel bir agirlik(w)
degeri ile carpilarak toplanir ve bias eklenerek bir sonug elde edilir. Elde edilen sonug segilen
aktivasyon fonksiyonunun esik degerini gecip gecmedigine bakilir. Sekil 2.3’de secilen
aktivasyon fonksiyonu sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Yine burada segilen esik degeri 0.5 tir.
Yani bulunan sonug(z) degeri 0.5’ten biiylikse, esik degerini gectigi i¢in sonug¢ dogru ve z degeri

0.5’ten kiigiikse esik degerini gegmedigi i¢in sonug yanlis kabul edilir.
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Sekil 3.1. Bir néronun (sinir hiicresi) matematiksel modeli [9]
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Yapay sinir aginin matematiksel gosterimin denklem(computation graf) sekil 3.1°de

gosterilmistir.
z=b +pxlwl + px2w2 + ... + px4096*w4096 3.1)

y: X’in degerine bagli oldugundan bagimli degiskendir. Girdiye ait skoru verir.

x: bagimsiz degisken, girdi.

W: agirlik parametresi diger bir deyisle her pixelin katsayisi, yani her bir pixelin ne kadar
Ooneme sahip oldugudur.

z degerini Sigmoid fonksiyona verip hesaplama yapiyoruz. Sigmoid fonksiyonu:
Verdigimiz z degerini 0 ile 1 arasinda bir degere esitler. Sigmoid func. tiirevi alinabilen bir

fonksiyondur. Tiirevi almabilir olmasi sayesinde weight ile bias 1 giincelleyebiliyoruz [9].

3.2.1. Weight ve Bias Giincelleme

Geriye dogru giincellemeler maliyet(cost) fonksiyonunu denklem 3.2°de gosterildigi gibi
agirliga gore tiirevi alinarak egim bulunur. Bulunan egim mevcut agirliktan ¢ikarilir. Bdylece
agirlik gilincellenmis olur. Agirliklarin  giincellenmesi sayesinde yapay zekdda oOgrenme
gerceklesir. Egim ise bir fonksiyonun bir noktaya gore tiirevidir. Bu giincelleme iglemi taki egim

sifira esit oluncaya kadar yapilir

w=w—a*:—; 32)

3.2.2. Aktivasyon Fonksiyonu(Activation Function)

Her girdi(xi) kendine ait agirlik(w) ile ¢arpilarak toplam z degeri hesaplanir ve bu deger
bias ile toplanir. Bu asamada devreye aktivasyon fonksiyonu girer ve istemin aktif olup
olmayacagina kara verir [11]. Sekil 2.3 {izerinden aktivasyon fonksiyonunu anlatmak gerekirse;
resmin her pixeli bir girdi olusturur. Bu girdiler agirliklarla ¢arpilir ve bias eklenerek z degeri
bulunur. Bulunan bu deger 0-1 araligina aktivasyon fonksiyonu sayesinde indirgenir. Bir¢ok
aktivasyon fonksiyonu ¢esidi vardir. Bu aktivasyon fonksiyonlarmin en ilkel olan1 basamak
fonksiyonu Sekil 3.2.’de gosterilmistir. Sekilden de anlasildigi gibi bulunan sonug sifir dan
kiiciikse sifir sifirdan biiyiik veya sifira esitse sonug bir degerini alir. Tabi her aktivasyon degeri

0-1 aralinda degildir. Farkli degerler alan aktivasyon fonksiyonlari vardir.
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Sekil 3.2. Adim Aktivasyon Fonksiyonu [12]

3.2.3. Sinir Aglarinda Katman Kavram

En az bir tane gizli katman iceren YSA’lar Derin Yapay Sinir Ag1 olarak adlandirilir. Sekil
3.3.°de bir ve iki gizli katmanl sinir aglar1 gosterilmistir. Burada katman kavrami soyle
aciklanabilir; 6rnegin sistem giren bir resim igin her katmanda resmin daha derinlemesine
ozellikleri olusturulur. En basit haliyle fotograf ¢cekmek i¢in kullandigimiz kameralarin megapixel
degerinin artmasi, derin 6grenmede katman sayinsin artmasi gibidir. Resim her katmanda daha da
belirginlesir. Diger bir deyisle resim her katmanda kaba sekilden daha ince detaylarina kadar
ozellik ¢ikarimi yapilir. Boylece egitim veri seti ¢ok daha iyi oranda egitilir yani sisteme giren
eger bir resimse onu diger resimlerden daha kolay bir sekilde ayirt eder. Bununla beraber test
verisin dogruluk orani arttirilir. Ayrica gizli katman sayisi ne kadar fazla olur islem siiresi de bu

siireyle dogru orantili olarak artar.

output layer
input layer input layer
hidden layer hidden layer 1 hidden layer 2

Sekil 3.3. Tek Gizli Katmanli ve Cok Katmanl Sinir Ag1 Yapist [13]

12



3.2.4. Yapay Sinir Agimin Calisma Prensibi

YSA calisma prensibi olarak sekil 3.4.°de bir gozetimli 6grenme iizerinden aciklamak
gerekirse; kedi ve kopek siiflart girdi olarak sisteme girer. Egitim verisi olan bu siiflardaki her
girdi agirliklarla garpilir ve her sinir hiicresi aktivasyon fonksiyonu asar yada bu fonksiyona denk
gelirse sinir hiicresi aktif olur. YSA egitim verisini egitirken her veri icin girdileri agirlik ile
carpar ve aktivasyon degeri ile karsilagtirir. Bir sonraki veriyi egitirken Onceki veriden
yararlanarak agiliklar1 ve aktivasyon esik degerini giinceller. Bu giincellemenin amaci egitim veri

seti egitilirken gergege olabilecek kadar yakin tahminde bulunmaktir.

Gizli Katman

Afirliklar
Girdi Katmani

Aibrhilar
Cikts Katmani

:
: — @K Q
@

Kopek

6 Kutupluluk
J;utupluiuk
Sekil 3.4. YSA’da Sinflandirma Ornegi [14]

3.2.5. Maliyet(Hata) Fonksiyonu

Bu fonksiyon, agin iirettigi sonug ile gercek deger arasindaki farkin degerlendirmesi olarak
tanimlanabilir [14]. Maliyet fonksiyonu denklem 3.3’de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir.
Buradaki amag¢ gergek y degeri ile tahmin edilen y degeri minimuma indirmeyi saglamak i¢in
agirliklar(w) giincellenerek hesaplanir. Boylece yapilan tahmin degerleri gercege daha yakin
olmasi saglanir. Sisteme giren her resim igin ayr1 ayr1 kayip(lost) fonksiyonu yan1 dogru tahmine
olan yakinligi hesaplanir. Hesaplanan her deger toplanarak toplam maliyet(hata) fonksiyonu
fonksiyonu olusturulur. Eger bu hata fonksiyonu biiyiikk c¢ikarsa agirlik degerleri, bias

giincellenerek yeniden model olusturulur.

cw) =3, " — f(xh))? (3.3)

Burada model giincellemesine karar veren egittigimiz veri setinde; model egitilirken

aktivasyon fonksiyonunda ¢ikan sonuca gore resme karar verilir. Aktivasyon fonksiyonundan

13



cikan y_head degerine gore karar verilir. Burada bu deger 0.5’in altinda ise 0 resmi ve 0.5 ve
tizeri bir degerse 1 resmi bulunmus olur. Gergek resim ile bulunan deger arasindaki fark alinir. Bu

fark biiylikse model maliyet fonksiyonunu azaltacak sekilde giincellenir.

3.2.6. Ogrenme Orani(Learnin Rate)

Agin katman sayisi, katmanlardaki ndron sayisi, iterasyon sayisi, Ogrenme orani,
momentum katsayisi, aktivasyon fonksiyonu, normalizasyon yontemi, baslangi¢ agirliklar1 gibi
parametrelerin degistirilerek agin egitilmesi saglanabilmekte ve egitilen ag test edilerek agin
performans Sl¢limii yapilabilmektedir. Tecriibeler 0.01<n<0.9 araliginda se¢ilen 6grenme oranini
iyi sonuglar verdigini gostermektedir[16].

Geriye dogru giincellemeler maliyet(cost) fonksiyonunu agirliga gore tiirevi alinarak egim
bulunur. Bu egim 6grenme katsayisi ile ¢arpilir. Bulunan egim mevcut agirliktan g¢ikarilir ve
boylece agirlik giincellenmis olur. Egim ise bir fonksiyonun bir noktaya gore tiirevidir. Bu
giincelleme islemi taki egim sifira esit oluncaya kadar yapilir. Ogrenme orani ¢ok biiyiik segilirse
avantaj olarak sistem hizli galisir ama dezavantaj olarak hata ylizeyinde biiylik gegisler olusur. Bu
durumdan kaynakli 6grenmenin gerceklesecegi kiiclik alanlar atlanabilir. Kiigiik secilen 6grenme

katsayis1 ise 6grenme siiresini uzatir ve sistemin calismasi ¢ok zaman alabilir.

3.3. Makine Ogrenmesi(Machine Learning)

Makineler insanlarin 6grettigi dibi diisliniir. Yani onlari olusturan programlarin komutlarini
icra ederler. Bu demek oluyor ki makineler bizim istedigimiz isi yapiyor. Hayatin hemen hemen
her alaninda kullanilan makineler insan beyninin 6grenme ve diisiinme tarzindan yola ¢ikarak
Ogrenmeye calisan bir cocuga sadece babasi ve annesini gormek cinsiyet ayrimini yaptirmaz.
Bunun yerine annesini, halasini, teyzesini vs gibi kadinlar1 ve diger yandan babasini, amcasini,
dayisin1 vs gorerek daha sonra karsisina ¢ikan baska birinin de cinsiyetin kendi ayirt edebilir.
Basit haliyle anlatma c¢alistigimiz insanin Ogrenmesi yapay zekanin egitim veri setinin
olusturulmasidir. Ayni sekilde insanin bu 6grenmeden sonra karsisina ¢ikan birisinin cinsiyetine
karar vermesi yapay zekada test veri setinin sonuglarini temsil eder.

