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OZET

MEDIKAL GORUNTULERIN ETKILi BiR SEKILDE
SINIFLANDIRILMASI iCiN DIKKAT TABANLI TEMSIL OGRENIMi
YUKSEK LiSANS TEZi
SELIM ARSLAN
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITESI
LiSANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
ELEKTRIK-ELEKTRONIK MUHENDISLiGi ANABILiM DALI

(TEZ DANISMANI: PROF. DR. KEMAL POLAT)

BOLU, TEMMUZ - 2024
XVI + 69

Cilt kanseri diinya genelinde goriilen en yaygin ve 6lim orani en yiiksek
kanser tiirlerinden birisidir. Oliim oranin1 diisiirmek icin en 6nemli etmen erken
teshistir. Yapay zeka ve goriintii isleme ¢alismalart ile erken teshis i¢in kanseri
saptamak adina calismalar yapilmaktadir. Bu tez calismasinda HAM10000 veri
setini kullanarak etkili bir siniflandirma i¢in temsili derin 6grenme modelleri
gelistirilmistir. HAM10000 veri seti, cesitli cilt lezyon tiirlerini igeren yiiksek
cozintrliiklii goriintiilerden olugsmaktadir ve dermatolojik arastirmalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir.

Bu calismanin ana hedefi, farkli ag yapilar1 gelistirip siniflandirma
performansina olan etkisini degerlendirmek ve en uygun siniflandirma modelini
belirlemektir. Bu modellerde aktivasyon fonksiyonu ReL U ve birakma katmani 0.3
olarak secildi, Ozellik haritalarn 16,32,64,128,256 denenerek Oncelikle
normalizasyon ve birakma katmanlart olmadan daha sonra normalizasyon ve
birakma katmani eklenerek egitildi ve en etkili tesil 6grenme ag1 testpit edildi.
Modelin en iyi dogruluk sonucunu normalizasyon ve birakma islemi uygulandiktan
sonra 30 evre 2 evrisim katmani ve 256 6zellik haritasina sahip modelden %97.43
elde edilmistir. En diislik kayip degeri 0.0764 yine ayni modelden elde edilmistir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin 6grenme, Medikal goriintii, Temsil 6grenme,
HAM10000



ABSTRACT

ATTENTION-BASED REPRESENTATION LEARNING FOR
EFFECTIVE CLASSIFICATION OF MEDICAL IMAGES
MSC THESIS
SELIM ARSLAN
BOLU ABANT IZZET BAYSAL UNIVERSITY
INSTITUTE OF GRADUATE STUDIES
DEPARTMENT OF ELECTRICAL AND ELECTRONICS ENGINEERING
(SUPERVISOR: PROF. DR. KEMAL POLAT)

BOLU, JULY 2024
XVI + 69

Skin cancer is one of the most common cancers worldwide and has one of
the highest mortality rates. The most important factor to reduce mortality is early
diagnosis. Artificial intelligence and image processing studies are being conducted
to detect cancer for early detection. In this thesis, representative deep learning
models are developed for effective classification using the HAM 10000 dataset. The
HAM10000 dataset consists of high-resolution images of various types of skin
lesions and is widely used in dermatological research.

The main objective of this study is to develop different network structures,
evaluate their effect on classification performance and determine the most
appropriate classification model. In these models, the activation function was
chosen as ReLU and the dropout layer was chosen as 0.3, feature maps
16,32,64,128,256 were trained first without normalization and dropout layers and
then with the addition of normalization and dropout layers and the most effective
random learning network was tested. The best accuracy result of the model was
97.43% for the model with 30 stage 2 convolution layers and 256 feature maps after
normalization and dropout. The lowest loss value of 0.0764 was obtained from the
same model.

KEYWORDS: Deep learning, Medical image, Representation learning,
HAM10000
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1. GIRIS

Cilt (deri) kanseri, genel olarak cildin giinese yogun maruz kalmasi sonucu
ultraviyole (UV) 1sinlarin cildin dogrudan DNA hasarindan kaynaklanan anormal,
kontrolsiiz ve diizen dis1 bityiimesidir(1). Yasanan bu durum sonrasi olusan biiyiime
cilt hiicrelerinin hizla ¢ogalmasina ve kotii huylu tiimérler olusturmasina sebebiyet
verir(2). Cilt kanseri diinya genelinde goriilen en yaygin kanser tiirlerinden
birisidir(3). Son yillarda yeni vaka oranlar1 daha da artmaktadir(4). Cilt kanseri
temel olarak {i¢ ana tlirde incelenir. Bunlar, melanom, bazal hiicreli kanser (BCC)
ve skuamdz hiicreli kanser (SCC). Bazal hiicreli kanser ve skuamoz hiicreli
kanserler genellikle daha az Oliimciil olup, tedaviye daha iyi yanit verirler.
Melanom cilt kanserleri en 6liimciil olanidir ve erken teshis edilmediginde ciddi
sonuglara yol agabilir(5).

Melanom en 6liimciil tiir oldugu i¢in diinya genelinde kanser kayitlarinda
melanom ve melanom dis1 kanser diye kayit altina alinir(6). Uluslararas1 Diinya
Kanser Arastirma Fonu(WCRFI) 2020 verilerine gore diinya genelinde 324,635
melanom ve 1,198.073 kiside melanom dis1 kanser vakasi kayit altina alinmistir.
Bu vakalardan 57,043 melanom ve 63,731 kisi melanom dis1 cilt kanserlerinden
vefat etmistir(7).

Vefat oranini diiglirmek i¢in en onemli etmen erken teshistir. Cilt kanseri
teshisinde doktorlar oncelikle kanserli bolgeyi ¢iplak goz ile incelerler. Bu bilgiler
dogrultusunda teshisler konulur. Fakat uzman kisiler arasinda bile ¢ogu kez yanlis
teshis konulabilmektedir(8). Hem yanlis teshis riskini azaltmak hemde uzman
kisilere hizli bir sekilde teshis koyabilecek otomatik analiz iceren yapay zeka ve
goriintii isleme caligmalar1 yapilmaktadir(9). Giincel arastirmalara gore uzman
kisiler tarafindan cilt kanserinin teshis edilme oranin %75-%81,5 arasinda oldugu
goriilmektedir. Ancak, yapay zeka yardimiyla teshis konulan durumlarda bu oranlar
onemli Ol¢lide artmaktadir. Yapay zeka kullanimi ile doktorlarin teshis dogrulugu
%386, 1'e kadar ¢ikmaktadir (10).

Yapay zekanin kullanim alani1 giin gectik¢e daha da ¢ok artmaktadir. En ¢cok
kullanim alanlarindan biriside saglik sektoriidiir(11). Makine 6grenmesi ve derin
O0grenme yapay zekanin alt dallaridir. Her ikiside veriyi analiz etme ve model
olusturma siireclerinde kullanilir(12). Makine 6grenimi, bir yap1 islevi olarak

verilere dayali tahminler yapabilen algoritmalar olusturma sistemidir. Veriye dayali



tahminler ve kararlar almak i¢in 6rnek girdilerden modeller olusturarak calisir(13).
Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Makine 6grenmesinde biiyiik
verilerin analizide zorlanilmasindan kaynakli derin Ogrenme algoritmalari
gelistirilmistir. Derin 6grenme de Ozellik ¢ikarma ve doniistiirme igin birgok
dogrusal olmayan islem birimi katmanlarin1 kullanilir. Her ardisik katman, 6nceki
katmandaki ¢iktiyr girdi olarak alir(14). Bir veya birden fazla gizli katman
sayesinde Ozellik ¢cikarimi ve 68renme islemi yapilir. Biiyiik verilerde, goriin ve
resim gibi verilerin bulundugu veri setlerinde ¢ogunlukla kullanilir(15). Goriinti
analizi iglemlerinde giiniimiize kadar en c¢ok basar1 gosteren derin 0grenme
mimarileri, evrisimsel sinir aglaridir(16).

Bu calisma kapsaminda Kaggle calisma platformundan alinan veri seti ile
derin 6grenme ¢alismas1 yapilmistir(17). Hastalardan alinan cilt kanseri veri seti ile
birlikte derin 6grenme ve goriintii isleme teknolojileri ile egitilerek aglar
olusturulmustur. Bu aglar analiz edilerek en etkili sonucu veren ag testpit edilmeye
calisilmigtir. Ayrica bu aglar sayesinde cilt kanseri hangi tiire ait oldugunu

saptamak adina ¢alisilmistir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1 Calismanin Amaci
Yapay zeka calismalarinda, makine 6grenmesi c¢alismalarinda ve derin

O0grenme calismalarinda en onemli konularin basinda siniflandirma dogrulugu,
kayip degerleri ve siire gelmektedir. Caligsmalarda herzaman beklenti dogruluk
degeri en yiiksek olmasi kayip degeri en diisiik olmasi ve en kisa siirede
hesaplanmasidir(18). Bu sonucu elde edebilmek i¢in model iizerinde uygun
normalizasyon tekniklerini ve degiskenleri deneyerek sonuglari incelenerek ve en
iyi sonu¢ veren model bulunmalidir. HAM10000 veri setini kullanarak deri
lezyonlarin1 otomatik olarak siiflandirabilmek ve bu siireci en iyi degerlere sahip
bir model gelistirmek icin bir ¢ok ¢alisma yapilmistir.

Bu tez calismasinda Kaggle’den alinan medikal goriintiiler igin HAM 10000
veri seti kullanilmistir. Bu veri setinde 6705 adet Melanocytic nevi(nv), 1113 adet
Melanoma(mel), 1099 adet Benign keratosis-like lezyon(bkl), 514 adet Basal cell
carcinoma(bcc), 327 adet Actinic keratoses(akiec), 142 adet Vascular lezyon(vasc)
ve 115 adet Dermatofibroma(df) kanser gorselleri bulunmaktadir. Bu gorseller %80
egitim verisi ve %20 test verisi olabilmesi igin rasgele secilerek veri seti
olusturuldu. Tim goriintiler 32x32x3 boyutuna sahip olabilmesi igin tekrar
boyutlandirma islemi yapildi. Model ilk 6nce normalizasyon ve birakma katmani
olmadan egitildi. Bu egitim siiresince evre(epoch) sayisi ve evrisim katmani sayisi
degistirildi ve model her bir evre ve evrisim katmanindan elde edilen sonuglara gore
en iyi degere sahip 3 modeli bizlere gosterdi. Daha sonra modele normalizasyon
islemleri ve birakma katmani eklerek tekrar egitim ve test islemleri uygulandi.
Modellerden elde edilen bu degerlere gore en iyi sonucu veren 3 modeli bizlere
gosterdi. Normalizasyon ve birakma katmani iglemi olmayan model ile
normalizasyon ve birakma katmani eklendikten sonra elede edilen dogruluk, kayip
ve siire degerlereini kontrol edip en iyi degere sahip modelleri bize gosteren bir

algoritma gelistirilerek en iyi sonucu saglayan modeller elde edilmistir.



2.2 Literatiir Taramasi
Y. Dogan ve ark. Calismasinda, HAM10000 veri setini kullanarak yedi farkli

cilt lezyon tipini (Melanocitic Nevi, Melanoma, Benign Keratosis, Basal Cell
Carcinoma, Actinic Keratoses, Vascular Lesions, Dermatofibroma) kullanarak
tahmin etme ve siniflandirma c¢aligmasi yapmustir. Veri setindeki goriintiileri
rastgele olacak sekilde %80 egitim (8912) ve %20 test seti (1103) olarak iki kisma
ayirmistir. Giris goriintli boyutu 224x224x3 olacak sekilde ResNet50, MLP-Mixer
ve Vision Transformer modellerinde egitilmistir. Egitim detaylar1 olarak 6grenme
aktarma uygulanmamistir. Her bir derin 6grenme modeli 20 evre(epoch) boyunca
egitilmis ve optimizasyon algoritmasi olarak adam kullanilmistir. Veri arttirma
teknigi kullanilmamistir. RestNet50 modelinde egitim dogrulugu %89.21 test
dogrulugu %86.22, MLP-Mixer modelinde Egitim dogrulugu %87.45 test
dogrulugu %84.96 ve Vision Transformer modelinde egitim dogrulugu %86.92 test
dogrulugu %83.87 olarak sonuclanmistir. ResNet50 modelinin diger derin 6grenme
modellerine gore daha iyi performans sagladigi gdzlenmistir(19).

A. Karli ve ark. Calismasinda, HAM10000 veri seti ile EfficientNet-B3
mimarisinde hiperparametre se¢iminin siniflandirma performansma etkisini
incelemislerdir. Veri setinde yedi farkli siniftan olusan goriintiiler dengesiz adetlere
sahip olduklar1 i¢in homojen bir dagilim olmasi adina her bir kanser grubu igin 300
adet goriintii olacak sekilde goriintii arttirma ve azaltma islemi uygulanmis ve
toplamda 2100 goriintii ile ¢alistimistir. Ogrenme oran1 0,001 , evre(epoch) 10 ve
batch size 30 olarak alinmistir. 11 dakika 58,36 saniye siiren egitimin sonucunda
%75,85 dogruluk performansi goriilmiisiitiir. Daha sonra goriintii sayisin1 her bir
kanser grubu i¢in 700 goriintii olacak sekilde ayarlayarak 6grenme oranlarini 0,002
,0,0022 , 0,0025 yaparak egitmis ve en iyi sonug olarak %81,04 olarak gérmiistiir.
Son olarak her bir kanser grubu i¢in goriintii sayisin1 600 olarak ayarlayip 6grenme
oranin1 0,002 evre(epoch) olarak 15 se¢mistir ve en yiiksek dogruluk degerini
%82,34 olarak elde etmistir(20).

0. Ozcan ve ark. Calismasinda, HAM10000 veri setinde dengesiz adetlere
sahip olan kanser gruplarinin goriintiilerini dengeli olacak sekilde veri arttirma
teknikleri olan rastgele silme, goriintii arttirma, kirpma ve renk uzay1 dontistimleri
metotlarin1 uygulayarak RestNet50, DenseNet201 ve MobileNet modellerinde

egitmistir. Elde edilen siniflandirma sonuglarina gére dogruluk orani en yiiksek



ResNet50 %96,7 olarak gozlenmistir. DenseNet201 %96,5 ve MobileNet %97,4
olarak gozlenmistir(21).

E. Ozbay ve ark. Caligmasinda, ISIC-2019 ve Asian-dermoscopy veri
setlerini kullanarak, egitim performansinmi arttirmak adina kanser goriintiilerine
maskeleme uygulamiglardir. Daha sonra tiim goriintiileri 20x28 boyutunda olacak
sekilde tekrar boyutlandirmiglardir. Veri setinde bulunan 6rnek goriintiilerin yeterli
sayida olmadigim1 ve dengesiz dagilimdan dolayr modelin perfromansinin
distiigiini  gozlemlemislerdir. Model performansini arttirmak adina goriinti
dontistiirme teknikleri uygulamiglardir. Bu goriintiiler i¢in 0-360° (90°, 180°, 270°
vb.) arasinda rastgele dondiirmelerle ya da istenen sayida 6rnek olusturulana kadar
rastgele dikey ve yatay cevirmelerle gergeklestirmislerdir. Dondiiriilmiis veya
cevrilmis goriintiiler sirastyla 0,5 ve 1,5’e 6l¢eklendirilmistir. Toplam veri setinde
%60 egitim %40 test ve 0,001 6grenme orani ile egitim yapilmistir. Siniflandirma
olarak Evrigimsel Sinir Agi-Pargacik Siirii Optimizasyonu CNN-PSO modeli
kullanilmis ve ortalama %98,63 dogruluk elde etmislerdir(22).

A. Fatima c¢alismasinda, HAM10000 veri seti ile Oncelike performansi
arttirmak igin goriintiilerin boyutunu azaltma islemini yapmitir. Olusan bu yeni
gorselleri sirasiyla Yapay Sinir Ag1 (ANN), Evrigimsel Sinir Ag1 (CNN) ve Gorsel
Geometri Grubu (VGG-16) modelleri ile egitmistir. Her bir model igin egitim
sirasinda 10 evre(epoch) kullanmistir. ANN modelinde %70,5 , CNN modelinde
%71,5 ve VGG-16 modelinde %75,6 dogruluk elde etmistir. Bu ii¢ model arasinda
en yiiksek dogruluk VGG-16 da oldugu gézlemlenmistir(23).

U. Khasanah ve ark. caligmasinda, Genislemis Evrisimli Yapay Sinir Ag1
(DCNN) modeli ve HAM10000 veri setini kullanarak dncelikle gorselleri 224x224
olacak sekilde tekrar boyutlandirmiglardir. Kullanilan mimari 8 katmandan
olusmaktadir. 1 giris katmani, 2 genisletilmis evrisim katmani, 1 ortalama
havuzlama katmani, 3 ReLu katmani ve bir birakma katmani. Egitim parametreleri
olarak evre(epoch) 100, minibacth size 8 , 6grenme oran1 0.1 ve birakma orani 0.5
olarak se¢ilmis. Genigleme faktorii ve katlama metodu degistirilerek egitimler
gerceklestirismis. En iyl sonucu genisleme faktorii 2 secildiginde elde etmisler.
Dogrulik olarak %85,67 gézlemlenmistir. Ayni modeli evrisimli sinir ag1 ve VGG-
19 modellerinde de test etmislerdir. Evrisimli sinir aglari modelinde %83,04 ve

VGG-19 modelinde %65,33 dogruluk elde etmislerdir(24).



A. Milton c¢alismasinda, Uluslar arasi deri goriintiileri isbirligi (International
Skin Imaging Collaboration-ISIC) 2018 meydan okuma veri setini kullanarak
PNASNet-5-Large, InceptionResNetV2, SENet154, InceptionV4 ve Ensemble
modellerini kullanarak derin sinir aglari ile cilt kanseri smiflandirma g¢alismasi
yapmistir. Her bir model i¢in ilk 2 epokda 6grenme oran1 0.0001 ve daha sonraki
epoklarda 6grenme oranini 0.01 olarak ayarlamis. Toplamda 50 evre(epoch) siiren
egitim ¢alismasinda her bir epoktan sonra dogrulama oranlar1 kontrol edilip erken
durdurma i¢in konrol mekanizmalar1 konumlandirmis. Optimizasyon i¢in adam,
simiflandirma i¢in softmax kullanmistir. Hatay1 geriye dogru yayarak agirliklari
giincellemek i¢in capraz entropi kaybi1 yontemini kullanmistir. Tiim adimlardan
sonra sirastyla PNASNet-5-Large %76, InceptionResNetV2 %70, SENet154 %74,
InceptionV4 %067, Ensemble %73 modellerinden dogrulama sonuglarini elde
etmistir. Biiyiik farklilik gosteren dengesiz veri seti nedeniyle diisiik dogruluk
oransonu¢larina ulagsmistir. En iyi dogruluk orant PNASNet-5-Large modelinden
%76 olarak gozlemlenmistir(25).

Ingle Y. ve ark. calismasinda, HAM10000 veri seti ile CNN ve VGG-16
modellerini kullanarak cilt kanseri siniflandirmast ¢aligmasi yapmistir. Bu
calismada kanser goriintiilerinin tamamini ayni piksel degerine getirmek icin biitiik
gorselleri 71x71 piksel olacak sekilde tekrar boyutlandirmislardir. Egitim sonucu
olarak, CNN modelinde %66 ve VGG-16 modelinde %88,83 dogruluk degeri elde
edilmistir(26).

E. Kirgil ve ark. ¢alismasinda, ISIC 2019 veri setinde bulunan 8 farkli simif
ile toplam 25331 dermoskopik goriintiiden yararlanarak Xception, DenseNet ve
EfficientNet derin 6grenme modelleri ile calisma gerceklestirmislerdir. Veri
kiimesinde melanom (MEL) hastaligina ait 4522 gdriintii, melanositik neviis (MN)
hastaligina ait 12875 goriintii, aktinik keratoz (AK) hastaligina ait 867 goriinti,
dermatofibrem (DF) hastaligina ait 239 goriintii, vaskiiler lezyon (VL) hastaligina
ait 253 goriintii, skuamoz hiicreli karsinom (SHK) hastaligina ait 628 goriintii, bazal
hiicreli karsinom (BHK) hastaligina ait 3323 gériintii ve iyi huylu keratoz (IHK)
hastaligina ait 2624 goriintli bulunmaktadir. Egitim goriintiilerini 224x224 olacak
sekilde tekrardan boyutlandirmiglardir. Calisma sonucunda 8 sinifin sirasiyla
Xception modelinde dogruluk %80,4, DenseNet modelinde dogruluk %78,4 ve
EfficientNet modelinde dogruluk %383,5 olarak gdzlemlenmistir(27).



B. Gungor ve ark. ¢alismasinda, ISIC 2018 veri setini kullanarak goriintiileri
farkli 6n islemlere tabi tutup, kullanilan mimari performansina etkisini incelemistir.
ResNet50 mimarisi i¢in iki farkli goriintii 6n isleme yontemi uygulanmistir.
Bunlardan ilki sirasiyla ikili ve ostu esitleme, CLAHE doniisiimii uygulanirken,
ikincisinde morfolojik filtreleme, renk normalizasyonu ve dolgu islemleri
uygulanmistir. Calismada kullanilan iyi huyli 1216 ve koti huylu 1627 gorsel
224x224 piksel olacak sekilde %80 egitim %20 test verisi olmak iizere tekrar
boyutlandirilmistir.  Veri setinde bulunan gorsellerin adetini yiikselmek igin
kirpma, yakinlastirma, ¢evirme ve parlaklik degisikligi gibi yontemler ile veri
setinde bulunan gorsel adetleri iki katina ¢ikarilmistir. Siniflandirmak i¢in softmax,
O6grenme orani i¢in 0.0001, optimizasyon i¢in adam, par¢a boyutu i¢in 32, unutma
icin %50 ve 10 evre(epoch) olacak sekilde ag ayarlanmustir. On isleme
kullanilmadan %80,4 sonucuna, birinci 0n isleme kullanildiktan sonra %82,4 ve
ikinci On isleme kullanildiktan sonra %81,9 dogruluk sonucunu elde
etmislerdir(28).

E. Ergiin ve ark. ¢aligmasinda, HAM10000 veri setini kullanarak veri artirma
yontemi ile AlexNet, DenseNet-121, ResNet-18, ResNet-34, SqueezeNet ve
VGGNet-16 mimarilerinin sonuglarint analiz etmislerdir. Veri setini artirmak igin
goriintiilere yatay ve dikey cevirmeler, maksimum 355 dereceye kadar agc1
degistirme, maksimum 1,5 degerinde yakinlagtirma, maksimum 0,3 degerinde
rastgele kontrast ve parlaklik artirma gibi teknikler uyarlanmistir. Bu tekniklerin bir
diger amacida performansi artirmaktir. Veri artirmadan onceki egitim verisi, koti
huylu 1176 adet ve iyi huylu 4739 adettir. Veri artirma isleminden sonra kotii huylu
11495 ve iyi huylu 14178 adet olmustur. Calismada dogrulama i¢in ise kotii huylh
778, iyi huylu 1981 gorlinti kullanmilmistir. Giris gorntiileri  yeniden
boyutlandirilmis ve 224x224x3 piksel olacak sekilde yeniden boyutlandirilmas.
Aktivasyon fonksiyonu ReLU optimizasyon algoritmasi adam secilmistir. Kiime
boyutu 64 ve 20 evre(epoch) sayist belirlenmistir. 20 evre sonunda veri artirma
yontemi kullanilmadan elde edilen dogruluk sonucu sirasiyla AlexNet %64,38,
DenseNet-121 %77,58, ResNet-18 %77,09, ResNet-34 %85,14, SqueezeNet %56,9
ve VGGNet-16 %81,49’dur. Veri artirma yonteminden sonra sonuglar sirasiyla
AlexNet %83,03, DenseNet-121 %85,93, ResNet-18 %86,61, ResNet-34 %87,51,
SqueezeNet %76,87 ve VGGNet-16 %86,95’dur. En iyisi sonucu ResNet-34
%387,51 doguluk orani ile vermistir(29).



2.3 Cilt Kanseri Nedir?
Melanom olarak da adlandirilam cilt (deri) kanseri; genel olarak cildin

glinese yogun maruz kalmasi sonucu cildin en dis tabakasi olan epidermisteki
anormal hiicrelerin, onarilmamis DNA hasarindan kaynaklanan anormal,
kontrolsiiz ve diizen dis1 biiyiimesidir. Yasanan bu durum sonrasi olusan biiyiime
cilt hiicrelerinin hizla ¢ogalmasina ve kétii huylu tiimorler olusturmasina sebebiyet
verir(30).

Yaygin goriilen kanser ¢esidi olan cilt kanseri, Bazal Hiicreli Kanser (BCC),
Skuamoz Hiicreli Kanser (SCC) ve Melanom olmak iizere ii¢ farkl: tiire sahiptir.
Yaygin belirtisi cilt lizerinde gozle goriiliir ben degisimleri, yaralar, kanamalar ve
derideki soyulmalar olan cilt kanseri, ciltteki stipheli degisimlerin kontrol edilmesi
sonrasi cilt kanserinin en erken asamalarinda tespit edilmesine yardimeci olabilir.
Cilt kanserinin erken teshisi, basarili cilt kanseri tedavisi i¢in size oldukca fayda

saglar(30).

Skuamoéz Hiicreli ~ Bazal Hiicreli Melanom
Kanser Kanser

Epidermis -

Dermis —

Hypodermis —[

Sekil 2.1. Deri tlizerinde bulunan kanser tiirleri(18)

Bazal Hiicreli Kanser: Cildin en {ist katmaninda bulunan bazal hiicrelerde
goriilen kanser tiirtidiir. Cilt kanserleri arasinda en yaygin olan tiirdiir. Cogunlukla
cildin giines etkisine maruz kalan bolgelerinde olusur. Bu kanser tiirii i¢in risk
grubunda bulunanlar, acik ten rengine sahip olanlardir. Hastalik ilerleyen yaslarda,
cilt {lizerindeki yaralar, kabarikliklar ve kirmiz1 lekeler seklinde kendini

gosterebilir(31).


https://www.memorial.com.tr/hastaliklar/kanser-nedir-kanser-belirtileri-ve-tedavi-yontemleri

Skuamoz Hiicreli Kanser: Skuamoz hiicreli kanser, bazal hiicreli kansere
benzer Ozellikler gosterir. Farklart Skuamoz hiicreli kanserin cildin orta ve dis
katmanlarin1 olusturan skuamoéz hiicrelerinde gelismesidir. Cogunlukla UV
1sinlarina maruz kalan yiiz, sa¢ derisi, boyun ve ellerde goriiliir. Ancak giinese
maruz kalmayan viicut bolgelerinde de ortaya ¢ikabilir. Belirtileri ve risk grubu
bazal hiicreli kansere benzerdir. Skuamdz hiicreli kanserin yayilma ihtimali
oldugundan erken tan1 ve tedavisi énemlidir(31).

Melanom: Melanom cilt kanserlerinin en tehlikelisi ve en nadir goriilen
tiriidiir. Cilde rengini veren melanosit hiicrelerinin kontrolsiizce ¢ogalmasi sonucu
goriiliir.  Genetik  yatkinlik, UV 1sinlarina  maruz kalmak hastalifin
nedenlerindendir. Tedavi edilmediginde tiim viicuda yayilim gosterebilir. Viicudun
herhangi bir yerinde siyah, kahverengi, mavi, mor lekeler seklinde goriilebilir(31).

2.4 Goriintii isleme Nedir?
Gorlntlii isleme en temel anlami ile dijital bir goriintiiniin bilgisayar

algoritmalar1 ve matematiksel islemler ile goriintiiniin i¢indeki bilgiyi ¢ikartarak
onu daha anlamli bir hale getirmektir. Bu islem sirasinda piksel renkleri, parlaklik,
gorilintli boyutu, goriintii sekli gibi bir ¢ok bilgi elde edilebilecek degiskenler
sayesinde matematiksel iglemlere tabi tutularak elde edilen veriler analiz edilir.
Elde edilen bu veriler sayesinde goriintii isleme metotlar1 ile nesne tanimlama,
goriintiiden 6zellik tanima gibi bir ¢ok ¢alisma yapilmaktadir.

Yaygin olarak goriintii isleme yontemleri ile nesne algilama, nesne takibi,
yiiz algilama, goriintii iyilestirme, goriintii boliitleme gibi bir ¢ok farkl tiirde islem
yapabilir. GOriintli islemenin en yaygin kullanildig1 alanlar tip, otomativ, askeri,
robotik, giivenlik, endiistri, trafik, eglence ve daha bir ¢ok alan 6rnek olarak
gosterilebilir.

2.5 Yapay Zeka
Yapay zeka tipki insanlarin deneyimler ile Ogrendigi gibi gelistirilen

yazilimsal programlarin da egitilerek insans1 yeteneklere sahip olma teknolojisidir.
Tipki insanlarin bir konuda 6grenmesi yada uzmanlasmasi i¢in ¢ok fazla bilgiye
ithtiya¢ duydugu gibi, yapay zeka teknolojisininde ¢ok fazla bilgiye ihtiyact vardir.
Yapay zeka, genellikle karmagik algoritmalar ve biiylik miktarda veri kullanilarak
gelistirilen bir dizi teknik ve yontemi icerir. Bu teknikler arasinda makine 6grenimi,
derin 6grenme, dogal dil isleme ve genetik algoritmalar gibi birgok yaklagim

bulunur.



Yapay zeka glinlimiizde ¢ok fazla alanda kullanilmaktadir. Bunlara baglica
askeri, saglik, endiistri, otomasyon, giivenlik, finans ve daha bir ¢ok alanda

kullamilmaktadir.

Yapay Zeka

£ Ogrenmesi

| ( _Derin )
L\ Ogrenme | 4

Sekil 2.2. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenmenin bir biri ile olan
iligkisi

2.5.1 Makine Ogrenmesi
Makine 6grenimi yapay zekanin bir alt dalidir. Makine 6grenmesinde once

bilginin bulundugu veriler verilir ve 6grenme islemi yapilir. Bu 6grenme islemi
tamamlandiktan sonra makine 6grenmesi algoritmasi verilerden bilgileri ¢ikarir ve
ogrenme islemini tamamlar. Makine Ogrenmesi 1ii¢ temel kategoride
siiflandirilabilir.