ML genis kapsamli uygulamalarla bilgisayar biliminin en hizl1 biiyiiyen alanlarindan biridir
[17]. Istatistik ve matematikten faydalanarak verilerden gikarim yapmay: saglayan yapay zeka
teknolojilerinin bir alt dalidir. . Oziinde, verilerden dgrenerek karmasik islevleri tahmin eden bir
dizi istatistiksel aracin temelini olusturur. Makine dgrenimi alani, verilere dayali tahminler yapan

algoritmalarin olusturulmasina odaklanmistir [18].
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3.4. Derin Ogrenme

Derin 6greneme, Yapay Sinir Aglarin1 kullanan makine 6grenimi metodolojilerinin belirli
bir alt kiimesidir ve Yapay Sinir Aglari insan beyninde bulunan néronlardan esinlenerek
olusturulmustur. YSA’nin katmanlarinin ¢ok fazla artirilmasi ile Derin Yapay Sinir Aglari olustur
[18].

Derin 6grenme algoritmalarinin makine O6grenmesi algoritmalarina goére avantaji daha
esnek olmasi ve iiriine doniisiimiinde daha fazla kolaylik saglamasidir [19]. Derin 6greneme
Avantajlarindan birisi de veri seti egitilirken egitim tek katmanli YSA kullanilmasi yerine gizli
cok katmanli YSA ulasilan sonu¢ hata paymi diisiiriir [20]. Derin 6grenme algoritmalariin
makine Ggrenmesi algoritmalarina gore dezavantaji ise daha giiclii donanima gerek duymasidir.
Derin O6grenme algoritmalari ¢ok fazla kombinasyonel islem yapmakta ve bazen giiclii
GPU(Grafik islemci birimi) gibi donanimlar1 gerekmektedir. [19].

Girdi olarak alinan resmin her pixeli girdi katmanin ayr ayn girdilerini olugturur. Detay
Ozellikler ¢ikarmak igin bir dizi gizli katman olusturulur. Girdi olarak alinan deger bir resim ise,
pikseller goz oOnline alindiginda, ilk katman, komsu piksellerin parlakligin1 karsilastirarak
kenarlar1 kolayca belirleyebilir. Ilk gizli katman kenarlar1 bulduktan sonra, bu bulgulardan yola
¢ikarakikinci gizli katman, kenar koleksiyonlari olarak taninan kdseleri ve genisletilmis konturlart
kolayca arayabilir. ikinci gizli katmanm resmin koseler ve konturlar agisindan aciklamasi goz
ontline alindiginda, tiglincl gizli katman, belirli kontur ve kose koleksiyonlarini bularak belirli
nesnelerin tiim pargalarini algilayabilir. Son olarak, igerdigi nesne parcalar1 agisindan goriintiiniin

bu acgiklamasi, goriintiide bulunan nesneleri tanimak i¢in kullanilabilir [21].

3.5. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmesi

Derin 6grenme makine 6grenmesinin alt dalidir. Makine 6grenmesi derin 0grenmeye
oranla daha genis kapsamlidir. Her iki yOntem arasindaki fark sekil 3.5’de gosterildigi gibi
makine 6grenmesinde once Ozellikler (feature) ¢ikarilip sonra sistem siniflama gibi bir iglem
yaparken derin 0grenmede sistemin iginde yani derin 6grenmenin kendisi dzellik ¢ikarimini
yapar. Burada ozellikte(feature) kasit sudur ki; resimde verilen kopegin kulagi, gozii, kuyrugu

gibi kdpege ait 6zelliklerdir.
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Machine Learning

» cat/dog
Input Foature extraction Classification OCutput
Deep Learning
“ 5 ~ cat/dog
s
Input Feature extraction + Classification Output

Sekil 3.5.Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenmesi [22]
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4. KNIME

Genel olarak “Uctan Uca Veri Bilimi” olarak bilinir. KNIME, veri bilimi siirecindeki her
paydasin en iyi yaptiklart seye odaklanmasina olanak taniyan kolay ve sezgisel bir ortam
kullanarak veri bilimini olusturmak ve iiretmek i¢in kullanilan bir yazilim platformudur [23].
Verinin gorsellestirilmesi, makine 6grenmesi algoritmasi, birliktelik kurak ¢ikarimi gibi
veri medenciligi araclarinin uygulanmasinda kolaylik saglayan agik kaynak kodlu veri
bilimi yazilimidir. Diiglimlerden (node) olusan bir ¢aligma akisindan olusur.

Knime’nin diinya c¢apinda ¢ok sayida {iiyesi mevcuttur. Bu kullanicilar yaptiklar
caligmalart Knime’in resmi sitesinde paylasarak diger kullanicilarin ulasmasina olanak saglarlar.
Aynit zamanda yaptiginiz herhangi bir c¢alismada sorun yasadigmmizda platformun diger
iiyelerinden yardim alabilirsiniz.

Knimen’nin kendi platform internet sitesinden indirilerek kurulum dosyasi (setup)
dosyasinin ¢aligtirilmasi ile birkag adimlikkurulum asamalarinin sonunda Knime kullanima hazir

hale gelir. Sekil 4.1.’de Knimen’in agilig penceresi gosterilmistir.

KNIME Analytics Platform
File Edit View Help
if v & &

4 KNIME Explorer §7 = B (@ Welcome to KNIME Analytics Platform &2 = 8

SN Y — - B

£ EXAMPLES (K g tp://public-serverka o ©Open for Innovation
42 LOCAL (Local Workspace) KN I M E

Welcome to KNIME Analytics Platform!

New to KNIME? Looking for resources 1o get started?

+ Register for emails with introductory tips
< > - Explore our
+ Check out
+ Find more hints and how-tos in the
+ And register for our release and event emails right

=8
R[] = s page wilbe dsplayed upon startup but you can customize the content using

the checkboxes al the bottom

£+ Node Repositary

¥y 10
<
2 \';"“'””'a“”" Updates for the following compenents are available:
iews
¥ Analytics - Splash & node category for 3D-e-Chem KNIME nodes
< Database Click here in order to install updates.
%, Other Data Types
<> Structured Data
> Scripting Where to go from here Most recently used workflows
3 Tools & Services
%9 Community Nodes A
1§ KNIME Labs

X Workflow Control
1l Social Media
=1 Reporting

FOREN

Sekil 4.1. Knime agilig boliimii

4.1. Install KNIME Extensions

“Install KNIME Extensions” Knime hakkinda bilinmesi gereken en 6nemli bdliimlerden
biridir. Knime ilk kuruldugunda bircok diigiimii(node) ve kiitiiphaneyi barindirmaz. Yapilan
calismaya uygun giligiimler(node) ve kiitiiphaneler kurulumdan sonra Knime’ye eklenmesi

gerekir. Knime’in is akiglarini(workflow) olustururken ihtiyag duydugumuz diigiimleri



kullanabilmek bu diigiimleri “Install KNIME Extensions” ile indirilmesi gerekir. Install Knime

Extensions’na nasil ulagilacag sekil 4.2.”de gosterilmistir.

KMIME Analytics Platform
File Edit View MNode Help
New... Ctrl+N

5}

Save Ctrl+5
Save As...

Save All Ctrl+Shift+5
Close All Ctrl+Shift+W
Print... Ctrl+P
Import KNIME Workflow...

Export KNIME Workflow...

Export to SVG..

£ {0 B

L [

Switch Workspace H

Preferences

Export Preferences...

)

Import Preferences...

Install KMIME Extensions...

Sekil 4.2. Install KNIME Extension

4.2. Knime Hub ve Is Akisi(Workflow)

Knime’in Knime Explorer’n alt sekmesinde barindirdigi “Knime Hub” boliimii biiyiik bir
avantaj olan hazir ig akig1 boliimiidiir. Burada Knimeye kayitli diinya ¢apinda ¢ok sayida veri
bilimci veri bilimi i¢in ¢dzlimler sunuyor. Yine kendilerinin yaptigi is akislarini(workflow)
paylasiyorlar. Sekil 4.3°de goriildiigii gibi ¢alismalarinizi ister 6zel(private) isterseniz de herkese

acik(public) yayinlayabilirsiniz.

4% KNIME Explorer 2
HEHE|$ S ||

Al
> @O

w Lo My-KNIME-Hub (hilal@hub.knime.com)
v Eg Private
i) Drag and drop your workflows here to store them
privately on KNIME Hub or double-click to learn more.
~ B Public
i) Drag and drop your workflows here to share them
publicly on KNIME Hub or double-click to learn more.
VA?E EXAMPLES (knime@hub.knime.com)
v 00_Components
Automation
Data Manipulation
Financial Analysis
Guided Analytics
Life Sciences
Madel Interpretability
Text Processing
Time Series
Visualizations
01_Data_Access W

Sekil 4.3.Knime Explorer
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4.3. Drag & Drop To Use

Knime’nin sundugu en biiyiik avantajlardan biri birak ve kullan(Drag & Drop To Use)
0zelligini kullaniciya sunmasidir. Ag¢ik kaynak kodlu bu platformun diinya ¢apinda iiyelerinin
gelistirdigi is akislari(workflow) biitiin kullanicilarin hizmetine sunar. Knime’nin web sitesinde
istediginiz bir ¢alisma ile ilgili anahtar kelimeyi arama kismina yazinca, bu anahtar kelimeyi
barindiran ¢ok sayida calisma size sunar. Bu calismalarin hazir workflow’u yerel bilgisayara
indirilebilir. Bunun i¢in siiriikle birak ve kullan(Drag & Drop To Use) yontemiyle istediginiz is
akisin1 kolaylikla kullanabilirsiniz. Knime web sitesine girdiginizde yine Knime sekil 4.4°de
gosterildigi gibi size bu siiriikle birak ve kullan(Drag & Drop To Use) isini nasil yapacaginizi
konusunda yardimc1 oluyor. Bu kullanimla ilgili web sitesinde kullaniciya ipucu veren kiiciik bir

animasyon yer almaktadir.