Denetimli Ogrenme: Denetimli §grenmede, bir model, girdi verileri ve bu
verilere karsilik gelen ¢iktilar1 iceren etiketli bir veri kiimesi kullanilarak egitilir.
Model, girdi verilerinden ¢iktilari1 tahmin etmek i¢in bu veri setindeki algoritmay1
ogrenir. Ornek olarak smiflandirma ve regresyon problemleri verilebilir.

Denetimsiz (")grenme: Denetimsiz 6grenmede, bir model, etiketlenmemis
veri kiimesi lizerindeki algoritmay1 veya yapilart bulmak i¢in egitilir. Bu tiir
ogrenme, veri setinde gizli kaliplar1 veya kiimeleri bulmak igin kullanilir. Ornek
olarak kiimeleme ve boyut indirgeme verilebilir.

Pekistirmeli Ogrenme: Pekistirmeli 6grenmede, bir model, cevresel bir

ortamla etkilesime girer ve belirli bir hedefi basarmak icin en uygun eylemleri
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Ogrenir. Model, 6diil ve ceza degerlerini alarak eylemlerinin sonuglarini
degerlendirir ve bu geri bildirimlere dayanarak en iyi eylemleri 6grenir.

2.5.2 Derin Ogrenme
Derin 6grenme, yapay sinir aglari adi verilen ¢ok katmanli yapay aglar

kullanarak karmasik veri yapilarini analiz etmek ve 6grenmek i¢in kullanilan bir
makine 0grenimi teknigidir. Kullanilan bu yapay sinir aglarinin ¢ok katmanl ve
karmagik yapist sayesinde, daha onceki yontemlere gore daha yiiksek seviyede
Ozelliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasina olanak tanir. Bu 6zellikler, veri i¢indeki
karmasiklig1 temsil etmek ic¢in kullanilir.

Derin 6grenmenin daha saglikli sonuglar vermesi i¢in biiyiik verilere ihtiyag
duyarlar. Biiyilik verilerin egitimleri ve hesaplama siiresi daha yogun olabilir. Bu
sebeple derin 6grenme calismalarinda yiiksek performansl bilgisayarlar veya 6zel

donanimlar kullanilir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1 Yapay Sinir Aglari
Yapay sinir aglari(YSA) tipki insan beyninde oldugu gibi 6grenme yolu ile

yeni bilgiler liretebilme, yeni bilgiler olusturabilme ve kesfedebilme yeteneklerini
yardim olmadan otomatik bir sekilde gerceklestirebilen bilgisayar sistemir.

Yapay sinir aglari, genellikle bir giris katmani, bir veya daha fazla gizli
katman ve bir ¢ikis katmanindan olusur. Her katman, sinir ad1 verilen birimlerden
olusur. Bu sinirler, giris verilerini alir, gizli katmanda hesaplamalar yapar ve
sonunda bir ¢ikt1 tretir. Her sinir, gelen sinyalleri agirliklandirir, bunlar bir

aktivasyon fonksiyonuna sokar ve ardindan bir sonraki katmana aktarir.
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N\ //// \‘ \\.
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o g \? K \/1\/ - // ACTEE \\ ~N ST
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s v - N N A =
=5
/

\
— NN ’
e B \\ ‘//\.\//-'
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~ /
/
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Giris Katmam Gizli Katman Cikis Katmam

Sekil 3.1. Temel yapay sinir ag1 modeli

3.2 Evrisimsel Sinir Aglar:
Evrisimli sinir aglar1 girdi olarak goriintiileri alan ve goriintii isleme

caligmalarinda kullanilan bir derin 6grenme algoritmasidir. ESA, en az bir adet
evrisim katmanindan olusmaktadir. Bu evrisim katmaninda filtreler ile birlikte
girdilerden 6zellikler ¢ikarilmaktadir. Basit bir ESA modeli giris katmani, evrisim

katmani, diizlestirme katmani ve ¢ikti katmanindan olusmaktadir.
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Tam Baglanh
Kamtani

Girig Goriintiisii Evrisim Katmam Havuzlama ~ Evrisim Katmam ~ Havuzlama (Cikis Tahmini

Actinic Keratoses (akiec)

Basal Cell Carcinoma (bee)

Benign Keratosis-like Lesions (bkl)

Dermatofibroma (df)

Melanoma (tnel)

Melanocytic Nevi ()
Vascular Lesions (vasc)

Filtre

Sekil 3.2. Evrisimsel sinir ag1 genel yapisi1(32)

3.2.1 Giris Katmam
Giris katman1 ESA’nin ilk katmanidir. Bu katman genel olarak ¢alismalarda

tek boyutlu yada tli¢ boyutlu olacak sekilde diizenlenir. Tek boyutlu giris katmani
genislik ve yiikseklikten olusmaktadir. Ornegin giris goriintiisiinii 224x224
(genislik x yiikseklik) piksel degerine sahip olacak sekilde ¢aligsma yapilabilir.

Uc boyutlu giris katmani genislik, yiikseklik ve kanal sayisindan
olusmaktadir. Ug¢ boyutlu giris goriintiisiine drnek olarak 224x224x3 (genislik x
yiikseklik x kanal sayis1) piksel degerlerine sahiptir.
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5x5x3 RGB Ug
5x5 Tek Kanal Kanal

Sekil 3.3. Tek kanal ve ii¢ kanal girig goriintlisii 6rnegi
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3.2.2 Evrisim katmani

Evrisim katmani Temel olarak girdi goriintiisiiniin diisilk veya yiiksek

seviyeli filtreler ile 6zelliklerin ¢ikarildigi katmandir. Bu filtreler tek boyutlu veya

¢ok boyutlu olabilir. Evrisim isleminde filtre belirlenen adim araligina gore

giirlintiin sol {ist kdsesinden baglayarak adim adim ilerler. Bu ilerleme asamasinda

filtre ile filtrenin igerisinde bulunan goriintii degerleri ¢arpilip sonuglar toplama

islemi yapilarak toplanir. Toplama islemlerinden elde edilen sonuglar 6zellik

matrisini olusturur.

Genellikle egitim sonucun daha saglikli ¢calismasi i¢in birden fazla 6zellik

¢ikarilir. Bu sebeple evrisim katmaninda birden fazla filtreleme islemi yapilir.

?? 113973
616 3§J4(1/5]|9
911 8)J6[9/4|6
5(7(|9|7|3|2|8
116|8[7(3|5]|5
2/4|4|8|6|9 |7
4|5/9|2 (2|54

(7x7) Evrisim
Katmani

?? B|(5|7)7|6
715 /3|4 |1]2]3
611 8|5|9]3]|3
418 6|7 |1]2]|5
1/6/8|7[3]5]6
9/4|3|8|4|9]2
115/9(2(5[|5]|1
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0|1|0 -

1(0(1
(3x3) Filtre
1(0(1]0 |1
o|1/0|1/|0
1(0(1]0|1
0o|1/(0|1/|0
1(0(1]0 |1

(7x7) Evrisim

Katmani

(5x5) Filtre

29 |21 (31|21 | 32
24 (32| 22|27 | 25
33 (29| 35| 25| 25
26 (34| 29|29 | 29
26 (24 | 30 | 25 | 23
(5x5) Yeni Evrisim
Katmani
77 | 58 | 73
—_— 57 |77 | 48
77 |53 |79

(3x3) Yeni Evrisim
Katmani

Sekil 3.4. Tek kanalli bir goriintiide evrisim iglemi

Filtreler (Kernels): Filtreler, kiiciik boyutlu matrislerdir (6rnegin, 3x3 veya

5x5). Bu filtreler,

girls gOriintiisii  lizerinde

kaydirilarak evrisim

islemi

gerceklestirilir. Her bir filtre, belirli 6zellikleri (kenarlar, koseler vb.) tanimlamak

lizere egitilir.
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Ozellik Haritalar1 (Feature Maps): Evrisim islemi sonucunda, her bir
filtre ig¢in bir Ozellik haritast olusturulur. Bu haritalar, goriintiideki belirli
Ozelliklerin yerini ve yogunlugunu gosterir.

Ozellik haritasinin matrisi denklem 3.1 ve 3.2 de bulunan formiiller ile

hesaplanabilir.

Goriintisii Genisligi—Filtre Genisligi+(2xDolgu) +
Adim

Ozellik matrisi genisligi= 1 3.1

Gorintusi Yiksekligi—Filtre Yiiksekligi+(2xDolgu) +
Adim

Ozellik matrisi yiiksekligi= I 3.2)

Adim (Stride): Bu deger giris goriintiisiiniin tizerinde kag piksel boyunca
hereket edecegini belirler. Adim araligi 1 secilirse birer birer, 2 secilirse ikiser ikiser
kaydirma islemi gerceklesir. Eger adim aralig1 yiiksek secilirse 6zellik matrisi
boyutu daha kiigiik olur. Adim aralagini ¢ok biiyiik segmek 6zellik matrisinin
boyutunu kiiciiltiir fakat daha az 6zellik ¢ikarma islemi yapilacagi i¢in ¢ok biiyiik
adim aralig1 segmemek de dikkat edilmesi gereken bir noktadir.

Dolgu (Padding): Goriintiiye filtre uygulandiktan sonra 6zellik matrisinin
boyutunun girig goriintlisii boyutuna goére daha kiigiik olusmaktadir. Bu nedenle
eger boyutu korumak istersek dolgu islemi yapilir. Dolgu islemi i¢in giris
goriintiisiiniin etrafina 6zellik haritasinin boyutunu koruyacak sekilde 0 ekleme
islemi ile yapilir. Bu eklemeden sonra filtre islemi tamamlaninca 6zellik haritasinin
boyutu ile girig goriintiisiiniin boyutu ayni kalir.

3.2.3 Havuzlama Katmam
Havuzlama katmaninin amaci agda kullanilacak girdinin boyutunu azaltma,

hesaplama maliyetini azaltma ve 6zellik haritasindan belirli 6zelliklerin 6n plana
¢ikmasini saglamaktir. Bu sayede agin performansi artmaktadir. Daha az parameter
ile calisildigr i¢in asir1 6grenmenin Oniine gegilir. Bu sayede 6zellik haritasinda
bulunan 6nemli bilgiler korunur. Havuzlama katmani ile birlikte boyut azaltma
islemide yapilabilir.

En ¢ok kullanilan havuzlama tiirlerine 6rnek olarak maksimum havuzlama,

ortalama havuzlama ve kii¢iik kareler havuzlama verilebilir.
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Maksimum Havuzlama (Max Pooling): Genellikle filtre 2x2 veya 3x3
olarak secilir. Bu filtreler giris matrisi iizerinde adim aralig1 kadar kaydirilarak
maksimum degeri alir. Burada da adim aralig1 degiskenlik gosterebilir. 1 veya 2

gibi se¢imler yapilabilir.

15 253\200 195

16 | 198 | 190 | 210 | 253>198>16>15 |253 | 210

—)
12 | 176 | 225 | 201 218 | 235

19 | 218 | 235 | 213

Sekil 3.5. 4x4 boyutundaki matrise adim aralig1 2 olan 2x2 boyutunda uygulanan
filtre ile maksimum havuzlama sonucu

Ortalama Havuzlama (Average Pooling): Maksimum havuzlamada
oldugu gibi filtre ve adim aralig1 ayarlanabilir. Filtre adim araligi kadar kaydirilarak
matris iizerindeki secili boliimde bulunan degerler toplanir. Toplam sonucu,
kullanilan filtrenin genislik ve ylikseklik degerlerinin ¢carpimindan ¢ikan sonuca

boliiniir. Bu sonug ortalama havuzlama degerini verir.

15 (253|200 | 155 | 15+ 253 +16 + 198

210 4 120,5 | 188,7

—
201 106,3 | 218,5

213

Sekil 3.6. 4x4 boyutundaki matrise adim aralig1 2 olan 2x2 boyutunda uygulanan
filtre ile ortalama havuzlama sonucu

Kiiciik Kareler Havuzlama (L2-norm Pooling): Bu yontemde de filtre ve
adim aralig1 ayarlanabilir. Kiiciik kareler havuzlama yonteminde, filtre matris

tizerinde adim aralig1 kadar kaydirilir ve se¢ili boliimde bulunan degerlerin kareleri
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alinir. Karelerin toplam sonucu filtre matrisinin genislik ve yiikseklik degerinin
carpiminin sonucuna boliiniir ve ortalamasi alinir. Daha sonra karekok alinarak

sonu¢ bulunur.

15 | 253] 200 | 155 | |15%+ 253° + 167 + 1967

16 | 198|190 [ 210 |\ 4 161 |189,9
—

12 | 176 | 225 | 201 140,5 | 218,9

19 1218 | 235 | 213

Sekil 3.7. 4x4 boyutundaki matrise adim aralig1 2 olan 2x2 boyutunda uygulanan
filtre ile kiigiik kareler havuzlama sonucu

3.2.4 Diizlestirme Katmani
Evrisim katmanlar1 ve havuzlama katmanlari, goriintiideki Onemli

ozellikleri ¢ikarir. Tam baglant1 katmani bu katmanlardan gelen ¢ok boyutlu ¢iktiy1
alir (2D, 3D vb.) ve tek boyutlu vektdre doniistiirlir. Bu vektdr daha sonra tam
baglant1 katmaninda kullanilir hale gelir.

Son katmandan gelen 6zellik haritasin1 Sekil 3.8’de bulunan matrisi 6rnek
alirsak 5x5 boyutundaki matrisin 20 adet 6zellik haritas1 ¢ikmaktadir. Buradaki
sonucun hesaplanmas1 i¢in matrisin genislik, yiikseklik ve boyut degerlerinin

carpilmasi sonucu 6zellik haritasi adeti ¢ikarilir.

13
5
13| 5 1 2 | 32
12 (22| 7 |15
29 (6 [ 1119 | =
8 |29 | 9 | 20
26 | 5 |30 | 3 | 23 30
3
23

Sekil 3.8. 5x5 boyutundaki matrisin diizlestirme katmanindan sonra 20x1
boyutundaki vektor ¢iktisi
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3.2.5 Tam Baglanti Katmam
Bircok yapay sinir ag1 modelinde, son katman olarak kullanilarak nihai

ciktilar tiretilir. Tam baglant1 katmanindan sonra baska katman yoktur. Her noron,
bir onceki katmandaki tiim noronlara baglidir. Katmanlar arast maksimum bilgi
akigint saglar. Her baglantinin bir agirligi vardir ve bu agirliklar model egitimi
sirasinda optimize edilir. Genellikle dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari
kullanilir (ReLU, Sigmoid, Tanh vb.), bu da agin daha karmasik ve dogrusal
olmayan iligkileri 6grenmesini saglar. Girdi ve ¢ikti arasinda bir veya daha fazla
gizli katman olarak yer alabilir, 6grenme kapasitesini artirir. Cikis néron sayisi

siiflandirma sayis1 kadardir.

Sekil 3.9. Tam baglant1 katmani genel yapisi1(33)

3.2.6 Birakma Katmani
ESA’larda en biiyiik problemlerden biriside ezberleme ve asir1 uydurmadir.

Bu ezberleme veya asirt uydurma tiim ag1 ve sonucu dogrudan etkilemektedir.
Ezberleme veya asir1 uydurmanin en temel sebeplerinden birisi dengesiz veri
setidir. Bu sebeple ¢aligilan veri setinde dengeli egitim verilerinin bulunmasi ¢ok
onemlidir. Bu problemi anlamanin en basit yolu modelin egitim sirasinda
dogrulama basar1 orani yiikselmiyor ve dogrulama hata oranmi ylkseliyorsa
ezberleme veya agir1 uydurma durumu oldugu anlasilabilir.

Derin 0grenme calismalarinda siklikla kullanilan bir katmandir. Bu

katmanda egitilen néronlar rasgele olacak sekilde devre dis1 birakilmaktadir.
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Sekil 3.10. Normal ESA modeli ve seyreltme isleminden sonra olusan ESA
modeli(34)

3.2.7 Veri Arttirma
Derin 6grenme caligmalarinda en Onemli etmenlerden biriside egitim

verisinde bulunan saymin dengesidir. Eger veri seti igerisinde siniflandirma
yapilacak veriler dengesiz adetlere sahipse siniflandirma dogrulugu saglikli
sonuclar vermez. Dengesiz veri setinde ezberle problemleride meydana gelir. Bu
problemlerin oniline gegmek icin veri arttirma yontemi siklikla kullanilir. Veri
arttirma yontemi uygulandiktan sonra modelde egitim verisinin asir1 uyum
saglamasi engellenir. Daha fazla egitim verisi ile ¢alisilmig olur ve daha iyi bir
model egitimi saglanir.

Yaygin olarak kullanilan veri arttirma tekniklerine 6rnek olarak goriintiileri
belirli acilar ile dondiirme, goriintiileri yatay ve dikey olarak c¢evirme,
yakinlastirma, patlaklik degisikligi, goriiltii ekleme ve kesme gibi yontemler
uygulanir.

3.2.8 Aktivasyon Fonksiyonlari
ESA’larin i¢indeki aktivasyon fonksiyonlari, agin her katmanindaki

noronlarin giriglerine goére ne kadar aktif olacagin1 belirleyen matematiksel
islemlerdir. Bu fonksiyonlar, dogrusal olmayan 6zellikleri modele ekleyerek agin
karmasik veri iligkilerini 6grenebilmesini saglar. Eger aktivasyon fonksiyonsuz bir
yapay sinir ag1 yapilirsa, bu ag basit bir dogrusal regresyona benzeyecektir.
YSA’larda ¢esitli aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Veriye ve problemlere
gore kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 degiskenlik gostermektedir. Tiim veriler
dogrusal veri tiirii olamayacagindan sistemimizin de dogrusal olmayan problemleri

de 6grenmesi gerekmektedir.
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Tablo 3.1. Aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel gosterimi

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Gosterim
ReLU 0, x<0
: FO=te >0
Sigmoid _
fe) = 1+e™*
Hiperbolik Tanjant Flo) = eX¥ —e™
CeXte X
Basamak Flx) = {(1J, i ; 8
Dogrusal(Lineer) f(x)=x
Softmax e*
f(x) - }1=1 ex
S1zint1 ReLU _ (0.01.x, x<0
ELU _ (a(e*—1), x<0
fla.x) = { x, x>0

3.2.8.1 ReLU Fonksiyonu
ReLU giiniimiiz ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonudur.

Dogrusal bir fonksiyon degildir. Deger sifirdan kiigiikse veya sifirsa ¢iksitt 0,
sifirdan biiyiikse kendisi olacak sekilde cikti verir. Sifirdan kiigiik degerler ile

calismadigi i¢in aktivasyon islemi basit ve hizlidir.

RelLU Aktivasyon Fonksiyonu
10

= RelU(x)

RelU(x)

T T T T T T T T
-10.0 -1.5 -5.0 —-2.5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
X

Sekil 3.11. ReLU aktivasyon fonksiyonu grafik gdsterimi
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3.2.8.2 Sigmoid Fonksiyonu
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu her zaman ¢ikt1 olarak 0 le 1 arasinda deger
tiretir. En yaygin kullanim alani ikili siniflandirma ¢alismalaridir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu
3

m Sigmoid(x)

Sigmoid{x)
—

Sekil 3.12. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu grafik gdsterimi

3.2.8.3 Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu
Sigmoid fonksiyonuna ¢ok benzer yapiya sahiptir fakat hiperbolik tanjant

aktivasyon fonksiyonu -1 ile +1 aralifinda ¢ikti tiretir. Sigmoid fonksiyonuna gore
avantaj1 ise tiirevinin daha dik olmasi yani daha ¢ok deger alabilmesidir. Buda daha

hizli 6grenme ve siniflama iglemi ile daha verimli olacagi anlamina gelmektedir.

Tanh Aktivasyon Fonksiyonu
3

mmmm tanh(x)

tanh(x)

-4 -2 0 2 4

Sekil 3.13. Tanh aktivasyon fonksiyonu grafik gosterimi
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3.2.8.4 Basamak Fonksiyonu
Basamak aktivasyon fonksiyonu, girig degerinin belirli bir esik degerini asip

asmamasina bagli olarak iki farkli ¢ikt1 verir. Sifirdan kiigiik degerlerde 0, sifir veya
daha biiylik degerlerde ise 1 sonucunu vermektedir. Gizli katmanlarda ¢ok tercih
edilmeyen basamak aktivasyon fonksiyonu g¢ogunlukla ¢ikis katmaninda ikili

smiflayici olarak kullanilir.

3.2.8.5 Dogrusal (Lineer) Fonksiyonu
Dogrusal bir yapiya sahip oldugu i¢in giris degeri ile ¢ikis degeri aynmidir.

Tirevlenebilir fonksiyon olmadigi i¢in ve dogrusal oldugu i¢in, 6grenme isleminde
geriye  besleme yapildiginda sabit bir sayr olacagindan Ggrenme

gerceklesmeyecektir. Bu da ¢aligmalarda tercih edilen bir yontem degildir.

3.2.8.6 Softmax Fonksiyonu
Softmax aktivasyon fonksiyonu, genellikle ¢ok smnifli smiflandirma

problemlerinde kullanilir ve bir dizi girdi degerini, toplamlar1 1 olan olasiliklara
doniistiirtir. Cok smifli siniflandirma problemlerinde, her sinif igin ayr1 bir olasilik
degeri hesaplar. Bu, smiflar arasinda daha dogru ve karsilastirmali bir
degerlendirme yapmay1 saglar. Sigmoid aktivasyon fonksiyonuna ¢ok benzer bir
yapiya sahiptir. Cikis degeri olarak 0O ile 1 arasinda deger almasina ragmen

smiflandirma ¢alismalarinda siklikla kullanilmaktadir.

Softmax Aktivasyon Fonksiyonu

mmm Softmax(x)
1.0

0.8

Softmax(x)
o
[+3]

I
S

0.2 1

0.0

T T T T T T T T
-10.0 =7.5 -5.0 =2:5 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 3.14. Softmax aktivasyon fonksiyonu grafik gosterimi
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3.2.8.7 Sizint1 (Leaky) ReLU Fonksiyonu
ReLU aktivasyon fonksiyonunda bulunan negatif degerlerin yok olasi

sorununa kars1 ¢oziim olmak icin gelistirilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonuna
cok benzemektedir. Pozitif ve 0 degerleri i¢in degerini korurken negatif degerler
icin 0.01 ile carparak kismen negatif degerleri korumaya calisir. Bu sayede
ReLU’dan farkli olarak ReLU’nun tiirevlenemez oldugu noktalar: tiirevlenebilir

hale getirebilmektedir.

3.2.8.8 ELU Fonksiyonu
ELU aktivasyon fonksiyonu ReLU fonksiyonunun ¢ézemedigi problemleri

¢ozmek ve dezavantajlarint ortadan kaldirmak igin olusturulan modern bir
aktivasyon fonksiyonudur. ELU aktivasyon fonksiyonu, pozitif girisler i¢in lineer,
negatif girigler icin ise {iistel bir fonksiyon kullanir. ELU fonksiyonu ve tiirevi
siireklidir, bu da geri yayilim algoritmasi sirasinda daha diizgiin ve stabil

giincellemeler saglar.

Basamak Fonksiyonu Dogrusal Fonksiyon
10— T 1 1 10.0 T
7.5 T
0.8
5.0
2.5
0.6
0.0
041
25+
-5.0 1
0.2 1
-7.5 1
0.0 -10.0
T T T T T r T T T T T r T T T r
-10.0 -7.5 =50 -25 0.0 25 5.0 7.5 10.0 -10.0 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0
Sizinti ReLU Fonksiyonu ELU Fonksiyonu
104 | | | 104
8 8
6
6
2
4
24
54
0
0
T T T T T T T T T T T T T T T T
-100 -7.5 =50 -25 0.0 25 5.0 7.5 10.0 -10.0 -75 -50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5 10.0

Sekil 3.15. Sekil (1,1) Basamak, Sekil (1,2) Dogrusal, Sekil (2,1) Sizint1 ReLU,
Sekil (2,2) ELU aktivasyon fonksiyonlarinin grafik gésterimi
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3.2.9 Optimizasyon Algoritmalari
Optimizasyon algoritmalari derin 6grenme modellerinin egitim siirecindeki

en 6nemli boliimlerinden birisidir. Modelin performansini arttirma, egitim siiresini
azaltma ve dogru tahminler yapmak ic¢in optimizasyon algoritmalar1 siklikla
kullanilir. Optimizasyon algoritmalarinin temel amaci, modelin tahmin ettigi
ciktilar ile gercek degerler arasindaki farki (kayip fonksiyonu) minimize etmektir.
Bu, modelin dogru tahminler yapma yetenegini artirir. Modelin her katmanindaki
agirliklart ve bias'lart  gilincelleyerek 6grenme siirecini  gergeklestirir. Bu
giincellemeler, modelin egitim verisi iizerinde daha iyi performans gostermesini
saglar. Farkli optimizasyon algoritmalari ile modelin O6grenme siirecini
hizlandirmak ve daha verimli hale getirmek igin ¢esitli teknikler kullanir.
Optimizasyon algoritmalari, modelin genel performansini ve genelleme yetenegini
artir. Bu, modelin yeni, goriilmemis veriler ilizerinde de iyi performans
gostermesini saglar. Daha karmasik ve yiiksek boyutlu problem uzaylarinda,

optimizasyon algoritmalar1 etkin ¢oziimler bulmaya yardimeci olur.

Gradyan Azalma
Gradyan azalma modelinde rastgele se¢ilmis olan parametre degerleri ile

global minimuma ulagilmak hedeflenir. Biiyiik 6grenme orani secilirse ¢oziimden
uzaklagma olabilirken, kii¢iilk 6granme orani segilirse yine ayni durum yasanabilir.
Dogru bir 6grenme orani bulmak ¢ok énemlidir. Hesaplama agisindan verimli ve
minimum noktaya kararli bir yakinsama yapar. Dezavantaj olarak da biitiin veri

setini kullandig1 i¢inse biraz yavastir(35).

Stochastic Gradyan Azalma
Gradyan azalmaya ¢ok benzer yapiya sahiptir fakat gradian azalma gibi tiim

veri setini kullanmaz. Sadece segilen veri {lizerinde islem yaptig1 i¢in model
parametreleri her evre(epoch)’da kii¢lik kiiciik gilincellenir. Bu sayede global
minimuma daha kararl ilerler. Bu kararlh ilerleyis gradyan azalmaya gore daha
giirtiltiilii bir grafik ¢izmesine sebep olur. Tiim verileri kullanmadi i¢in biiyiik veri

setlerinde minimuma daha hizli ulagsmaktadir.

MiniBatch Gradyan Azalma
MiniBatch gradyan azalmada 1 ile veri setinin uzunlugu arasinda deger

alarak hesaplama yapilir. SGD’de bir veri tizerinde ¢alisiliyordu. Bunda tiim veri

tizerinde caligilmaktadir.
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— Batch Gradyan Azalma
—— MiniBatch Gradyan Azalma

—— Stochastic Gradyan Azalma

Sekil 3.16. Gradyan azalma algoritmalarinin sekil {izerinde gosterimi (35)

RMSprop Optimizasyon Algoritmasi
Gradyanlarin biiytlikliigline gére 6grenme orani ayarlanabilir, bu da daha

kararl1 bir optimizasyon siireci saglar. Ayrica dikey salinimlart minimze ederek

yatay boyutta daha hizli hareket ederek minimuma daha hizli ulagir.

Adam Optimizasyon Algoritmasi
Adam optimizasyon algoritmasi momentum ve RMSprop optimizasyon

algoritmalarinin avantajlarinin birlestirir. Adam, her parametre icin adaptif
O0grenme oranlar1 kullanarak ilk ortalama ve ikinci olarak varyans tahminleri
sayesinde daha dengeli bir giincelleme yapmaktadir.

3.2.10 Ogrenme Oram
Ogrenme oran1 derin sinir aglarinda en ¢ok kullanilan hiperparametrelerden

birisidir. Bu parametre, modelin her adimda agirliklarini ne kadar giincelleyecegini
belirler. Yiiksek bir 6grenme orani, biiylik adimlar atarak agirliklar: hizli bir sekilde
giinceller. Diislik bir 6§renme orani ise kii¢iik adimlarla daha yavas ve ince ayar
yaparak giincellemeler yapar. Ogrenme orani ¢ok yiiksek segilirse agirliklar cok
hizli giincellenir ve model minimum noktaya kagarsa 6grenme siireci kararsiz hale
gelebilir. Eger O0grenme orani1 cok diisiik segilirse Ogrenme siireci yavas
ilerleyecektir ve model minimuma ulagsmasida yavas olacagi i¢in egitim siiresi
gereksiz yere uzayacaktir. Dogru 6grenme oranini bulmak i¢in bazen birden fazla
kez model egitilip en ideal degere ulasincaya kadar egitimlere devam edilmesi

gerekmektedir. Adam, RMSprop gibi optimizasyon algoritmalari, 6grenme oranini
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otomatik olarak ayarlar ve adaptif 6grenme oranlar1 kullandiklar1 i¢in ¢ok tercih
edilmektedir.

3.2.11 Kayip fonksiyonlari
Derin 6grenme ve makine 6grenmesi ¢alismalarinda modelin performansini

degerlendirmek i¢in kullanilir. Kayip fonksiyonu, modelin tahminleri ile ger¢ek
degerler arasindaki farki 6lger ve bu farkin minimize edilmesi amaglanir. Kayip
fonksiyonlart, modelin O6grenme siirecini  yonlendiren ve agirliklarin
gilincellenmesini saglayan temel bilesenlerdir. En yaygin kullanilan kayip
fonksiyonlarina 6rnek olarak Categorical Cross-Entropy ve Binary Cross-Entropy
verilebilir.

3.2.12 Kod Derleme Ve Calisma Ortami
Python: 1991 yilinda ilk siiriimii gelistirilen python standart kiitiiphanesi ve

dinamik yapist nedeniyle giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan dillerden birisidir.
Ozgiir ve acik kaynak kod mantigina dayanan Python’in standart kiitiiphanesi,
gelistirme araglar1 ve diger birgok kiitliphane, lisansa gerek duyulmaksizin agik
kaynak kod olarak {icretsiz sekilde indirilebilmektedir(36).

TensorFlow: Degisik seviyelerde yapay zeka sistemi olusturma imkani
sunan yazilim kiitliphanesidir. A¢ik kaynakli sistem, derin 6grenme teknolojisiyle
kolaylik sagliyor. Masatistii ve mobil platformlarda kullanilabiliyor. Komut isleme,
veri toplama, bilgi degerlendirme donanimiyla 6ne ¢ikiyor. Sistemin derin sinir
aglar gelismistir(37).