......

(1) Drag & drop to use

¥ 4 LOCAL (Locel Workspace)
» ™ Example Workfiows

of,, —
%

| » “data
» ™ Supplementary Worktiows
A Browser peccentages
A Churn prediction Workfiow
A Dashboard Analysis
£ DataBlending
A Extract Fuzzy Clusters

A Finding Association Rulas for Market Baskat Analysis

Drag & drop this werkflow right into the
Explorer of KNIME Analytics Platform (£.x or

Learn more

Sekil 4.4. Drag & Drop To Use

4.4. Knime Description Boliimii

Bu boliim Knime’nin kullanicilarina yardimer olma béliimiidiir. Kullanilan herhangi bir
diiglimiin iizerine bir defa tikladiginizda o diigiim i¢in kullaniciya agiklayici bilgiler sunar.
Ornegin sekil 4.5°de “Partition” diigiimii i¢in; “Giris tablosu iki béliime ayrilmustir (yani satir
bazinda), 6r. verileri egitin ve test edin. Iki boliim, iki ¢ikis baglanti noktasinda mevcuttur.
Iletisim kutusunda asagidaki segenekler mevcuttur:iletisim Secenekleri Mutlak ilk boliimdeki
mutlak satir sayisim belirtin. Burada belirtilenden daha bagimsiz satirlar varsa, tiim satirlar ilk

tabloya girilirken, ikinci tablo satir igermez. ilk boliimdeki giris tablosundaki satir sayisinin
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yiizdesi. 0 ile 100 arasinda olmalidir. Yukaridan al Bu mod, en iistteki satirlari ilk ¢ikt1 tablosuna
ve kalani ikinci tabloya koyar. Dogrusal érnekleme Bu mod her zaman ilk ve son satir1 igerir ve
kalan satirlar1 tiim satirlar iizerinden dogrusal olarak seger (6r. Her ti¢iincii satir). Bu, sirali bir
stitunu alt 6rneklemek i¢in kullaniglhidir.” Ve dahasi olmak iizere ¢ok bir veri bilimciye ¢ok fazla
bilgi sunmaktadir. Bu bdliim sayesinde kullanicilar diigiimlerin 6zelliklerine ¢ok kolay

erigebilmektedir.

Ay Description 23 .

Partitioning

The input table is split into two partitions (i.e. row-wise), e.g. train and test data. The two partition
are available at the two output ports. The following options are available in the dialog:

Absolute
Specify the absolute number of rows in the first partition. If there are less rows than specified
here, all rows are entered into the first table, while the second table contains no rows.

Relative

The percentage of the number of rows in the input table that are in the first partition. It must be
between 0 and 100, inclusively.

Take from top
This mode puts the top-most rows into the first output table and the remainder in the second
table.

Linear sampling
This mode always includes the first and the last row and selects the remaining rows linearly over
the whole table (e.g. every third row). This is useful to downsample a sorted column while

Sekil 4.5.Knime Descrition

4.5. Knime da Derin Ogrenme Kiitiiphaneleri

KNIME derin 6grenme uzantilari, KNIME Analytics Platformuna yeni derin 6grenme
yetenekleri getiriyor. Bu derin 6grenme uzantilari, kullanicilarin KNIME Analytics Platformu
icinde derin sinir aglarin1 okumasina, olusturmasina, diizenlemesine, egitmesine ve yiiriitmesine
olanak tanir [24].

Knime default olarak kuruldugunda Deep Learning kiitiiphaleri ig¢inde barindirmaz.
Knime’de Deep Learning uygulamalr ic¢in Oncelikle Install Knime Extension’dan gerekli
kiitiiphaneler indirilmelidir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan kiitiiphanelerin Knime’de se¢ilmesi

sekil 4.6’da gosterilmistir.
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Install O *

Available Software
Check the items that you wish to install, 3 -
o i
deep X|[ Select Al
Name Version * || Deselect Al

w [ 00 KMNIME Commmunity Extensions - Image Processing and Analysis
i KNIME Image Processing - Deep Learning Extension 1.0.2.w201907171
i KNIME Image Processing - Deeplearningd) Integration (64bit only) 1.1.3.5201907171

Sekil 4.6. Deep Learning kiitliphanelerinin Knime’ye yiiklenmesi

Knime’nin destekledigi kiitiiphanelerden “Deeplearner4]” kiitiiphanesi bu tez ¢alismasinda
kullanilmigtir. “Deeplearner4])” kiitiiphanesi kiitiiphana java sanal makine(Java Virtual Machine-
JVM) tabanlidir.

Java sanal makinesi (Java virtual machine(JVM)), Java bayt kodunu galistirabilen sanal bir
makinedir. JVM, Java yazilim platformunun kod yiirlitme bilesenidir [25].

DLA4J deep learning kiitiiphanesi; en temel bicimde tanimlamak gerekirse Sinir Aglari’ni
olusturur, egitir ve dagitir ve bunu gergeklestirirken i¢in java programlama temeline dayanan bir
ara¢ setidir.. DL4J bir ¢ok acik kaynak derin 6grenme kiitliphanesinden yararlanan, hizli bir
sekilde ¢ikt1 gelistirmeye olanak veren agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir.

Knime Deeplearning4j Entegrasyonu, Deeplearning4j kiitiiphanesini Java'da derin 6grenme
yetenekleri saglayan KNIME ile biitiinlesiktir. Knime'da, Deeplearning4j aglarim
okuyabileceginiz, yazabileceginiz, egitebileceginiz, calistirabileceginiz ve insa edebileceginiz
anlamina gelir [26].

“Install KNIME Extensions”  ile diglimleri artik erisilmeye hazir olan
Deeplearning4j kiitiiphanesi indirildikten sonra sekil 4.7°de gosterildigi “NodeRepository”
boélimiine derin 6grenme diigimleri otomatik gelecektir. Deeplearning4j Entegrasyonu Node
repository > Knime Labs > Deep Learning bolimiinde bulunur. Ayni zamanda Node
Repository arama c¢ubugu vasitasiyla ihtiya¢ duyulan diiglime kolay bir sekilde
erigilebilir. Kolay kullanim olanagi saglayan Knime’da diiglimler siiriikkle birak ile

kullanima hazir hale gelir.
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Sekil 4. 7. Knime'de Node Repository

Knime Analistic Platform iizerinde Sekil 4.8’da Knime’de Deep Learning diigiimlerinin
baglanmasi gosterilmistir. Bu sekil 2 tane gizli katmani olan bir derin 6grenme 6rnegidir. “File
Reader” diigiimii, caligmada kullanilacak veri setinin sisteme yiiklenmesini saglar. Veriyi ¢esitli
formatlar1 okuyacak sekilde yapilandirilabilir. “Partitioning” diigimii giris tablosu iki bdliime
ayrilmistir (yani satir bazinda), verileri egitim ve test verisi gibi ayirir. bir giris boliimii ve iki
cikis baglanti noktasinda mevcuttur. “DL4J Model Initializer” diigiimii, bir ag mimarisini
baslatmak i¢in kullanilan bos bir Derin Ogrenme Modeli olusturur. Ayn1 zamanda diigiim her
agdaki ilk diiglim olmasi gerekir. Burada “Dense Layer” gizli katmanlar1 temsil eder ve bu
diigiim, giris baglant: noktas1 tarafindan saglanan Derin Ogrenme Modeline tam olarak bagl bir
katman ekler. “DL4J Feedforward Learner (Classification)” Bu diigiim, siniflandirma i¢in ileri
beslemeli bir derin 6grenme modelinin denetimli egitimini gerceklestirir. “DL4J Feedforward
Predictor (Classification)” diigimii; DL4J Feedforward Learner (Classification)’in egiterek
olusturdugu modeli ve test verilerini kullanarak bir siniflandirma tahmini olusturur. “Scorer”
diigiimii iki siitunu 6znitelik deger c¢iftlerine gore karsilastirir ve karmagiklik matrisini gosterir,
yani hangi Oznitelik ve siniflandirmalarinin kag satirmin eslestigini gosterir. Ayni zamanda test

verisinin dogruluk degerini gosterir.*
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Sekil 4. 8. Knime’de Deep Learning diigiimleri

4.5.1. Knime de DL4]J FeedForward Learner(Classification):

Bu diigiim, smiflandirma i¢in ileri beslemeli bir derin 6grenme modelinin denetimli
egitimini gergeklestirir. Boylece, 6grenme prosediirii, diigliim iletisim kutusunda 6zellestirilebilen
cesitli egitim yoOntemleri ve parametreleri kullanilarak ayarlanabilir. DL4J FeedForward
Learner(Classification): diiglimii, ag yapilandirmasina otomatik olarak bir ¢ikt1 katmani ekler ve
bu katman, diigiim iletisim kutusunda da yapilandirilabilir. Smiflandirma igin, ¢ikt1 katmani
aktivasyon islevi olarak her zaman 'softmax" kullanir ve ¢iktilarin sayisi egitim i¢in kullanilan
benzersiz etiketlerin sayisiyla eslesecek sekilde otomatik olarak ayarlanir. Diiglimiin ¢iktisi,
goriinmeyen veri Orneklerinin etiketlerini tahmin etmek i¢in kullanilabilen egitimli bir derin
o0grenme modelidir [27]. Bu diiglim, beslendigi derin 6grenme ag1 ve egitim icin ayrilan veri seti
boliimiinii kullanarak bir 6grenme gergeklestirir. Bu diiglimiin olusturdugu modeli “DL4J
Feedforward Predictor (Classification)” digiimii kullanarak test veri setinden gelen verileri

siiflandirir.