Tensorboard ve Keras: TensorBoard, TensorFlow kiitiiphanesi ile birlikte
kullanilan bir gorsellestirme aracidir. Makine 6grenimi modellerinin performansini
izlemek, hata ayiklamak ve optimize etmek i¢in kullanilir. Keras ise, agik kaynakli
bir yapay sinir ag1 kiitliphanesidir ve 6zellikle yapay sinir ag1 konusunda deneyimi
olmayan gelistiriciler icin ideal bir se¢imdir. Keras, TensorBoard ile birlikte
kullanilabilir ve model egitimi sirasinda TensorBoard’a veri gonderebilir. Bu
sayede, modelin egitim performansi izlenebilir, model yapilar1 gorsellestirilebilir
ve hata ayiklama yapilabilir. TensorBoard ve Keras kiitliphaneleri birlikte

kullan1ldiginda, yapay sinir ag1 projeleri daha verimli bir sekilde gelistirilebilir(38).
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3.3 Kaullanilan Derin Ogrenme Modelleri

3.3.1 Normalizasyon ve birakma katmani olmayan temsil modeli
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Sekil 3.17. Normalizasyon ve birakma katmani olmayan temsil Ogrenme
algoritmasi akis diyagrami

Normalizasyon ve birakma katmani eklenmeyen temsil 6grenme
algoritmasinda Oncelikle tiim giris goriintiileri tekrar 32x32x3 olacak sekilde
yeniden boyutlandirilmaktadir (Resize). Daha sonra sirasiyla 1 evrisim katmani, 2
evrisim katmani ve 3 evrisim katmanina sahip modeller ile egitim ve test iglemi
gerceklestirilmektedir. Evrisim katmaninda (Conv2D) 3x3 filtre ve sirasiyla
[16,32,64,128,256] ozellik haritas1 (Layer size) ile evrisim islemi gergeklestirilir.
Evrisim isleminden sonra aktivasyon (Activation) fonksiyonu ‘ReL U’ kullanilarak
aktivasyon islemi gergeklestirilir. Havuzlama katmaninda 2x2 filtre kullanilarak
(MaxPooling) islemi gerceklestirilir. 2 ve 3 evrisim katmanina sahip modellerde
bu islemler sirasiyla 2 ve 3 katman olarak ¢alismaktadir. Diizlestirme katmani (512)
ve aktivasyon fonksiyonu ‘ReL U’ olarak tam baglati katmanina gegmektedir. Tam

baglant1 katmaninda veri setinde bulunan simif adeti 7 sinifi siniflandirmaktadir.
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3.3.2 Normalizasyon ve birakma katmani eklenen temsil modeli
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Sekil 3.18. Normalizasyon ve birakma katmani eklenen temsil 6grenme algoritmasi
akig diyagrami

Normalizasyon ve birakma katmani eklenen temsil 6grenme algoritmasinda
normalizasyon ve birakma katmani olmayan temsil 6grenme algoritmasina benzer
bir yapida tiim giris gOriintiileri tekrar 32x32x3 olacak sekilde yeniden
boyutlandirilmaktadir (Resize). Daha sonra sirastyla 1 evrisim katmani, 2 evrisim
katmani1 ve 3 evrisim katmanmna sahip modeller ile egitim ve test islemi
gerceklestirilmektedir. Evrisim katmaninda (Conv2D) 3x3 filtre ve sirasiyla
[16,32,64,128,256] Ozellik haritas1 (Layer size) ile evrisim islemi gergeklestirilir.
Evrisim isleminden sonra aktivasyon (Activation) fonksiyonu ‘ReL U’ kullanilarak
aktivasyon islemi gergeklestirilir. Normalizasyon islemi i¢in ‘BatchNormalization’
kullanilmistir. Birakma (Dropout) katmani isleminde %30 birakma islemi
uygulanmistir. Havuzlama katmaninda 2x2 filtre kullanilarak (MaxPooling) islemi
gerceklestirilir. 2 ve 3 evrisim katmanina sahip modellerde bu islemler sirasiyla 2
ve 3 katman olarak c¢alismaktadir. Diizlestirme katmam (512) ve aktivasyon
fonksiyonu ‘ReLU’ olarak tam baglati katmanina ge¢mektedir. Tam baglanti

katmaninda veri setinde bulunan sinif adeti 7 sinifi siniflandirmaktadir.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda medikal goriintiilerin etkin bir sekilde siniflandirilmasi
icin temsil 6grenme caligmast yapilmistir. Medikal gortintiiler icin HAM 10000 veri
seti kullanilmistir. Bu veri setinde 6705 adet Melanocytic nevi(nv), 1113 adet
Melanoma(mel), 1099 adet Benign keratosis-like lezyon(bkl), 514 adet Basal cell
carcinoma(bcc), 327 adet Actinic keratoses(akiec), 142 adet Vascular lezyon(vasc)
ve 115 adet Dermatofibroma(df) kanser gorselleri bulunmaktadir. Bu gorseller %80
egitim, %20 test ve %50 egitim, %50 test olarak giris goriintii boyutu 32x32x3
olacak sekilde ayarlanmistir. Calismada dncelike 10,20 ve 30 evre(epoch) ve her
evrede evrisim katmanina yeni bir evrisim eklenerek, normalizasyon katmani ve
birakma katmani olmadan egitim ve test yapilmistir. Daha sonra ayn1 evre(epoch)
degerleri ile normalizasyon ve birakma katmani eklenerek tekrar egitim ve testler

yapilmistir.

Bu calisma boyunca Lenovo ThinkPad 13. nesil 15 islemci ve 16GB ram
ozelliklerine sahip leptop kullanilmistir. GPU kullanilmamastir.

Melanoma(mel)

Melanocytic nevi(nv)

Benign keratosis-like lesions(bkl)

Basal cell carcinoma(bcc)

Sekil 4.1. HAM 10000 Veri setinde bulunan 7 farkli kanser grubunun gorselleri
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HAM10000 Veri Setindeki Cilt Kanseri Gruplarinin Egitim ve Test Sayilan
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Cilt Kanseri Grubu

Sekil 4.2. Tez calismasinda kullanilan cilt kanseri goriintiilerinin %80 egitim ve
%20 test adet dagilim grafigi

HAM10000 Veri Setindek: Cilt Kanseri Gruplanmn Egitim ve Test Sayilan
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Cilt Kanseri Grubu

Sekil 4.3. Tez calismasinda kullanilan cilt kanseri goriintiilerinin %50 egitim ve
%350 test adet dagilim grafigi
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e 10 Evre(Epoch) ve 1 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglar1

En iyi 3 Mode| Egitim Dogrulugu En iyi 3 Model Egitim Kayip Degeri
090 — 1-Fvngimkatmani-?56-OzellikHantas - Kayip (0.3000)
—— 1-EvrizimKatmari-16-OzellikHaritas - Kayip (0.3472)
0. T —— 1 EvrigimKatmani 52 OzellikHaritas  Kayip (0.3640)
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0.65 4 5

— 1-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritas: - Dogdruluk %8988
0.60 3 1-EvrizimKatmani-16-OzzllikHaritas: - Degruluk %87.53
— 1-EvrigimKatmani-64-OzellikHaritas: - Dogruluk %86.73 i

1 4 8 n 2 H 5 10
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Evra(Epoch) Evre{Epoch)

Sekil 4.4. 10 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katman1 var, normalizasyon ve birakma
katmant yok, %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

En iyi 3 Model Editim Dogrulugu En Iyl 3 Model EGitim Kayip Dederi

—— T-FurigimEatman-32-OzellikHantas - Kayip (0.1816)
-~ —" \ — L-EvrisimKatmani-G4-OzellikHarilas - Kayip (0,1982)
aa / . — 1 EwngimKatmani 128 OzellkHantas - Kayp (0.3712)
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—— 1-EvrigimKatmani-32-OzellikHartasi - Dodraluk %94.37 8
des 1-EvrisimKatmani-64-Ozal likHaritas: - Dogruluk %94.15
r — 1-EvrisimKatmani- 128-0zellikHaritas: - Dogruluk %&7.38
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Evre(Epoch) Evre(Epach}

Sekil 4.5. 10 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok, %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

08
07 !
08 H
I i
0 1 2 3 4 5 ] 7 8 9%
Model Deger Evre Siire
® 1-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi 0.8988 ] 9.013 dk
[ ] 1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.8753 9 53.07 saniye
E3 1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 0.8673 9 2919dk
[ 1-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.8625 9 4972 dk
@ 1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.8571 9 1.522 dk

Sekil 4.6. 10 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok modelinin %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

1 6 @ 8 gx
Model Deger Evre Stire
® 1-EvrisimKatmani-32-0zellikHaritasi 0.9437 9 46.13 dk
[ ] 1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 0.9415 9 1.375 saniye
® -EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.8738 9 2.482 dk
[ ] 1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.8738 9 28.65 saniye
[} 1-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.7807 9 45622 dk

Sekil 4.7. 10 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok modelinin %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

10 evre, 1 evrisim katmanina sahip (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,
%50 test) modellerin egitim sonuglar iyi bir degere sahip olsada kayip degerleri
cok yiiksek gelmektedir. Sekil 4.5’de goriindiigii gibi (%50 egitim, %50 test)
modelinin hem dogruluk hem de kayip degerleri sekil 4.4°de bulunan (%80 egitim,

%?20 test) modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir.

e 10 Evre(Epoch) ve 2 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En Iyi 3 Madel Editim Dagrulugu En iyl 3 Model Egitim Kayip Defjeri
076
— J-EvngimKatmani-32-OrellikHantasi - Dadruluk %7 7,50 1 A5 — 2FyrisimEatmani-32-OzellikHantas - Kayip (0.6138)
—— 2-EvrigimKatmani-128-OzellikHaritas: - Dodruluk %71.98 — Z-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritas - Kayip (0.7303)
.56+ — 2 EymgimKatmiani 16 OzellicHaritas - Dodruluk %71,36 18 : — 7 EyrigimEatmani 16 OzellikHantas: - Kayip (0.8005)
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Sekil 4.8. 10 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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En iyl 3 Model Editim Dogrulufu

En lyi 3 Model Edjitim Kayip Dederi

080 — 2EwmsimKatman-32-OzellicHantasi - Dogruluk %1987 — -FynigimKatmani-32-OzellikHaritas - Kayip (0.5413)
—— 2 Curigimiatman 16-Dzelikhanitas - Dodruluk %76.39 E — ZLwrigimiatmani 16 OzellikHaritas - Kayip (0.6363)
076+ — 2-EvngimKatmani-256 OzellikHaritas - Dogruluk %73 78 — Z-Fyngimkatmani-?56-OzeliikHantas - Kayip (1.7301)
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o
g
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e —— ]
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Sekil 4.9. 10 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin en i1yi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu
075
07
- /""
Q 1 2
Model

2-EvrisimKatmani-32-0zellikHaritasi
2-EvrisimKatmani-128-0zellikHaritasi
2-EvrisimKatmani-16-0zellikHaritasi

2-EvrisimKatmani-64-O0zellikHaritasi

2-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi

6 7 8 9x
Deger Evre Siire
0.775 9 38.2 saniye
07198 9 2.849 dk
0.7136 9 38.05 saniye
07127 9 1.104 dk
07113 9 7.898 dk

Sekil 4.10. 10 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok modelinin %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

Model
2-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi

2-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi
2-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi
2-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi

2-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi

6 7 8 9x
Deger Evre Siire

0.7987 9 23.75 saniye

0.7639 9 12.4 saniye

07328 9 4605 dk

0723 9 159 dk

0714 9 38.95 saniye

Sekil 4.11. 10 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani1 yok modelinin %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi
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10 evre, 2 evrisim katmanina sahip modeller egitildikten sonra 10 evre, 1

evrisim katmanina sahip modellerin egitim sonuclarina gére dogruluk degerleri

diisiis oldugu gozlemlenmis olsada kayip degerlerinde daha iyi sonuglar elde

edilmistir. Sekil 4.9’de goriindiigii gibi (%50 egitim, %50 test) modelinin dogruluk

degerleri sekil 4.8’da bulunan (%80 egitim, %20 test) modeline gore ¢ok daha iyi

sonuglar vermistir. Fakat kayip degerleri olarak en iyi sonucu (%80 egitim, %20

test) modelinden elde edilmistir.

10 Evre(Epoch) ve 3 evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)
modelinin egitim sonuglari

En lyi 3 Model EQitim Dodrulugu En lyi 3 Model Egitim Kayip Dederi
35
— 3-EvngimKatmani-256-OzellikHaritas! - Dogruiuk % 74,46 - \ — 3-EwnigimKatmani-256-OzellikHaritas - Kayip (0.6814)
0,747 J-EvrisimKatmann-32-OzellikHarilas - Dogruluk %73.94 /-_/ 7 350 '.ll 3-EvrigimKatmani-32-OzellikHaritas - Kayip {0.7023)
— 3Evngimkatman 4 OzellikHantas - Dodruluk %72.57 // \ — 3-Ewnigimkatmani-64 OzellikHaritas: - Kayip (0.7340)
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Sekil 4.12. 10 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

En lyl 3 Model Editim Dodrulugu

En lyi 3 Madel Egitim Kayip Defjeri

24
— 3.burgimKatmani-64-OzellikHartas - Kayip (0.7223)
22 3-LyrisimKatmar-128-OzelikHaritas - Kayip i0.7212)
- — 3 Fyrigimkatmani-17-OzelikHaritas - Kayip (0.7424)
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066 / /
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/ — 3-EvrigimKatmani-64-OzellikHaritas: - Dogruluk %73.38 | ”
/ 3 EvrigimKatmani- 128 OzellikHaritas: - Dodrulux %73.34 08 B e e T
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Sekil 4.13. 10 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

0 1 2 3 4 5
Model Deger
® 3-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi 0.7446
-} 3-Evrisimkatmani-32-OzellikHaritasi 0.7394
@ 3-EvrisimKatmani-64-OzellkHaritasi 0.7257
& 3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.7255
& FEvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.6976

Evre

9
9
g
9
9

Siire
7.734 dk
31.78 saniye
57.11 saniye
2561 dk

21.34 saniye

Sekil 4.14. 10 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katman1 yok modelinin %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

072

068

0.66

0 2 3 4 of
Model Deger
[ ] 3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 07338
® 3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.7334
[ ] 3-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.726
® 3-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.7248
® 3-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0718

Evre

9
9
9
9
9

9%

Siire
35.87 saniye
1429 dk
19.83 saniye
4685 dk

10.19 saniye

Sekil 4.15. 10 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katman1 yok modelinin %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

10 evre, 3 evrisim katmanina sahip (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,

%350 test) modellerin egitim sonucglarinda Sekil 4.12°de goriindiigii gibi (%80

egitim, %20 test) modelinin dogruluk degerleri sekil 4.13’de bulunan (%50 egitim,

%50 test) modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Fakat kayip degerlerinde

sekil 4.13°de bulunan (%50 egitim, %350 test) modeli en 1yi sonuglar1 vermistir.