4.5.2. Optimizasyon Algoritmalari:

Bir seyi optimize etmek onu olabilecek en uygun duruma sokmak demektir. YSA’da en
uygun degeri bulmak demek agirlik(w) ve bias girig parametreleri olan uygun degerler vermek
demektir. Boylece buradaki asil amag olan maliyet(cost) azaltilmis olacaktir.

Bu tez ¢aligmasinda kullanilan Schoastic Gradient Descent optimiztasyon algoritmasinin
secimi sekil 4.9°da gosterilmistir. Gradyan inisi, kayiplar1 en aza indirmek icin genellikle agirlik
gibi 6grenilebilir parametreleri giincelleyen bir optimizasyon algoritmasi olarak kullanilir [10].
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YSA egitim veri seti {izerinde ¢alisirken verinin her bir satir1 igin ayr1 ayri ¢alisarak egitir.

Kullanilan girdi eger bir resimse her resim i¢in ayr1 ayr1 ¢alisarak bir sonug bulur.

Learning Parameter  Global Parameter Data Parameter OutputLayer Parameter Column Selection  Flow Variables

Training Method
Mumber of Training Iterations 155
Optimization Algarithm Stochastic Gradient Descent W

Line Gradient Descent
Conjugate Gradient Descent
O LBFGS

Stochastic Gradient Descent

Updater

Sekil 4. 9. Knime’de Derin Ogrenme Smiflandirma optimizasyon algoritmasi se¢imi

Daha 6nce hesapladigimiz maliyet fonksiyonu biiyiik ¢ikarsa sistem geriye salinim yaparak
agirlik(w), bias ve 0grenme katsayisi gibi parametreleri giincelleyerek yeni bir model olusturur.
Knime’nin sundugu optimizasyon fonksiyonlar1 sekil 4.10°da gosterildigi gibi stochastic gradient
descent, adadelta, adam, adamax, adagrad ve rmsprop’dur.Optimizasyon algoritmalari se¢imi

Knime’de “DL4J FeedForward Predictor(Classification) “ derin 6grenme diiglimiinden yapilir.

Sekil 4.10. Derin Ogrenmede Optimizasyon yontemi se¢imi

Knime da egitim verisi olarak kullanilacak olan veri setinin veri parametrelerinin
ayarlanmasi;

Batch(yigin/parga): kullanilan veri setini bir biitiin olarak degil par¢a parga galistirir. Veri
setini kacar kacar calistiracagimzi belirler. Ornegin kullanilan 40 resimden batch 2 segilirse,
optimizasyon algoritmasi ¢aligirken ileri ve geri salinimlar da her seferinde 2 resim iizerinde
caligir. Bu 6rnekte mevcut resim 40 ve her defasinda 2 resimle tizerinde ¢alisildigindan 40/2=20
olur ve 20 devirde sistem kendini tamamlanir

Epoch(Devir): Epoch ise parcalara bdliinen bu veri setinin toplamda ka¢ defa da bitecegini

belirler. Epoch 3 verilirse 20 batch vardi boylece 20*3=60 batch olarak calisir.
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Epoch ve batch degerleri ne kadar biiyiik secilirse dogruluk oram artacagi gibi programin
caligma zamani da artar.

Image Size; Egitim veri setine girdi olarak alman resimlerin her biri farkli boyutlarda
olabilir. Farkli boyutlar iizerinde ¢alismay1 kolaylastirmak i¢in resimler hepsi ayni boyutta olacak
sekilde yeniden boyutlandirilir. Knime’da “Image Resizer” diiglimii ile resimlerin yeni
boyutunun ne olacagina karar verilir. “Data Parameter” se¢iminde ise “Image Size” “Imege
Resizer” degerleri ile aym degerler segilmelidir. Sekil 4.11°de epoch, batch ve image size

parametrelerinin diizenlemesi gosterilmistir.

Learning Parameter  Global Parameter  Data Parameter  Qutput Layer Parameter  Column Selection Flow Variables

*

Batch Size 2

4

*

Epochs 0

-

Image Size 100,100,1

Sekil 4.11.Veri Parametreleri ayari

4.5.3. DL4]J FeedForward Predictor(Classification):

DLA4J Feedforward Predictor Classification) Bu diiglim, beslendigi derin 6grenme ag1 ve
test i¢in ayrilan veri seti bolimiini kullanarak bir siniflandirma tahmini olusturur. Cikt1 olarak,
girig tablosundaki her 6rnek i¢in tahmin edilen sinif degerini igeren bir siitun olarak karsimiza
cikar [28].

“DL4J Feedforward Predictor (Classification)” diigiimii; DL4J Feedforward Learner
(Classification)’in egiterek olusturdugu modeli ve test verilerini kullanarak bir siniflandirma

tahmini olusturur.

4.6. Karmasiklik(Confusion) Matrisi

“Scorer” diigiimii iki siitunu Oznitelik deger ¢iftlerine gore karsilastirir ve karmagiklik
matrisini gosterir, yani hangi 6znitelik ve siiflandirmalariin kag¢ satirinin eslestigini gosterir.
Ayn1 zamanda test verisinin dogruluk degerini gosterir.

Karmasiklik(Confusion) Matrisi; test veri seti sonucu ile heniiz test edilmemis veri setinin
karsilagtirilmasi sonucunu bir matris tablosunda sunar. Karmasiklik(Confusion) Matrisi tablo test
veri setinin sonucunu gergek deger ve tahmin edilen yeni degerler ile karilagtirilmasini sunan bu

tablonun sematigi tablo 4.1°de verilmigtir.
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Tablo 4.1. Karmagiklik(Confusion) Matrisi [29]

Actual Values

Positive (1)

Negative (0)

Positive (1)

TP

FP

Negative (0)

Predicted Values

FN

TN

TP: Pozitif olan bir 6ge pozitif olarak dogru tahmin etme

FP: Pozitif olan bir 6ge pozitif degil olarak yanlis tahmin etme

FN: Pozitif olmayan 6ge pozitif olarak yanlis tahmin etme

TN: Pozitif olmayan 6ge pozitif degil olarak dogru tahmin etme

Knime’nin sundugu “Scorer” diigiimii Karmasiklik(Confusion) Matrisini gormemizi

saglar. Bu diigiimii sag tiklayip configure ettigimizde calistigimiz veri setinde hangi kolonu

hangi kolonla kiyaslayacagimizi sececegiz. Sekil 4.12°de Knime’de yapilan uygulamanin

Karmasiklik(Confusion) = Matrisi sonucu gosterilmistir. Karmasiklik(Confusion)  Matrisi

maskesiz kisilerin 25’ini dogru 2’ini yanlis tahmin etmis ve maskeli kisilerin 4’{inli yanlis 9’ini

dogru tahmin etmistir.

Scorer Flow Variables  Memory Policy

dass

First Column

| 8| dass ~

Second Column
| 8| Prediction (dass) v
Sorting of values in tables

Sorting strategy: | Insertion order - |:| Reverse order

Provide scores as flow variables

\Pre... without_m

—without_mask |25

e with_mask

with_mask: 4

9

0K Apply Cancel )]

Correct dassified: 34 Wrong dassified: &

Accuracy: 85 %

Cohen's kappa (k) 0,

Error: 15 %

644

Sekil 4.12. Knime’de Karmagiklik(Confusion) Matrisi
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5. DERiIN OGRENME

FEature miais

F.maps

|II|III| F A

Cormieiiutians Bubaampling Conwoluboe  Subisampling Fulby conmedled
| e kg1 | e ki)

Sekil 5.1. CNN Mimarisi [30]

CNN( Convolutional Neural Network) Tiirk¢e adiyla “Evrisimsel Sinir Aglarn” temelde
yapay zekaya dayanan dogruluk olasilig1 yiiksek derin 6grenme iizerinde galigir. CNN daha ¢ok
resim tamima ve bir gorlintiiden anlam ¢ikarma yontemi olarak kullanilmaktadir. Resmin
benzerleri iizerinde caligarak daha fazla veriyi iliskilendirmeyi saglar. Ornegin Google da anahtar
kelime arama yapildiginda gorsellere tiklandiginda aranilan resmin benzerlerini listelemesi veya
daha onceleri arkadaslarinizi Facebook resim etiketlenmesinde kisileri siz secerken artik resmin
arkadaslariniz arasindan kime ait olabilecegini size dneride bulunmasi gibi. Bir goriintiiden anlam
¢ikarmada ise daha ¢ok saglik alaninda kullamilmaktadir. Ornegin MR goriintiilerinde tiimér
tespiti gibi. Sekil 5.1’de CNN mimarisinin siyah beyaz bir resimde iki boyutlu olarak gdsterimi
yapilmstir.