Genel 10 evre normalizasyon ve birakma katmani yok modellerinin egitim

ve test sonuclar1 incelendiginde; 10 evre ve 3 evrisim katmanina sahip modelin

egitim dogruluk sonuclar1 diger 10 evre 1 evrisim ve 10 evre 2 evrisim katmanina

sahip modellere gore diisiis gostermis olsada kayip degerlerinde diger modellere

gore daha da 1yi sonuclar gézlenmistir.
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e 20 Evre(Epoch) ve 1 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglar1

En Iyi 3 Model Editim Dodrulugu En Iyi 3 Madel Egitim Kayip Dederi
4
= / | —— I-bvrisimKatman-64-OzellikHartas - Kayip (D.1022)
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Sekil 4.16. 20 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %80 egitim %20 test modelinin en i1yi 3 egitim dogruluk grafigi

En lyi 3 Model Egitim Degrulugu En lyi 3 Model Egitim Kayip Dederi
50 —— 1-EwmsimKatmani-16-Ozell lkHantas - Kayip (0.0980)
—— 1-EvrigimKatman-64-OzallikHaritas: - Kayip (0,1158)
—— 1-EvrisimKatmani-32-DzellikHaritas - Kayip (0.1530]
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Sekil 4.17. 20 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok %50 egitim %50 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre{Epoch) Dogrulugu

Deger Evre Siire

° % £ 56 dk
L] 1% 2 256k
™Y 1-Evrisimbatman ] 1922dk
L] 1-EvrighmKatmant-32-Ozed 19 3

L] T-EvrisemKatmani-1 28-0zeflikHertas!

Sekil 4.18. 20 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani1 yok modelinin %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi
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oo e 00

Evre(Epoch) Dogrulugu

Model
1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi

1-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi

Deger
09712
09631
0.9533
05317
0.8961

Evre Siire

19 48.64 saniye
19 2346 dk

19 1.332.dk

19 8044 dk

19 4341 dk

Sekil 4.19. 20 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok modelinin %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

20 evre ve 1 evrisim katmanina sahip modelin egitim sonuglar1 10 evre 1

evrisim katmanina sahip modelin degerlerine gore hem dogruluk hemde kayip

degerleri ¢cok daha iyi sonuca sahiptir. Sekil 4.17°de goriindiigii gibi (%50 egitim,

%50 test) modelinin dogruluk degerleri sekil 4.16’de bulunan (%80 egitim, %20

test) modeline gore ¢cok daha iyi sonuglar vermistir. Fakat kayip degerlerinde sekil

4.16’de bulunan (%80 egitim, %20 test) modeli en iyi sonuglar1 vermistir.

s 2-FungimKatmant- 16-OzellikHaritas) - Dodruluk %895 61 - / — *FbyngimKatmani-16-OzellikHantas - Kayip i0.1339)
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20 Evre(Epoch) ve 2 evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En lyl 3 Model Editim Dodruludu

En Iyl 3 Model Egitim Kayip Dederi

EvrelEpach)

Sekil 4.20. 20 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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En lyi 3 Model Egitim Dogrulugu En Iyl 3 Madel Eqitim Kayip Deder]

030 ; z
— J-EungimKatmant-256-0zellikHartas! - Dodruiuk %69.26 | — Z-byrsimEatmant-2a6-027ellikHantas - Kayip (0.2846)
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Sekil 4.21. 20 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogruluge

Model Deger Evre Sire

Sekil 4.22. 20 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok modelinin %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrelugu
I g
= _____’/_:.f' E—
— — — - - -
— —
/___.,-s.r:_'/-"”?/ —
7
Model Deger Evre Slire

Sekil 4.23. 20 Evre (Epoch) ve 2 Evrigim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok modelinin %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi
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20 evre, 2 evrisim katmanina sahip modeller egitildikten sonra 20 evre, 1

evrisim katmanina sahip modellerin egitim sonuclara gore dogruluk degerleri

diistis oldugu gozlemlenmis olsada kayip degerlerinde daha iyi sonuglar elde

edilmistir. Sekil 4.20’de goriindiigii gibi (%80 egitim, %20 test) modelinin
dogruluk degerleri sekil 4.21°da bulunan (%50 egitim, %50 test) modeline gore ¢ok

daha iyi sonuglar vermistir. Fakat kayip degerleri olarak en iyi sonucu (%50 egitim,

%5

0 test) modelinden elde edilmistir.

20 Evre(Epoch) ve 3 evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En lyi 3 Model Egitim Dofrulugu

En Iyi 3 Model Editim Kayip Deferi
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Sekil 4.24. 20 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok %80 egitim %20 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi

En lyi 3 Model Eqitim Dofjrulugu

En Iyl 3 Model Editim Kayip Defjer]
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Sekil 4.25. 20 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok %50 egitim %50 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi
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0.8

Evre(Epoch) Dogrulugu

Model
3-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi

3-EvrisimKatmani-16-0zeflikl i
3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi

Deger Evre
0.832 19
0.802 19
0.7898 19
0.7675 19
0.766 19

Siire

18.62 dk
1786 dk
40.62 saniye
5.016 dk
56.53 saniye

Sekil 4.26. 20 Evre (Epoch) ve 3 Evrigim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

e e 00

Evre(Epoch) Dogrulugu

Model

3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi

3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi

3-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi

Deger Evre
08258 19
0.8207 19
0.7885 19
07721 19
0.7707 19

Siire
2607 dk
11.21 dk
1.541 dk
51.33 saniye

31.00 saniye

Sekil 4.27. 20 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

20 evre, 3 evrisim katmanina sahip (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,

%50 test) modellerin egitim sonuclarinda Sekil 4.24’de goriindiigii gibi (%80

egitim, %20 test) modelinin hem dogruluk hemde kayip degerleri sekil 4.25°de

bulunan (%50 egitim, %50 test) modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir.

Genel olarak 20 evre normalizasyon ve birakma katmani yok modellerinin

egitim ve test sonuglart incelendiginde; 20 evre ve 3 evrisim katmanina sahip

modelin egitim dogruluk sonuglar1 diger 20 evre 1 evrisim ve 20 evre 2 evrisim

katmanina sahip modellere gore diisiis gdstermis olsada kayip degerlerinde diger

modellere gore daha da iyi sonuglar gdzlenmistir.
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e 30 Evre(Epoch) ve 1 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglar1

En lyi 3 Model Editim Dodruluiu En iyi 3 Madel Egitim Kayip Dederi
100
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Sekil 4.28. 30 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %80 egitim %20 test modelinin en i1yi 3 egitim dogruluk grafigi

En iyl 3 Model Egitim Dogrulugu En Iy 3 Model Egitim Kayip Dederi
1007 e | —— l-bwrgimKatmani-16-OzellikHanitas: - Kayip (0.0730)
o e 50 | :
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Sekil 4.29. 30 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok %50 egitim %50 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

09

08

07

06

0 5 0 15 20 25 209x 30
Model Deger Evre Siire

L) 1-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi 0.9577 29 25.41dk
8 1-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.9498 29 14.94 dk
@ 1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.9475 29 419 dk
[ ] 1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 0.9406 29 7.454 dk
[ ] 1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.9302 29 3dk

Sekil 4.30. 30 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi
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oo 00

Evre(Epoch) Dogrulugu

Model
1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-64-0zellikHaritas

20 5 2% 30
Deger Evre Siire
09774 29 1.860 dk
09698 29 2889 dk
05487 29 11.98 dk
09481 29 6.741dk
08983 29 2664 dk

Sekil 4.31. 30 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

30 evre ve 1 evrisim katmanina sahip modelin egitim sonuglar1 20 evre 1

evrisim katmanina sahip modelin degerlerine gore hem dogruluk hemde kayip

degerleri ¢cok daha iyi sonuca sahiptir. Sekil 4.29°de goriindiigi gibi (%50 egitim,

%50 test) modelinin dogruluk degerleri sekil 4.28’de bulunan (%80 egitim, %20

test) modeline gore ¢cok daha iyi sonuglar vermistir. Fakat kayip degerlerinde sekil

4.28’de bulunan (%80 egitim, %20 test) modeli en iyi sonuglart vermistir.
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e 30 Evre(Epoch) ve 2 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma

katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En lyi 3 Model Editim Dodruludu

En lyi 3 Model Editim Kayip Degeri
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Sekil 4.32. 30 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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En iyi 3 Mede| Egitim Dogrulugu En iyi 3 Model Egitim Kayip Degeri

1oo — -Evrigimkatmani-16-OzellikHaritas - Kayip (0.0053)
" — 2-Lurisimbatman-32-OzellikHaritas - Kayip (0.0356)
das 4 — #Fvnsimkatmari-1728-OzellikHantas - Kayip (0.7 389)
0307
o 3
u
£ 0851 )
g §
ks =
vy o
3 080 S
g g
o
o751
0= T t T
—— 2-BurisimKatmani-16-OzellikHarizas: - Dogruluk %99 98
85 At —— 2-EurigimKatman-32 GzellikHaritas: - Dodruluk %98.96
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Sekil 4.33. 30 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

09
08
07
[] 5 10 15 20 5 9% 30
Model Deger Evre Siire
® 2-EvrisimKatmani-16-0zellikHaritasi 0.9542 29 1.243dk
[} 2-EvrisimKatmani-128-0zellikHaritasi 0.9109 29 9.144 dk
[ ] 2-EvrisimKatmani-64-0zellikHaritasi 0.8983 29 3.438 dk
] 2-EvrisimKatmani-32-0zellikHaritasi 0.8645 29 1.821 dk
[ ] 2-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.8375 29 26.74 dk

Sekil 4.34. 30 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

1
09
H
08 i
07
0 5 10 15 20 25 2% 30
Model Deger Evre Siire
[ ] 2-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.9998 29 45 saniye
@ 2-EvrisimKatmani-32-0zellikHaritasi 0.9896 29 1.184 dk
® 2-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.9123 29 5.467 dk
& 2-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 09115 29 2222dk
@ 2-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi 07132 20 16.72dk

Sekil 4.35. 30 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi
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Sekil 32°de 30 evre ve 2 evrisim katmanina sahip modelin egitim sonuglarin

Sekil 28 30 evre 1 evrisim katmanina sahip modele gore diisiis olsada kayip

degerlerinde dahada 1yi sonucglar gbzlenmistir. (%50 egitim, %50 test) modeline

gore sekil 33 ve sekil 29 kiyaslandiginda en iyi sonucu sekil 33’de bulunan modelin

verdigi gbézlenmistir.
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e 30Evre(Epoch) ve 3 evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katmani yok (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En yi 3 Model Egitim Dogrulugu

En lyi 3 Madel Egitim Kayip Dederi
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Sekil 4.36. 30 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katman1 yok %80 egitim %20 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi

En Iyl 3 Modal Editim Dodruludu

En lyi 3 Model Egitim Kayip Dederi
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Sekil 4.37. 30 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

[] 5 10 15 20 25 2x 30

Model Deger Evre Siire
L] 3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 09347 29 3.058 dk
a 3-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.8944 29 2631 dk
@ 3-EvrisimKatmani-128-0zellikHaritasi 0.8835 29 8.583 dk
® 3-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.8331 29 1.047 dk
@ 3-EvrisimKatmani-32-0zellikHaritasi 0.7403 29 1.561 dk

Sekil 4.38. 30 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

o 5 10 15 20 25 28x 30
Model Deger Evre Siire
® 3-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.8804 29 14.44 dk
® 3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.8668 29 4.55dk
S 3-EvrisimKatmani-16-0zellikHaritasi 0.8434 29 46.8 saniye
@ 3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 0.8352 29 1.968 dk
@ 3-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.7685 29 1.118 ok

Sekil 4.39. 30 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani yok %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

30 evre, 3 evrisim katmanina sahip (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,
%50 test) modellerin egitim sonuclarinda Sekil 4.36’de goriindiigii gibi (%80
egitim, %20 test) modelinin hem dogruluk hemde kayip degerleri sekil 4.37°de

bulunan (%50 egitim, %50 test) modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir.

Genel olarak 30 evre normalizasyon ve birakma katmani1 yok modellerinin
egitim ve test sonuglart incelendiginde; 30 evre ve 3 evrisim katmanina sahip
modelin egitim dogruluk sonuglar1 diger 30 evre 1 evrisim ve 30 evre 2 evrisim
katmanina sahip modellere gore diisiis gdstermis olsada kayip degerlerinde diger

modellere gore daha da 1yi sonuglar gdzlenmistir.
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e 10 Evre(Epoch) ve 1 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma

katmani var (%80 egitim,

modelinin egitim sonuglar1

En Iyi 3 Model Editim Dogrulugu

%20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

En lyi 3 Model Egitim Kayip Dederi
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Sekil 4.40. 10 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

En lyi 3 Model Editim Dogrulugu

En iyi 3 Model Egitim Kayip Dederi
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Sekil 4.41. 10 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

Model

1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi

1-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi

1-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi

6 7 E
Deger Evre Siire
08788 9 53.93 saniye
08578 ] 1.565 dk
0.8571 9 2.971 dk
0.832 9 493 dk
08137 9 9.265 dk

Sekil 4.42. 10 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

1 2 3 4 5 6 8 ax
Model Deger Evre Siire
® 1-EvrisimKatmani-16-0zellikHaritasi 0.8422 9 33.84 saniye
[ ] 1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.8406 9 51.66 saniye
[ ] 1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 08173 g 1.687 dk
® 1-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.8081 g 3018dk
® 1-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi 0.8021 9 5.528 dk

Sekil 4.43. 10 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

Normalizasyon ve birakma katmani eklendikten sonra 10 evre 1 evrisim
katmanina sahip normalizasyon katmani ve birakma katmani olmayan model ile
kiyaslandiginda dogruluk ve kayip degerlerinde bir artis gézlenmedi. Ayrica egitim
stiresinde de azalma gozlemlendi. 10 evre, 1 evrisim katmanina sahip (%80 egitim,
%20 test) ve (%50 egitim, %50 test) modellerin egitim sonuglarinda Sekil 4.40’de
goriindiigii gibi (%80 egitim, %20 test) modelinin dogruluk degerleri sekil 4.41°de
bulunan (%50 egitim, %50 test) modeline gore ¢ok daha i1yi sonuglar vermistir.
Fakat Sekide 4.41’°de bulunan modelin kayip degeri sekil 4.40°da bulunan modele
gore daha 1yi sonug elde edildi.

e 10 Evre(Epoch) ve 2 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani1 var (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En Iyi 3 Model Egitim Dogrulugu En lyi 3 Model Egitim Kayip Degeri

— Z-Fyngimkatmani-32-OzellikHaritas - Kayip (0.4711)
—— 2-EvrigimKatmani-16-OzellikHaritas - Kayip (0.4772)
—— Z-EwrigimKatmani 64 OzellikHaritas) - Kayip {0,4987)
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Evre{Epoch) EvrelEpoch)

Sekil 4.44. 10 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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En Iyi 3 Model Egitim Dagrulugu En Iyi 3 Modal Egitim Kayip Dederi
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Sekil 4.45. 10 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin en iy1 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

08
07
07
0.65
0 1 2 a 4 6 7 8 9%
Model Deger Evre Siire
® 2-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.8244 9 50,4 saniye
[ ] 2-EvrisimKkatmani-16-0zellikHaritasi 0.8231 9 34.89 saniye
® 2-EvrisimKatmani-a4-0zellikHaritasi 0.8171 9 1.612dk
L] 2-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.8047 g 5.548 dk
[ ] 2-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.8045 9 14.49 dk

Sekil 4.46. 10 Evre (Epoch) ve 2 Evrigim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