Sinir Agmin Smiflandirilmasi; ileri Beslemeli Sinir Agi, Tekrarlayan Sinir Ag1 (RNN),
Radyal Temel Fonksiyon Sinir Agi, Kohonen Kendi Kendini Diizenleyen Sinir Agi, Modiiler
Sinir Ag1 gibi farkli sekillerde smiflandirilabilir [31]. Bu tez calismasinda ileri Beslemeli Sinir
Agi1 (Feedforward Neural Network) iizerinde galigilmustir.

Sekil 5.2.’de, ¢ok katmanli bir uygulamanin belirli bir tipi olan ileri gegis yolu boyunca
hesaplanan degerler ve iglevlerle ileri beslemeli sinir ag1 gosterilmektedir. Z, girdilerin agirlikl
toplamidir ve y, her katmanda Z'nin dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu(f) temsil eder.
W, alt simge harfleriyle gosterilen bitigsik katmanlardaki iki birim arasindaki agirliklart temsil

eder ve b birimin dnyargi degerini temsil eder [31].
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Sekil 5.2. ileri Beslemeli Sinir Ag1 [31]

5.1. CNN Adimlar:

Sekil 5.3° de gorildiigii gibi CNN mimarisi, evrisim katmanlari, havuz katmanlar1 ve

tamamen baglantili katmanlar gibi birkag¢ bloktan olusmaktadir.

ftal 1]

l
4
/

Back propegsthon

Sekil 5.3. CNN [10]
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5.1.1. Birinci Adim: Konvoliisyon(Convolusion) Islemi

Bir CNN ile ilgili olarak evrisim, geleneksel bir sinir agina ¢ok benzer sekilde, bir agirlik
koleksiyonunun girdiye ¢carpimindan olusan dogrusal bir islemdir [32]. Goriintii CNN mimarisine
bir matris olarak giris yapar. Bu giris matrisi bir filtre matrisi ile evrisim islemine tabi tutulur.
Her resim 6nce siyah beyaz yani iki boyutlu olarak sisteme girer ve eger resim renkli ise resme
liclincli bir boyut olarak renk(rgb) boyutu eklenir. Resim islemede renkli resimlerle galigmak
resme yeni bir boyut eklendiginden resim 3 boyutlu bir matrise doniisiir. 3 boyutta ¢aligmak 2
boyutta ¢aligmaktan daha ¢ok zaman aldig1 i¢in resimleri normalize ederek 3 boyuttan 2 boyuta
doniisim saglanir ve bdylece yapilacak islem ¢ok daha kisa siirede yapilir. Burada yapilan
islemde resmin renk arali1 siyah-beyaz arasinda yani gri tonlarda olur.

Cekirdek(kernel) ¢ok katmanli bir sekilde birbiri iizerine insa edilmistir bir dizi goriintii
temsilini iiretir [33]. Kullanilacak evrisim ¢ekirdek sayisi yani katman tarafindan iiretilen 6zellik
haritalariin sayisidir. Sekil 4.3 goriildiigii gibi CNN sinir agimin kernel sayisin1 384 olarak
verilmistir. Kernel sayisi ne kadar biiyiikse veri seti iizerinde CNN her kernel sayis1 kadar
calistirlldigindan, programin ¢alisma siiresi de o derece artar. Programin ¢aligma siiresi ayni
zamanda veri setinin biiyiikligii ile de dogru orantili olarak degisir.

Adim(Stride), goriintiilerin ve video verilerinin sikistirilmasi i¢in ayarlanmig evrigimli sinir
aglarmin veya sinir aglarinin bir bilesenidir. Adim, goriintii veya video iizerindeki hareket
miktarini degistiren sinir ag filtresinin bir parametresidir. Mesela, bir sinir aginin adimi1 1 olarak
ayarlanmissa, filtre bir seferde bir piksel veya birim hareket edecektir [34]. Sekil 5.4’te Adim
sayist 1 birim olarak seg¢ilmistir yani bir kernel her seferinde 1 birim ilerleyecektir. Burada

kernel(filtre) boyutu 3x3 piksel oldugu i¢in 9 piksellik ¢ikt1 katmaninda 1 piksele doniistiirtiliir.

Dialog - 0:104:32 - Convolution Layer (Kernels: 38, 3x3) — O >
File

Options  Flow Variables

Kernel Options
MNumber of Kernels | 334

Kernel Size | 3,3

Stride (1,1

General Options

Activation Function |Rell ~

Learning Rate 0.01

Drop Qut Rate (0.0

Ok Applhy Cancel l:‘

Sekil 5.4. CNN Kernel Sayisi
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Diizeltilmis dogrusal birim katmam (ReLU), girdinin(g(z)) tiim elemanlarinda kullanilan
bir aktivasyon fonksiyonudur. Dogrusal olmamalari ile agin 6grenmesi amaglanmaktadir [35].

DLA4]J nin ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 vardir. Bu aktivasyon fonksiyonlarindan bazilar
sunlardir; “ReLU, Sizinti(Leaky), ELU: Exponential Linear Units Softsign, Softplus”. Tablo
5.1’de “Sigmoid”, “Relu” ve “Sofmax” aktivasyon fonksiyonlarinin denklem ve grafikleri
verilmistir.

Bu tez ¢aligmasinda aktivasyon fonksiyonu olarak RELU kullanilmustir.

Tablo 5.1. Bazi Aktivasyon Fonksiyonu ¢esitleri[36]

Sigmoid RELU Softmax
flx)={xegerx=0 o
= Oegierx<0 = —i=01k
f(x) e eger x fix) EEE'* i ;
I 1+ 1+
I
— - b '
2 il | 1 0/ I
[ -l l_-
| 1 |

Bu uygulamada ReLU aktivasyon fonksiyonu kullamilmistir. ReLU negatif degerlerle
ugrasmamak icin tiim negatif degerleri ortadan kaldirarak O alarak alir. Knime’de aktivasyon

fonksiyonu se¢imi Sekil 5.5°de gosterilmistir.

General Options

Activation Function |RelU W

Cubic ”~
Learnin{ELU

Drop O RandomizedLeakyRel Ll
[TanH

HardSigmoid

HardTanH

Identity W

e . Foh

—r

Sekil 5.5.CNN Aktivasyon Fonksiyon se¢imi
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5.1.2. ikinci Adim: Havuzlama(Pooling)

Goriintii islemede havuzlama islemi yapilirken 6nce kenar bulma, adim kaydirma ve son
olarak havuzlama islemi yapilir.

Kenar bulma islemi, yogunluk degisimlerinin oldugu bir yaklasim kullanir. Yogunlukta net
ve tanimlanmis degisikliklerin meydana geldigi bir goriintiideki noktalari tanimlamak igin
kullanilan bir dizi eylemdir [37].

Adim kaydirma islemi; uygulanan filtrenin giris matrisi tizerinde uygulama igsleminde nasil
hareket edecegini belirtir. Sekil 5.6’da giris matrisi 4x4 luk 2 boyutlu bir matristir ve filtre matrisi
ise 2x2 lik bir matristir. Girig matrisi filtre matrisinden daha biiyiik bir boyuta sahip oldugundan
burada matris ¢arpim birden fazla yapilmalidir. Adim sayis1 2x2 secilmistir. Filtre matrisi her
defasinda iki adim kaydirilarak uygulanmistir. Yeni matris tipi olarak max pooling se¢ilmistir.
Yani her filtre islemi uygulandig1 adimdaki sonu¢ matrisinin en bilyiik olan degerine gore yeni bir

matris olusturulur. Olusturulan bu yani matris giris matrisden daha kiigiik bir boyuta sahip olur.

\.\'\;
Py
ke K
B

¢
T
\\ 3

gy

Input tensor
(dxd )

Llei-/~/

[/
:

Sekil 5.6. Max Pooling Uygulamasi[10]

Havuzlama(pooling) isleminde secilen pooling tipine gore yeni bir matris elde edilir. Sekil

5.7°de gosterildigi gibi Knime pooling tipleri gosterilmistir.
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Dialog - 0:d - Pooling Layer
File

Options  Flow Variables

Pooling Type | MAX e

Kernel Size [PMORM

Sekil 5.7.Pooling Layer

5.1.3. Uciincii Adim: Flatting(Diizlestirme)

Diizlestirme, verileri sonraki katmana girilecek tek boyutlu bir diziye doniistiirmek i¢in
kullanilan bir islemdir. Onceki katmanlarin ¢iktry1, tek boyutlu bir vektdr olusturmak igin
diizlestirilir. Artik tiim pixeller tek bir satir olarak son katman verilir. Sekil.5.8’de CNN flatting

gosterilmistir.

1T

6000

o000

-

|

VD VU SO

-

Sekil 5.8. CNN de Flatting [32]

5.1.4. Dordiincii Adim: Fully Connected Layer(Tamamen Bagh Katman)

Bu katman, goriintiiyii onceki katmanlarin sonuglartyla bir etikete siniflandirmak igin
kullanilir. Evrisim ve havuzlamadan elde edilen degerler, her biri belirli bir 6zelligin bir etiketin

pargasi olma olasiligini temsil eden bir deger vektoriine diizlestirilir [32]. Bu katmanin tam bagl
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katman olarak tanimlanmasi; onceki katmanda bulunan her ndronun bir sonraki katmanda
bulunan her bir nérona baglanmasindan kaynaklanmaktadir [36]. Knime’de tam bagli katman

gorevini “Dense Layer” diiglimii gerceklestirir.

5.2. Dense Layer

Yapay sinir aginin gizli katmanini temsil etmektedir. Birden fazla dense diigiimii eklenerek
gizli katman sayis1 arttirilabilir. Her Dense Layer’lar birer gizli katmani temsil etmektedir.
Burada “Number of Output Units” sinir(ndéron) sayisini temsil eder. Bu dense layer icin 4096 tane
noron kullanilmistir.