B
—
0.7
07
0.65
0.6
055
0 2 3 4 5 L] 8 9x
Model Deger Evre Stire
[ ] 2-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.7795 9 36.68 saniye
[} 2-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 0.7767 9 1.112dk
® 2-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritas| 0.7681 9 2395dk
® 2-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.7671 9 614 dk
[ ] 2-EvrisimKatmani-16-0zellikHaritasi 0.7503 9 24.75 saniye

Sekil 4.47. 10 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi
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10 evre, 2 evrisim katmanina sahip normalizasyon ve birakma katmani var

modelleri egitildikten sonra 10 evre, 1 evrisim katmanina sahip modellerin egitim

sonuglarma gore dogruluk degerleri diisiis oldugu gozlemlenmis olsada kayip

degerlerinde artis gozlenmistir. Sekil 4.44°de goriindiigi gibi (%80 egitim, %20

test) modelinin dogruluk degerleri sekil 4.45°da bulunan (%50 egitim, %50 test)

modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica kayip degerleri olarak en iyi

sonucu (%80 egitim, %20 test) modelinden elde edilmistir.

e 10 Evre(Epoch) ve 3 evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katmani var (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En lyi 3 Madel Editim Dadruludgu

En lyi 3 Model Editim Kayip Defleri

0800
— FFursimKatmani-64-OzellkHartas - Dodruluk % /9.16 — 3-Funigimkatmani-64-OzelbkHantas) - Kayip (0.5513)
G I-Evrigimbatman-128-GeallikHeritas - Dogruluk %7861 o ] % — 3-EvrigimKatmar-120-OzelikHaritas - Kayip (0.5608)
U —— 3 EwrigimKatmani-32-Dzell ikHaritas) - Dodiruuk %78.03 //-P:" . —— 3 EvrigimEatmani 32 OzollikHaritas: - Kayip (0,5930)
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Sekil 4.48. 10 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi

En Iyi 3 Model Editim Dogrulugu

En lyi 3 Model Egitim Kayip Dedjeri

— 3-bungimkatmani-2496-OzelikHantas) - Kayip (0.6/22)

ars T
~ 3 EwrigimKatman-128-OzellikHantas - Kayp (0.6701)
— 3 FynisimKatman-§4-OzellikHartas - Kayip (0.6944)
2 |
070
=
N
el
5 fTRs]
:
[v]
4 0657 2
= S
Z 5
o4 ¥,
.§‘ 1
060~
= T nE
— 3-EwrisimKatmani-256-OzellikHaritasi - Dogruluk %75.05 - =
o~ — 3 FuristmKatmani 128 GzellikHantas - Dodruluk %75.03 —————.
£ i = -
— 3-EwrisimKatmani-54-OzallikHaritas - Dogruluk %74.62 S
4 & ] 0 4 & ] 10
Evre(Epoch) Evre{Epoch)

Sekil 4.49. 10 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %350 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

Model Deger Evre Siire
® 3-EvrisimKatmani-64-0zellikHaritasi 0.7916 9 2.243dk
® 3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.7861 9 4.857 dk
® 3-EvrisimKatmani-32-0zellikHaritasi 0.7803 9 1.356 dk
) 3-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi 0.7796 L] 133dk
® 3-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.761 ] 1.042 dk

Sekil 4.50. 10 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

\

Model Deger Evre Siire
[ ] 3-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.7505 9 6.188 dk
[ ] 3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.7503 9 2.247dk
[ ] 3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 0.7462 9 1.085dk
® 3-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.7248 9 35.48 saniye
[ ] 3-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.7006 9 2422 saniye

Sekil 4.51. 10 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

10 evre 3 evrisim katmanina sahip model ile normalizasyon ve birakma
katmani eklenmeyen 10 evre 3 evrisim katmanina sahip modeller kiyaslandiginda,
normalizasyon ve birakma katmani islemi uygulandiktan sonra hem dogruluk
hemde kayip degerlerinde 1yilesme oldugu gozlemlenmistir. Ayrica egitim ve test
siireleride incelendiginde normalizasyon ve birakma katmani islemi uygulandiktan

sonra diislis yasandig1 gézlemlenmistir.
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e 20 Evre(Epoch) ve 1 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma

katmani var (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En Iyi 3 Model Editim Dogrulugu

En iyi 3 Model Egitim Kayip Dederi

—— 1-FunisimKatmani-16-OzellikHartas: - Kayip (0.7716)
—— 1-EvrisimKatmani-32-OzellikHarites: - Kayip (0.2345)

a0+ 12 —— 1-Evnsimkatman 64-OzellikHarites: - Kayip (0.2377)
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Sekil 4.52. 20 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

En lyi 3 Model Editim Dedrulugu

En iyi 3 Model Editim Kayip Dederi

=0
o
a
g ors+
o]
e
=
=
5 aoq
g
0.65 1
60 - — 1-EvrigimKatmani-32-OzellikHarias: - Dogruluk %89.79
- 1-EuvrigimKatmani 16 -OzellikHaritas: - Dedruluk %B9.29
s i —— 1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritas: - Dodruluk %B87.98 |

Kayip({Loss)

04

—— 1-FunisimKatmani-32-OzellikHaritas) - Kayip {0.2803)
—— 1-LurigimKatmani-16-OzellikHaritas: - Kayip (0.2351)
— 1-FvrnigimKatman-64-OzelikHaritas - Kayip (0.3737)
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25 <o P 1w 125
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Sekil 4.53. 20 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu
09
08
o
07
06
2 4 L] 8
Model

1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi
1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi

1-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi

L N N ]

1-EvrisimKatmani-128-0zellikHaritasi

10 12 14 16 1 9%
Deger Evre Siire
0924 19 2,665 dk
09181 19 4306 dk
0.9166 19 7.448 dk
0.8984 19 2434 dk
0.8965 19 13.44dk

Sekil 4.54. 20 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

08

2 8 10 12 14 6
Model Deger Evre Siire
™ 1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.8979 19 2275dk
® 1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.8929 19 1.507 dk
® 1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 08798 19 3.898dk
° 1-EvrisimKatmani-2 56-OzellikHaritasi 0.8606 19 12.44 dk
® 1-EvrisimKatmani-128-OzeflikHaritasi 08574 19 6711 dk

Sekil 4.55. 20 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %350 test modelinin Tensorboard grafigi

Normalizasyon ve birakma islemi yapildiktan sonra 20 evre 1 evrisim
katmanina sahip model, 10 evre ve tiim evrisim katmanilarina sahip modellere gore
kiyaslandiginda hem dogruluk hemde kayip degerlerinde hepsinden daha iyi sonug
verdigi gozlemlenmistir. Sekil 4.52°de goriindiigii gibi (%80 egitim, %20 test)
modelinin dogruluk degerleri sekil 4.53’da bulunan (%50 egitim, %50 test)
modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica kayip degerleri olarak en iyi

sonucu (%80 egitim, %20 test) modelinden elde edilmistir.

e 20 Evre(Epoch) ve 2 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani var (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

0.9
e z E ___,__—c—",

En lyi 3 Model Editim Dodrulugu En Iyl 3 Model Editim Kayip Dederi
085 1
— Z-FurigimKatmani-178-07ellkHantas! - Kayip (0.1906)
8 2-EvtisimKatimani-16-DzellikHarilas - Kayip (0.1066)

0,00+ ; — 2-EvrisimKatmant-32-OzellikHaritas - Kayip (0.1948)
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P —— Zz-EurigimKatmani-32-0zall kHaritas: - Dogruluk %92 86 02
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Sekil 4.56. 20 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi
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En lyi 3 Madel Editim Dogrulugu En lyi 3 Madel Egitim Kayip Dederi

aps | — 2Eunsimkatmani-64-OzellikHaritas - Dodruluk %85.44 ] —— 2-EunisimKatmani-£4-OzellikHantas) - Kayip (0.3914)
—— 2-CvrigimKatrmani-128-GzallikHaritas - Dodruluk %83.66 —. /d__,.— ik — 2-CurisimKatman)-128-OzellikHarnitas - Kayip (0.4321)
—— 7-Eursimkatmant 256-OzellikkHaritas: - Dogruluk %A3.58 //" e = —— 7-EvrisimKatman-256-0zellikHartas - Kayip (0.4330)
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Sekil 4.57. 20 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre{Epoch) Dogrulugu

8 4 1 1m R
Model Evre
2 EvrlsimKatment-1 26-OzelixHemas! 13
2EvrisimKaimant 13

Z-EvrizimKatmant:
ZEvrizimKatmant-256-OzellsHermas|
2-EvrigimKatmani-a4-OzellikHaritas)

Sekil 4.58. 20 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugn

1 z 4 [] B 0 1 14 15 R 1%

Model Deger Evre Siire
L] Z-EvrisimKatrnanl-64-Ozelislatasi 13 29624k
'] z 13 5.912dk
] k] 1528 dk
® 13 1818 dk
° 2-EvrizimKaimani-16-DzeltikHesnasi 0E1g 19 1041 dk

Sekil 4.59. 20 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %350 test modelinin Tensorboard grafigi

Normalizasyon ve birakma katmanina sahip 20 evre ve 2 evrisim katmanli
model incelendiginde, 20 evre ve 1 evrisim katmanina sahip modelekiyasla hem
dogruluk hemde kayip degerlerinde ¢cok daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir.

Egitim siireleride bir birine ¢ok yakin degerlere sahiptir. En 1yi dogruluk degerine
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sahip 0Ozellik haritas1 ile en iyi dogruluk degerine sahip kayip degerleri

incelendiginde aslinda en iyi dogruluk degerine sahip modelin en iyi kayip degerine

sahip olmadig1 gézlemlenmistir. Sekil 4.56’de goriindiigii gibi (%80 egitim, %20

test) modelinin dogruluk degerleri sekil 4.57°da bulunan (%50 egitim, %50 test)

modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica kayip degerleri olarak en iyi

sonucu (%80 egitim, %20 test) modelinden elde edilmistir.

e 20 Evre(Epoch) ve 3 evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katmani var (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En Iyl 3 Model Egitim Dogrulugu

En lyi 3 Model Egitim Kayip Dederi

Dogruluklaccuracy)

g -

a60
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— "
=" _
e ,// Lo
ot
=
i £ 0
g
= %
a 4|
= P
o \\
s T
TR
S
—=T=
= S
-
=
o2
25 50 7 o 123 150 7.5 00 25 50 15 l[:U 125 130 ns 00
Evra(Epoch) Evre{Epoch)

Sekil 4.60. 20 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

0751

Bodrulukiaccuracy)

En Iyi 3 Madel Editim Dogrulugu

En Iyl 3 Model Egitim Kayip Dederi

KayipiLass)

— 3-bwnsimKatman-256-OzellikHartas - Kayp (0.5436)
- 3 Eurigimkatmani-128-Dzeliklantas - Keyip (0.5793)
— 3Furigimkatman-B4-OzellikHartas - Kayip (0.5867)

o
e
— 3-EvrigimKatmani-256-OzellikHaritas - Dodruluk %79.38 _\'<\___'"‘=--‘
5 - e e =

~ 3 FyrigimKatmani- 128 Ozell kHaritas: - Dednuluk %78,70 e T

— 3-EvrigimKatman-64 ~GrzallikHaritas: - Dogruluk, %78.31 T
5 50 7 1.0 125 B 175 w0 24 50 15 100 2.5 180 15 00
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Sekil 4.61. 20 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

0.9

\\

Model

3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi

3-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi

o ® e o0

3-EvrisimKatmani-16-0zellikHaritasi

12

Deger
09177
09158
08887
08497
08174

Siire

11.54 dk
26.99 dk
5339 dk
3471 dk
2134 dk

Sekil 4.62. 20 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katman1 var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

08

Model
3-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi
3-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi

3-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi

Sekil 4.63. 20 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

Normalizasyon ve birakma katmani islemi uygulanmus 20 evre 3 evrisim
katmanmna sahip model ile 20 evre 2 evrisim katmanma sahip modeller
kiyaslandiginda, hem dogruluk hemde kayip degerlerinde daha kotii performansa
sahip oldugu gozlemlenmistir. Sekil 4.60’de goriindiigii gibi (%80 egitim, %20 test)
modelinin dogruluk degerleri sekil 4.61°da bulunan (%50 egitim, %50 test)

modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica kayip degerleri olarak en iyi

12

Deger
07939
07879
07831
07629
07438

sonucu (%80 egitim, %20 test) modelinden elde edilmistir.

55

4
Evre
19

19

19

19

19

Siire

16.16 dk
6.089 dk
3373dk
1.826 dk
1.088 dk




e 30 Evre(Epoch) ve 1 evrisim katmani var, normalizasyon ve

birakma katmani var (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50

test) modelinin egitim sonuglari

En iyi 3 Model Editim Dogrulugu

En iyl

3 Model Egitim Kayip Dederi
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Sekil 4.64. 30 Evre (Epoch) ve 1 Evrigim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

En lyi 3 Medel Egitim Dogrulugu

En lyi 3 Model Egitim Kayip Dederi
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Sekil 4.65. 30 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu

08

07

0.6

o 10
Model

[} 1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi
® 1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi
& 1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi
® 1-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi
® 1-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi

Deger
09614
09591
09544
09446
05361

20 25 29.)( 30
Evre Siire
29 7.179 dk
29 1273 dk
29 4.563 dk
29 18.57 dk
29 304dk

Sekil 4.66. 30 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

0 5 o 15 20 25
Model Deger Evre
[ ] 1-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.9393 29
[ ] 1-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 0.9369 29
[ ] 1-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 09245 29
[ ] 1-EvrisimKatmani-128-OzellikHaritasi 0.8987 29
[ ] 1-EvrisimKatmani-256-OzellikHaritasi 0.8846 29

Sekil 4.67. 30 Evre (Epoch) ve 1 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi

Normalizasyon ve birakma islemi uygulanan ve uygulanmayan 30 evre ve
1 evrisim katmanima sahip modeler incelendiginde, normalizasyon ve birakma
katmani uygulanan modelin hem dogruluk hemde kayip degerlerinin ¢ok daha iyi
sonug verdigi gozlemlenmistir. Sekil 4.64’de goriindiigii gibi (%80 egitim, %20
test) modelinin dogruluk degerleri sekil 4.65°da bulunan (%50 egitim, %50 test)
modeline gore ¢ok daha iyi sonuglar vermistir. Ayrica kayip degerleri olarak en iyi

sonucu (%80 egitim, %20 test) modelinden elde edilmistir.

e 30 Evre(Epoch) ve 2 evrisim katmani1 var, normalizasyon ve birakma
katmani var (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

29x 30

Siire
193dk
3133k
5794dk
10.28 dk
184 dk

En lyi 3 Model Editim Dogrulugu

En Iyi 3 Madel E§itim Kayip Dederi
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Sekil 4.68. 30 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en 1yi 3 egitim dogruluk grafigi
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En lyi 3 Madel Egitim Kayip Degeri

En iyl 3 Model Egjitim Dodrulugu
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Sekil 4.69. 30 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katmani var %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu
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Sekil 4.70. 30 Evre (Epoch) ve 2 Evrigim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu
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Sekil 4.71. 30 Evre (Epoch) ve 2 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin Tensorboard grafigi
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Normalizasyon ve birakma katmani iglemi uygulanmus 30 evre 2 evrisim

katmanina sahip model ile islem uygulanmamigs 30 evre 2 evrigim katmanina sahip

modeller kiyaslandiginda, hem dogruluk hemde kayip degerlerinde daha iyi

performansa sahip oldugu gézlemlenmistir.