Ogrenme hizi Derin 6grenmede parametrelerin giincellenmesi geriye yayilim islemi ile
yapilmaktadir. Geriye yayilim isleminde yeni agirlik degeri, geriye dogru tiirev alinarak
hesaplanan fark degerinin 6grenme hizi parametresiyle carpildiktan sonra elde edilen degerin
mevcut agirliktan ¢ikariimasiyla hesaplanir. Ogrenme hizi sabit bir deger segilebilecegi gibi adim
adim artan veya azalan sekilde de segilebilir. Ogrenim hizinin biiyiik segilmesi modelin egitim
verisinden ¢ok fazla etkilenmesine, kii¢iik secilmesi ise modelin daha yavas ilerlemesine ve
O0grenim siliresinin artmasina neden olur [38]. Sekil 5.9°da Knime’de “Dense Layer”
ayarlama(configurasyon) yapilmasi gosterilmistir. Bu diiglim, giris baglanti noktasi tarafindan

saglanan Derin Ogrenme Modeline tam olarak bagli bir katman ekler [39].

Dialog - 0:11:63 - Dense Layer (4096 FC) — O >
File

Options  Flow Variables

Mumber of Output Units |4096

Learming Rate 0.01

Weight Initialization Strategy | SIGMOID_UMIFORM -

Activation Function |Rell o

OK Apply Cancel I::'

Sekil 5.9. Dense Layer
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5.3. Egitim ve Test Verisi

Veri madenciliginde makine Ogrenmesinin temeli verinin egitilmesi esasina dayanir.
Makine 6grenmesi daha oncede bahsettigimiz gibi makineler insanlar gibi diisiinmez, insanlarin
ogrettigi daha dogrusu egittigi gibi diisiinen bir yapay zekadir. Bu yapay zekay: olusturulurken
veri setini egitim ve test verisi olarak ikiye ayrilir. Veri seti ayrilirken dikkat edilmesi gereken en
onemli nokta veri setini ayirma tiiriidiir. Veriyi seti ikiye ayrilirken, veri setinin ilk yaris1 ve ikinci
yarist olarak ikiye ayirma yapilmasi pek kullanish olmayabilir. Ornegin; sehirlerde su¢ olmasi
durumunun incelendigi bir projede sehirler alfabetik olarak siralanmis ise veriyi iistten baslayarak

ikiye bdlme islemi yapmak dogruluk oranimiz1 diisiirme olasilig1 yiikselir. Burada en ¢ok tercih

edilen ayirma tiirli randomly (rastgele) ayirma tiirtidiir.

5.3.1. Egitim Verisi(Training Data):

Eldeki verilerden yola ¢ikarak belli sonuglara ulasilmas: veri setinin egitilmesidir. Iste
buradaki kullanilan veri setine “Egitim veri seti” denir. Egitim verisi veri setinin tamami olarak

secilebilecegi gibi veri setinin belli bir boliimiinden de secilebilir.

5.3.2. Test Verisi(Test Data)

Veri setimizin ikinci boliimii; test veri seti boliimdiir. Yapay zekdmizin egitim veri seti ile
karsilastirma yaparak bir ¢ikarimda bulunmasini saglayan veri setine “Test veri seti” denir.

Knime’de veri setimizi egitim ve test veri seti olarak ikiye ayirmay1 saglayan “Partitioning”
ve “X Partitioning” diigiimleri vardir. Biz bu c¢alismamizda randomly ayirma tiirii olanag:
saglayan “Partitioning” diiglimiinii kullanacagiz. Sekil 5.10°da Knime’de veri setinin %70’lik
kismi “Egitim veri seti” ve %30’luk kismi test veri olarak randomly ayrilmasi gosterilmistir.

Egitim ve test veri setleri ayn1 dosyadan gelebilecegi gibi farkli dosyalardan da gelebilir.

Dialog - 0:33 - Partitioning — O >
File

First partition ~ Flow Variables Memory Policy

Choose size of first partition

() Absolute 100 %
(®) Relative[%] 70
() Take from top

(") Linear sampling

(®) Draw randomly

Sekil 5.10. Veri Setini Egitim ve Test verisi olarak ayirma
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“Pratitioning” diiglimii yardimi ile Egitim ve Test verisi olarak ikiye ayirdigimiz veri
setimizin ilk bolimi yani egitim veri setini kullandigimiz “DLJ4 Feedforward Learner
(Classification)” diiglimiine girdi olarak verilir. “Pratitioning” diigiimiiniin ikinci kismu test veri
setini kullandigimiz “DLJ4 Feedforward Predictor (Classification)” diigiimiine girdi olarak

verilir.

5.4. Derin Ogrenme Mimarileri

Yukarida bir convolution neural network icerisinde yapilan islemler adim adim anlatildu.
Sira derin 6grenme mimarisini olusturmaya geldi. Knime bu mimarileri hazir olarak sunuyor.
Knime’da derin 6grenme mimarilerine "Node Repository” kismindan ulasilabilir. Sekil 5.11°de

Knime’nin sundugu mimariler gosterilmistir.

v @ KNIME Labs
v (il Deep Learning
w [ DL4)

= /0

= Layer

=% Learn

w [ Metworks

AlexNet
5 DeepBelief
B DeephLP

B Lehet

e SimpleMLP

Sekil 5. 11. Knim’da Derin Ogrenme Mimarileri

Knime siiriikle birak kolay kullanimi sayesinde istenen herhangi bir diiglim calisma
ekranina taginarak kullanilabilir. Knime’ nin hazir olarak sundugu derin 6grenme mimarilerinin
calisma ekranina taginmis halleri sekil 5.12°de verilmistir. Knime platformu calismalarin daha
derli toplu yapilmasim saglar. Ornegin tek bir ekranda ¢alismanin her diigiimiiniin bulunmast
anlam karmasasina sebebiyet vereceginden diigiimler kendi alt dallarinda fakli sayfalarda

saklanir. Béylece hem ¢alismay1 yorumlamak hem de projede ¢alisma daha kolay olacaktir.
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Sekil 5.12. Knime’de Derin Ogrenme Mimarileri Diigiimleri

5.4.1. AlexNet

Birbirini takip eden evrisim ve ortaklama katmanlar1 bulunmasindan dolayi, temel olarak
LeNet derin 6grenme modeline benzemektedir ve Lenet ‘in gelismis seklidir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU (Rectified Linear Unit), havuzlama(Pooling) tip olarak max pooling tipi

kullanilmaktadir [13]. Sekil 5.13°de AlexNet mimari yapisi gosterilmistir.
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Sekil 5.13. AlexNet ag1 [36]

Knimede diigiim deposunda(node Repository) hazir olarak sunulan “AlexNet”
diigiimiiniin(node) agik sekil 5.14’de verilmistir. Bu sekil yukarida verilen sekil 5.13’de AlexNet
mimari yapisinin Knime’ ye uyarlanmis halidir. Knime’de “DL4J Model Initializer” diigiimii ile
derin 6grenme baslatilir. Bu diiglimiin devaminda AlexNet sirasiyla “Convolution Layer”, “LRN
Layer”, “Pooling Layer” gibi diigiimlerden olusur. Her diigiimiin konfiglirasyonu Knime
tarafindan otomatik yapilmistir. Gerektigi durumlarda diiglimlerin konfigiirasyon ayarlan

degistirilebilir.
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DL4J Model

Initializer Convolution Layer LRN Layer Pooling Layer Convolution Layer LRN Layer Pooling Layer
DL m niim e Hisnm niim miule i m
Kernels: 96, 8x8 Local Response  Reduce image Kernels: 256, 5x5 Local Response Reduce image
Stride: 2.2 Mormalization using  resolution Stride: 1,1 Mormalization using resolution
defaultvalues defaultvalues
A
Convolution Layer Convolution Layer  Convolution Layer Pooling Layer Dense Layer Dense Layer
nii e niim niim Hiem Y= e
Kernels: 384, 3x3 Kernels: 384, 3x3 Kemels: 256, 3x3 Reduce image 4096 FC 4096 FC
Stride: 1,1 Stride: 1,1 Stride: 1,1 resolution Units Units

Sekil 5.14.Knime'de AlexNet i¢ yapisi

5.4.2. Derin inan¢ Aglari(Deep Belief Network)

Restricted Boltzmann Machine(RBM) de gizli katmanlar arasinda baglant1 yoktur. Birden
fazla gizli katman, bir RBM'nin gizli aktivitelerini daha yiiksek seviyeli bir RBM'yi egitmek i¢in
veri olarak ele alarak egitebilir [40].

Knime Derin inang agini “DeepBelief” diiglim altinda paket olarak sunuyor. Node
Repository”’den bu digiime ulagsmak miimkiindiir. Bu diigiime ¢ift tiklandiginda kargimiza sekil

5.15’de ¢ikmaktadir

DLA4. Model RBM Layer RBM Layer RBM Layer
Initializer (deprecated) {deprecated) (deprecated)
DL m . e [ Bl |
1000 Units 500 Units 30 Units
CD1 CcD1 CcD1

Sekil 5.15.Knime’de Deep Belief i¢ yapisi

5.4.3. DeepMLP(Derin Cok Katmanh Algilayici (Deep Multi Layer Perceptron))

Knime’de “DL4J Model Initializer” diigiimii ile derin d6grenme baslatilir. Bu diigiimiin
devaminda 6 tane “Dense Layer” yani gizli katman baglanmasi ile olusur. Mlp ileri beslemeli bir
sinir agidir. Sekil 5.16’da Knime’de Depp MLP diigiimlerinin hazir olarak birbirine baglanmasi

gosterilmistir.
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DL4J Model

Initializer Dense Layer Dense Layer Dense Layer Dense Layer Dense Layer Dense Layer
oL m | I | | il | s | i | il | L e B
L ] L ] | ] L ] L ] | ] | ]
2000 FC 1500 FC 1000 FC 1000 FC B00FC 250FC
Units Units Units Units Units Units

5.4.4. LeNet-5

Sekil 5.16.Knime’de DeepMLP i¢ yapist

LeNet-5, gradyan tabanli bir 6grenme CNN yapisidir ve ilk olarak elle yazilmig dijital

karakter tanimada basariyla uygulanmistir. daha c¢ok 80’li yillarda imza ve el yazisini

tanimlayabildiginden bankalar tarafindan ¢ek senet dogrulamasinda kullanilmustir [20]. Sekil

5.17°de LeNet mimarisinin yapisi goriilmektedir. Burada bir dijit verisinin smiflandirilmasi igin

bir mimari 6rnegi gosterilmektedir [41]. Sekilde de goriildiigii gibi havuzlama(pooling) tipi olarak

ortalama(avg) pooling tipini kullanir.
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Sekil 5.17.Lenet [41]
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Sekil 5.18° de Knime uygulama programinda “LeNet” diiglimiiniin hazir i¢ yapisi

gosterilmistir. Knime’de “DL4J Model Initializer” diiglimii ile derin &grenme baglatilir. Bu

digiimiin devaminda Lenet sirasiyla “Convolution Layer”

, “Pooling Layer”

Layer”, “Pooling Layer” ve “Dense Layer” diigiimlerinden olusur.

“Convolution

DL4.) Model
Initializer Convolution Layer Pooling Layer Convolution Layer Pooling Layer Dense Layer
oL m CEsR Hienm nE e Hienm L o
L ] L ] ] L ] L ] L ]
Kernels: 20, 5x5 Halve the image Kernels: 50, 5x5 Halve the image 500 FC
Stride; 1,1 resolution Stride: 1,1 resolution Units

Sekil 5.18. Knimede LeNet Diigiimii
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5.4.5. SimpleMLP (Basit Cok Katmanh Algilayic1 (Simple Multi Layer Perceptron)

Sinir aglarinin ilkel hali gibi diisiiniilebilir. Knime’nin hazir sundugu “SimpleMLP”
5.19°da iki alt katmandan olusan bir derin 6grenme mimarisi olusturmaktadir. Knime’de “DL4J
Model Initializer” diiglimii ile derin 6grenme baglatilir. Bu diigiimiin devaminda SimpleMLP 2

tane gizli katman yani “Dense Layer” diigiimiiniin baglanmasi ile olusur.

DL4.J Model
Initializer Dense Layer Dense Layer

OL m Rl Rl

100 FC 100 FC
Lnits Units

Sekil 5.19. Knime’de SimpleMLP diigiimiiniin i¢ yapist

Knime’nin hazir olarak sundugu derin 6grenme mimarilerinin yan1 sira istenen diigiimler

secilerek gerekli konfigiirasyonlar yapilarak Knime’de derin 6grenme c¢alismalar yapilabilir.
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6. KOLLEKTiF OGRENME(ENSEMBLE LEARNING)

Veriden anlaml1 ve ise yarar bilgiyi elde etmek i¢in hali hazirda bircok yontem vardir. Bu
yontemlerin basinda Makine 6grenmesi algoritmalar1 ve derin 6grenme yontemleri gelir. Fakat
ayn1 algoritma farkli veri setleri tlizerinde calistirildiginda farkli sonuglar vermektedir. “Biitlin
kendini olusturan parcalardan biiyiiktiir”. Felsefesinden yola cikarak bu c¢aligmada bir ¢ok
algoritmadan ayni1 anda toplu olarak yararlanmaya calisilmistir. Bdylece toplulugun giicline
dayanan kolektif 6grenme egitim ve test verileri lizerinde ¢aligsan birden fazla farkli algoritmanin
en verimli olanin segilmesini saglar. Hem zamandan ki son yillarda zamandan kazang ¢ok daha
onem kazanmustir, test verileri dogruya daha yakin olma olasiligini arttiriyoruz.

Bir kolektifin(ensemble) kendisi denetimli bir 6grenme algoritmasidir, ¢iinkii bu kolektifin
kendisi egitilebilir ve daha sonra tahminlerde bulunmak i¢in kullanilabilir. Egitimli topluluk, bu
nedenle, tek bir hipotez. Ancak bu hipotez, kendini olusturan modellerin hipotez uzayinda
olugmaktadir. Boylece topluluklar temsil edebilecekleri islevlerde daha fazla esneklige sahip
olduklar1 gosterilmelidir. Bu esneklik, teorik olarak, egitim verilerini asir1 uydurmalarina, daha
fazla uymalarina olanak saglayabilir. Tek bir modelden daha fazla modelin calistirilan topluluk

teknikleri, toplulukta en iyi sonuglar verme egilimindedir [42].

6.1. Deeep Ensemble Learning

Derin CNN kollaktif(ensemble)de alt kiime olusturulurken, orijinal alt kiimenin rastgele
secilmis verileri arasindan segilir ve herbiri ayr1 bir CNN siniflandirict tarafindan olsturulur daha
sonraki asamada yine herbiri kendine kasilik gelen alt kiime iginde hem egitilir hem de test edilir

[43].

6.2. Ensemble Learner Teknikleri

Ensemble learner teknikler birden fazla yontemi kullanarak bu yontemlerden dogruluk
derecesi en yiiksek olanin yada kullanilan yontemlerin ortalamasi alinarak sonug ¢iktisina karar

verme gibi yontemlerdir.

6.2.1. Cogunluk Oylamasi(Majority Voting(MAVL))

Cogunlugun dedigi olur.” oylama yontemi mantigi iizerine ¢aligir. Birden fazla algoritma
bir egitim seti lizerinde ¢aligir ve yeni gelen ornek sisteme giris yaptiginda sistem bu yeni gelen
test Ornegi i¢in her algoritmay1 calistirir. Bu algoritmalar yeni gelen test rneginin hangi sinifa ait

oldugunu ayr1 ayr1 hesaplar. Bu hesaplamalar sonucunda hangi simif daha ¢ok oy almis ise yeni



test verisi o sinifa dahil edilir. Sekil 6.1°de dort farkli algoritma arasinda ¢ogunluk oylamasi
yapilmis ve test sonucu 3 farkli algoritmaya gore 1. simifi, 1 algoritmaya gore 2. smifta tahmin
edilmistir. MAVL’ye gore 3’e 1 c¢ogunlugundan test verisi 1. Sinifta oldugu kabul edilir.
MAVL’de algoritmalara agirlik atamasi yapilarak da calistirilabilir. MAVL’de algoritmalarin
yiizdelik olarak biiyiik olani da alinabilir. Ornegin sekil 6.1°de 1. ve 2. algoritmalar %50 3.
Algoritma %60 ve sonuncu algoritma %90 oraninda tahminde bulunursa bu tahminlerden en

biiyiik olan1 %90 oldugundan test 6rnegi 4. sinifa dahil edilir.

/_\. Ensemble’s prediction
1 (e.g., majorily vole)

I'd ™\
T P P e
{ ) ] |
\51#/ \\1/, \\%1) Predictions
{}g % Diverse
predictors
\ / j |
<] New instance

Sekil 6.1. Majority Voting [44]

6.2.2. Stacking (Yiginlama) Yontemi

Stacking (yiginlama) yontemi klasik bir ensemble learner yontemidir. Bu yontemde
istenirse calistirilacak algoritmalara agirlik atamasi yapilabilir. Soyle ki; bir numaral
algoritmanin ¢aligmasina daha giivenilir ise digerlerine oranla, bir numarali algoritmaya 3 agirlik,
iki numarali algoritmaya ise gilivenilirlik agisindan digerlerine oranla bir miktar daha diisiik
oldugundan 1 gibi agirlik atamasi yapilabilir. Sekil 6.2’de birinci algoritmaya 3.1, ikinci
algoritmaya 2.7 ve {iglincii algoritmaya 2.9 agirlik atamasi yapilmistir. Stacking sayisal tahminler
icin kullanilmistir. Burada tahmin sonuglarin ortalama noktasi alinir. Bdylece sisteme yeni

giren test verisinin hangi sinifa dahil olacagina karar verilir.

41



Blending

2@ Predictions

Predict

New instance

>

Sekil 6.2. Stacking [45]

6.2.3. Bagging (BootStrap Aggregation) Yontemi

Bagging yoteminde algoritmalar egitilirken veri biitiin halinde girdi olarak verilmez.
Algoritma 6rnekleri lizerinde veri degistirilerek egitim islemi yapilir. Veriyi degistirmek igin,
veriyi bolme ya da verinin bir kismin1 degistirme gibi yontemler uygulanabilir. Her algoritma
kendi veri ¢aligma bolgesi i¢in tahminde bulunur. Burada her bir algoritmanin bir agirligi vardir.
Algoritmalarin buldugu sonuglar bu agirliklarla carpilarak calisir. Sekil 6.3’de Bagging
(BootStrap Aggregation) yontemi gosterilmistir.
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Sekil 6.3. Bagging [46]
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6.2.4. AdaBoost Yontemi

Sisteme giren algoritmalardan giivenilirligi daha yiiksek olana digerlerine oranla daha
biiyiik bir agirlik algoritmasi verilerek calisir. Daha sonra sonuglar gézlemlenir ve daha iyi sonug
veren algoritmanin agirlig1 pozitif yonde giincellenir.

Siteme giren her bir 6rnegi en yiliksek oranda dogru siniflandirincaya kadar tekrar tekrar
caligtiran bir yontemdir. Sisteme giren veri setinde yanlig tahmin edilen bir 6rnek var ise bu
ornegi bagka veya ayni bir veri seti ile ayn1 veya bagka bir algoritmaya yeniden tahmin etmeye

caligir. Sekil 6.4’ AdaBoost yontemi gosterilmistir.

[ne [rer] [/
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e/ [ee] [be] [oe]

Sekil 6.4. AdaBoost [47]

6.3. Knime’da Ensemble Learning

Bu tez calismasinda iizerinde ¢alisilan derin 6§renme uygulamasinda diiglimlerin ugtan uga
baglanarak olusturdugu is calisma akisi sekil 6.5°de gosterilmistir. Resimleri “Read File” okuyup
daha sonra igleyen Knime resimleri “Partitioning” diiglimiine ayarlanan oranda ki burada %80
egitim %20 test icin ayrilmistir. Veri setinin egitim i¢in ayrilan %80lik kism DL4J Feedforawrd
Learner(Classification) diigiimiine verildi. iki girisli olan bu diigiimiin birinci girisine derin
O0grenme mimarisinin bitisi baglanmistir. Egitilen verimiz sayesinde artik test verilerinin
tahmininde bulunmak i¢in DL4J Feedforawrd Predictor(Classification) diigiimiine ihtiya¢ vardir.
Bu diigiim DL4J Feedforawrd Learner(Classification) diigiimiimden gelen sonuglart birinci
girisinden ve test i¢in ayirdigimiz veri setinin %20lik kismimi ikinci kisimdan alir. Egitilen
veriden yaralanan DL4J Feedforawrd Predictor(Classification) diigimii bir tahmin smifi

olusturur.
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Sekil 6.5. Ensemble Deep Learning Uygulamasi

Sira kullanilan iki farklt mimarinin birlestirilmesine geldi. Bu asamada “Joiner” diigiimiinii
kullanabiliriz. Tablolar birlestirilirken bir sonraki adimda kullanilacak kolonlarin se¢ilmesi islem
kolayligi saglar. Sekil 6.6’da tez ¢alismamiz igin gerekli olan kolonlar segilmesi gosterilmistir.
Kolay kullanim saglayan Knime’de istenmeyen kolonlar birlestirilmis toplamaya alinmaz. Bu tez
calismasinda birlestirilmis kolonda resimlerin bulunmasi sonucu degerlendirirken zorluk
¢ikaracagindan resim kolonu birlestirilmis tablodan ¢ikarildi. Kullanilan mimarilerin tahmin

degerleri ve karsilagtirma islemi yapilirken kullanilacak olan veri setinin kolonu segilir.

Dialeg - &:78 - Joiner — O
File

Joiner Settings Column Selection  Flow Variables Memory Policy

Y Aiter Y Aiter
I Image > S| dass
Rl P (dass=without_mask)alnet
Rl P (dass=with_mask)alnet
» il Prediction {cass)
<
<L
[] Always indude all columns
Bottom Input (right' table)
Exdude Indude
Wt Image > D | P {dass=without_mask)inet
S | dass D | P {dass=with_mask)inet
» S | Prediction (class)

Sekil 6.6. Knime'de Joiner Diigiimii
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Knime’de  ensemble learning  uygulamasinda  Cogunluk  Oylamasi(Majority
Voting(MAVL)) yapilabilmesi i¢in ‘“Prediction Fusion” diigiimii kullanilmalidir. Burada
kullanilacak tahmin siniflar1 ve bu siniflarin hangi mimarilere ait olacagi secilir. Cogunluk
oylamasinda digaridan yapilabilecek bir etki olarak dogruluk derecesinin daha ¢ok yiiksek oldugu
inanilan mimarinin agirhg arttirilarak bu mimarinin daha 6n planda olmasi saglanabilir. Yapilan
calismada kullanilan mimarilerin ikisi ¢aligma performansi agisindan farkli olmasina ragmen
agirhiklar aynm alinmistir. Bu da demek oluyor ki her iki algoritmaya aynmi sans verildi. Sekil

6.7’de secilen siniflar, agirliklar ve derin 6grenme mimarileri gosterilmistir.

Class confidences

Weight with_mask without_mask
1 |D| P (dass=with_mask)alexnet e |D| P (dass=without_mask)alexnet - | X
1= |D| P (dass=with_mask)lenet e |D| P (dass=without_mask)lenet v | X
Add prediction

Sekil 6.7. Knime‘de Prediction Fusion

“Prediction Fusion” diiglimiiniin sonucu sekil 6.8’de gosterilmistir. Bu sekildeki ilk satir
incelendiginde kullanilan derin 6grenme mimarilerinden LeNet withmask 0 ve AlexNet 0.578
oraninda tahminde bulunmustur. Prediction fusion diigiimiinde method olarak “mean” yani
ortalama deger kullanildigindan bulunan bu iki deger toplanir ve ikiye boliniir. 0 ve 0.578
toplayip ikiye boliindiigiinde sonug¢ 0.289 c¢ikar. Ayni sekilde withoutmask olma olasilig
AlexNet 0.422 ve Lnet olasilig 1 dir. 0.422 ve 1 toplayip ikiye boliindiigiinde sonug 0.711 ¢ikar.
Sonuglar prediction fusion olarak kaydedilir ve biiyiik olan degerin smifina dahil edilir.

0.711degeri 0.289 dan biiyiik oldugu i¢in sonucu withoutmask sinifina dahil edildi.

S| dass [EP‘ i eNet [EP‘ i 'D]P (dass=wi rNetlIEP‘ i [Eﬁlxd withmask [EvF d i |[5] Fused predict
vithoutmask |0 0.578 i 0.422 0.289 0.711 \'I_\llhmlmad(
vithoutmask [0 0,645 1 10.355 0.323 0.677 withoutmask
vithoutmask 0948 0.01 0.052 0.99 0,479 0.521 withoutmask.
vithmask. o 0.964 1 0,036 0,432 0.518 withoutmask
vithmask 0.001 10,988 0.999 0.012 0,495 0.505 withoutmask
vithoutmask (0 0.993 1 0.001 0.5 0.5 withoutmask
vithoutmask |0 0,998 1 0,001 0.5 0.5 withoutmask
vithmask o 0,993 1 0,001 0.5 0.5 withoutmask
vithmask o 0.999 1 0.001 0.5 0.5 withoutmask
vithoutmask [0 0993 1 0.001 0.5 0.5 withoutmask
vithoutmask  |0.001 10,999 0.993 0,001 0.5 0.5 withmask
vithoutmask  |0.994 0.01 0.006 0.99 0.502 10,498 withmask
vithoutmask  |0.998 0.01 0.002 0.99 0,504 10,456 withmask
vithoutmask  |0.998 0.01 0.002 0.99 10,504 0,456 withmask
vithoutmask |1 0.01 o 0.99 0.505 0,435 withmask
vithoutmask |1 0.01 Q 0.99 0,503 0,493 withmask
vithmask 1 0.01 Q 0,99 0,503 0,495 withmask
vithmask 1 0.01 o 0.99 0.503 0,495 withmask
vithoutmask |1 0.01 o 0.99 0,505 0.435 withmask
vithoutmask |1 0.01 o 0.99 10,505 0.435 withmask
sithmask 0,018 0.999 0.984 0.001 0.508 0.492 withmask
withmack nni7 In aaq n a3 In nng In sna In a7 nithmacl

Sekil 6.8. Fusion Prediction sonucu
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7. SONUCLAR

Veri madenciligi eldeki verilerden yola ¢ikarak bilgiye ulasmay1 saglar. Egitilen eldeki
veriler sayesinde tahminler yapilir. Amac dogruluk degeri olabildigince yiiksek tutmaktir. Bu tez

calismasinda cogunlugun giiciinden yola ¢ikarak AlexNet ve LeNet derin 6grenme mimarilerinin

giicii birlestirilmistir.

Program sonucunu “Confusion Matrisi” ile kiyaslayalim. Program c¢alistirildiginda
cogunluk oylamasi kararina gore sekil 7.1’de goriildigi gibi LeNet %72,393 dogruluk ile oy
AlexNet "%86,503 dogruluk payi ile ¢aligmistir. Prediction Fusion ise ¢ogunluk oylamasi karari
ile %87,73 doruluk ile iki farkli derin 6grenme mimarisinden ¢ok daha iyi bir sonug ortaya
cikarmugtir.

kendilerinden ¢ok daha gii¢lii bir yapi sergiledikleri gorildii.

AlexNet

- 1
File Hilite
dass \Pre... without_m... with_mask
without_mask |53 |18 |
with_mask |4 |78 |

LeNet

Correct dassified: 141
Accuracy: 86,503 %%

Cohen's kappa {k) 0,73

Wrong dassified: 22

Error: 13,4997 %

Alexnetve LeMet
birlegtirilmesi .~

T 3
Confusion Matrix ... == O = o~
File Hilite E
cdass Y Pre... without_m.., with_mask =
Awithout_mask !56 i25 | o
with_mask |20 |82 |

Correct dassified: 118
Accuracy: 72,393 %%
Cohen's kappa (k) 0,443

Wrong dassified: 45
Error: 27,607 %

*rediction Fusion

-

Bu c¢aligmada iki farkli derin 6grenme mimarisinin gii¢lerini birlestirerek

—
File Hilite

dass \Fus... without m... with_mask
without_mask |66 |15 |
with_mask |5 |77 |

Correct dassified: 143
Accuracy: 87,73 %
Cohen's kappa (k) 0,754

Sekil 7.1. Karmagiklik(Confusion) Matrisi sonuglari

Wrong dassified: 20

Errar: 12,27 %
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