e 30 Evre(Epoch) ve 3 evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma

katmani var (%80 egitim, %20 test) ve (%50 egitim,%50 test)

modelinin egitim sonuglari

En lyi 3 Model Eqitim Dogrulugu

En Iyl 3 Model Egitim Kayip Dederi
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Sekil 4.72. 30 Evre (Epoch) ve 3 Evrigim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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Sekil 4.73. 30 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %50 test modelinin en iyi 3 egitim dogruluk grafigi
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Evre(Epoch) Dogrulugu

0 B 10 15 i} 25
Model Deger Evre
® 3-EvrisimKatmani-128-0zellikHaritasi 0.9668 29
] J-EvrisimKatmani-256-0zellikHaritasi 0.9666 29
[ ] 3-EvrisimKatmani-64-OzellikHaritasi 09521 29
[ ] 3-EvrisimKatmani-32-OzellikHaritasi 090786 29
[ ] 3-EvrisimKatmani-16-OzellikHaritasi 0.8454 29

Sekil 4.74. 30 Evre (Epoch) ve 3 Evrigim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %80 egitim %20 test modelinin Tensorboard grafigi

Evre(Epoch) Dogrulugu
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Sekil 4.75. 30 Evre (Epoch) ve 3 Evrisim katmani var, normalizasyon ve birakma
katmani var %50 egitim %350 test modelinin Tensorboard grafigi

30 evre 3 evrisim katmanina sahip model ile normalizasyon ve birakma
katmani eklenmeyen 30 evre 3 evrisim katmanina sahip modeller kiyaslandiginda,
normalizasyon ve birakma katmani islemi uygulandiktan sonra hem dogruluk
hemde kayip degerlerinde iyilesme oldugu gozlemlenmistir. Sekil 4.72°de
gorilindiigii gibi (%80 egitim, %20 test) modelinin dogruluk degerleri sekil 4.73’da
bulunan (%50 egitim, %50 test) modeline gore ¢ok daha i1yi sonuglar vermistir.
Ayrica kayip degerleri olarak en iyi sonucu (%80 egitim, %20 test) modelinden elde

edilmistir.
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Tablo 4.1. Normalizasyon ve birakma katmani yok, %80 egitim %20 test en iyi
sonu¢ veren 3 model

Evrisim A
Evre Katnslan Qzelllk Dogruluk Kayip Siire
(Epoch) Haritas1 Sayis1
Sayisi

256 %89.88 0.3090 9.013 dk

1 16 %87.53 0.3472 53.07 sn

64 %86.73 0.3640 2.919 dk

32 %77.50 0.6138 38.2 sn

10 2 128 %71.98 0.7903 2.849 dk
16 %71.36 0.8005 38.05 sn

256 %74.46 0.6814 7.734 dk

3 32 %73.94 0.7023 31.78 sn

64 %72.57 0.7340 57.11 sn

64 9%97.22 0.1022 6.56 dk

1 16 %95.63 0.1463 2.256 dk

256 %93.93 0.1685 19.22 dk

16 %95.61 0.1339 1.247 dk

20 2 32 %94.80 0.1469 1.681 dk
128 %79.54 0.5712 8.038 dk

256 %83.30 0.4447 18.62 dk

3 64 %80.20 0.5335 1.786 dk

16 %78.98 0.5502 40.62 sn

256 %95.77 0.1414 25.41 dk

1 128 %94.98 0.1999 14.94 dk

32 %94.75 0.1557 4.19 dk

16 %95.42 0.1281 1.243 dk

30 2 128 %91.09 0.2382 9.144 dk
64 %89.83 0.2801 3.438 dk

64 %93.47 0.1797 3.058 dk

3 256 %89.44 0.2839 26.31 dk

128 %88.35 0.3167 8.583 dk

Tablo 4.1°’de normalizasyon ve birakma katmanlar1 olmaksizin, %80 egitim ve %20
test oranlart ile egitilmis derin 6grenme modellerinin performansini gostermektedir.
10 Evre 1 katman i¢in en iyi dogruluk %89.88 (256 6zellik haritast ile), 2 katman
i¢in en 1yi dogruluk %77.50 (32 6zellik haritasi ile), 3 katman icin en iy1 dogruluk
%74.46 (256 Ozellik haritast ile) gézlemlenmistir. 20 Evre 1 katman i¢in en iyi
dogruluk %97.22 (64 6zellik haritasi ile), 2 katman i¢in en iyi dogruluk %95.61 (16
ozellik haritasi ile), 3 katman i¢in en 1yi dogruluk %83.30 (256 6zellik haritasi ile)
gozlemlenmistir. 30 Evre 1 katman en iyi dogruluk: %95.77 (256 6zellik haritasi
ile), 2 katman i¢in en iyi dogruluk %95.42 (16 6zellik haritasi ile), 3 katman i¢in en
iyi dogruluk %93.47 (64 6zellik haritasi ile) gdzlemlenmistir. En iyi sonug 20 evre,
1 evrisim katmani ve 64 6zellik haritasi ile %97.22 dogruluk elde edilmistir.
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Tablo 4.2. Normalizasyon ve birakma katmani var, %80 egitim %20 test en iyi
sonu¢ veren 3 model

Evrisim S,
Evre Katnslan (.)Zdhk Dogruluk | Kayip Siire
(Epoch) Haritas1 Sayis1
Sayisi
16 %87.88 0.3358 53.93 sn
1 32 %85.78 0.3912 1.565 dk
64 %85.71 0.3987 2.971 dk
32 %82.44 0.4711 50.4 sn
10 2 16 %82.31 0.4772 34.89 sn
64 %81.71 0.4987 1.612 dk
64 %79.16 0.5573 2.243 dk
3 128 %78.61 0.5698 4.857 dk
32 %78.03 0.5930 1.356 dk
16 %92.40 0.2216 2.665 dk
1 32 %91.81 0.2345 4.306 dk
64 %91.66 0.2377 7.448 dk
128 %93.43 0.1906 8.21 dk
20 2 16 %92.89 0.1966 1.408 dk
32 %92.86 0.1948 2.047 dk
128 9%91.77 0.2173 11.54 dk
3 256 %91.58 0.2346 26.99 dk
64 %88.87 0.2992 5.339 dk
32 %96.14 0.1134 7.179 dk
1 64 %95.91 0.1226 12.73 dk
16 %95.44 0.1297 4.563 dk
256 %97.43 0.0764 29.63 dk
30 2 128 %96.06 0.1170 11.5 dk
32 %95.98 0.1082 3.28 dk
128 %96.68 0.0950 10.57 dk
3 256 %96.66 0.0950 26.47 dk
64 %95.21 0.1232 4.798 dk

Tablo 4.2°de normalizasyon ve birakma katmanlar1 var, %80 egitim ve %20 test
oranlari ile egitilmis derin 6grenme modellerinin performansini gostermektedir. 10
Evre 1 katman i¢in en iyi dogruluk: %87.88 (16 6zellik haritasi ile), 2 katman igin
en iyi dogruluk: %82.44 (32 6zellik haritasi ile), 3 katman i¢in en iyi dogruluk:
%79.16 (64 ozellik haritas1 ile) gozlemlenmistir. 20 Evre 1 katman i¢in en iy1
dogruluk: %92.40 (16 6zellik haritasi ile), 2 katman i¢in en iyi dogruluk: %93.43
(128 6zellik haritasi ile), 3 katman i¢in en 1yi dogruluk: %91.77 (128 6zellik haritasi
ile), 30 Evre 1 katman i¢in en 1yi dogruluk: %96.14 (32 6zellik haritast ile), 2
katman i¢in en iyi dogruluk: %97.43 (256 6zellik haritasi ile), 3 katman icin en iyi
dogruluk: %96.68 (128 6zellik haritasi ile) gdzlemlenmistir. En iyi sonug¢ 30 evre,
2 evrisim katmani ve 256 6zellik haritasi ile %97.43 dogruluk elde edilmistir.
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Tablo 4.3. Normalizasyon ve birakma katmani yok, %50 egitim %50 test en iyi
sonug veren 3 model

Evrisim A
Evre Katnslan Qzelllk Dogruluk Kayip Siire
(Epoch) Haritas1 Sayis1
Sayisi
32 %94.37 0.1816 46.13 sn
1 64 %94.15 0.1982 1.375 sn
128 %86.73 0.3712 2.48 dk
32 %79.87 0.5473 23.75 sn
10 2 16 %76.39 0.6363 12.4 sn
256 %73.28 0.7301 4.61 dk
64 %73.38 0.7223 35.87 sn
3 128 %73.34 0.7212 1.429 dk
32 %72.60 0.7424 19.83 sn
16 %97.12 0.0960 48.64 sn
1 64 %96.31 0.1158 2.346 dk
32 %95.33 0.1530 1.332 dk
256 %89.26 0.2846 11.21 dk
20 2 32 %87.34 0.3393 53.89 sn
16 %85.60 0.3928 35.33 sn
128 %82.58 0.4799 3.607 dk
3 256 %82.07 0.4837 11.21 dk
64 %78.85 0.5541 1.541 dk
16 %97.74 0.0730 1.869 dk
1 32 %96.98 0.0883 2.889 dk
256 %94.87 0.1490 11.98 dk
16 %99.98 0.0053 45 sn
30 2 32 %98.96 0.0356 1.184 dk
128 %91.23 0.2389 5.467 dk
256 %88.04 0.3287 14.44 dk
3 128 %86.68 0.3587 4.55 dk
16 %84.34 0.4142 46.8 sn

Tablo 4.3’de normalizasyon ve birakma katmanlar1 olmaksizin, %50 egitim ve %50
test oranlari ile egitilmis derin 6grenme modellerinin performansini gostermektedir.
10 Evre 1 katman i¢in en iyi dogruluk: %94.37 (32 6zellik haritasi ile), 2 katman
i¢in en 1yi dogruluk: %79.87 (32 6zellik haritasi ile), 3 katman i¢in en 1yi dogruluk:
%73.38 (64 6zellik haritasi ile). 20 Evre 1 katman i¢in en iyi dogruluk: %97.12 (16
ozellik haritasi ile), 2 katman i¢in en 1yi dogruluk: %89.26 (256 6zellik haritasi ile),
3 katman i¢in en iyi dogruluk: %82.58 (128 6zellik haritasi ile). 30 Evre 1 katman
i¢in en iyi dogruluk: %97.74 (16 6zellik haritas1 ile), 2 katman i¢in en 1yi dogruluk:
9%99.98 (16 Ozellik haritasi ile), 3 katman i¢in en iyi dogruluk: %88.04 (256 6zellik
haritasi ile) gozlemlenmistir. En iyi sonug 30 evre, 2 evrigim katmani ve 16 6zellik
haritasi ile %99.98 dogruluk elde edilmistir.
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Tablo 4.4. Normalizasyon ve birakma katmani var, %50 egitim %50 test en iyi
sonug veren 3 model

Evrisim A
Evre Katnslan Qzelllk Dogruluk Kayip Siire
(Epoch) Haritas1 Sayis1
Sayisi

16 %84.22 0.4484 33.84 sn
1 32 %84.06 0.4549 51.66 sn
64 %81.73 0.5078 1.687 dk
32 %77.95 0.6109 36.68 sn
10 2 64 %77.67 0.6011 1.112 dk
128 %76.81 0.6267 2.395 dk
256 %75.05 0.6722 6.188 dk
3 128 %75.03 0.6701 2.247 dk
64 %74.62 0.6944 1.085 dk
32 %89.79 0.2807 2.275 dk
1 16 %89.29 0.2951 1.507 dk
64 %87.98 0.3237 3.898 dk
64 %85.44 0.3974 2.962 dk
20 2 128 %83.66 0.4321 5.912 dk
256 %83.58 0.4330 15.29 dk
256 %79.39 0.5436 16.16 dk
3 128 %78.79 0.5793 6.089 dk
60 %78.31 0.5867 3.373 dk

16 %93.93 0.1733 1.93 dk
1 32 %93.69 0.1848 3.133 dk
64 %93.45 0.2086 5.794 dk
32 %88.46 0.3203 2.381 dk
30 2 64 %88.42 0.3060 4.463 dk
128 %87.24 0.3526 8.768 dk

256 %85.56 0.3946 23.9 dk

3 128 %82.58 0.4678 9.4 dk
64 %81.21 0.5085 5.117 dk

Tablo 4.4’de normalizasyon ve birakma katmanlar1 var, %50 egitim ve %50 test
oranlari ile egitilmis derin 6grenme modellerinin performansini géstermektedir. 10
Evre 1 katman i¢in en iyi dogruluk: %84.22 (16 6zellik haritasi ile), 2 katman igin
en iyi dogruluk: %77.95 (32 6zellik haritasi ile), 3 katman i¢in en iyi dogruluk:
%75.05 (256 6zellik haritasi ile). 20 Evre 1 katman i¢in en iyi dogruluk: %89.79
(32 0Ozellik haritasi ile), 2 katman i¢in en 1yi dogruluk: %85.44 (64 6zellik haritas1
ile), 3 katman icin en iyi dogruluk: %79.39 (256 6zellik haritasi ile). 30 Evre 1
katman i¢in en 1yi dogruluk: %93.93 (16 6zellik haritasi ile), 2 katman i¢in en iyi
dogruluk: %88.46 (32 6zellik haritasi ile), 3 katman i¢in en iyi dogruluk: %85.56
(256 6zellik haritasi ile) gozlemlenmistir. 30 evre, 1 evrisim katmani ve 16 6zellik
haritasi ile %93.93 dogruluk elde edilmistir.
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5. SONUC VE ONERILER

5.1 Sonuc
Bu tez ¢alismasindan elede edilen sonuglara gore, farkli evre ve evrigim

katmanlarinda egitilen derin 6grenme modelinden elde edilen dogruluk, kayip ve
stire degerleri analiz edilmistir. Bu model 6nce normalizasyon ve birakma katmani
eklenmeden egitilip analiz edilmis daha sonra modele normalizasyon islemi ve
birakma katmani eklenmistir. Bu ikisi ana islem boyunca model farkli evrelerde
egitilmis ve her bir evre grubu i¢in farkli evrisim katamanlari eklenmistir. Eklenen
evrisim katmanlarinda 6zellik haritas1 16,32,64,128 ve 256 adet olacak sekilde
egitime sokularak analizler yapilmistir. Daha sonra modele normalizasyon ve
birakma katmani eklenerek bu islemler tekrar gergeklestirilmistir. Modelde (%80
egitim %20 test) ve (%50 egitim %50 test) olacak sekilde c¢aligma yapilmistir.

Normalizasyon ve birakma katmani eklenmeden elde edilen sonuglar
kontrol edildiginde 10 evre de egitilen modellerin dogruluk degeri iyi sonug
gosrerirken kayip degerleri kotli oldugu gozlenmistir. 20 evre ve 30 evrede egitilen
modellerin dogruluk degeri birbirine ¢ok yakin olsada kayip degeri 30 evrede en iyi
sonuclar1 vermektedir. 30 evrede egitim siireleri 20 evreye gore biraz daha yiiksek
olsada ideal analiz yaklasimlarinda tercih edilen sonug olabilecegi sdylenebilir.

Normalizasyon ve birakma katmani eklendikten sonra elde edilen sonuglar
kontrol edildiginde 30 evre hem en iyi dogruluk degerlerine sahip hemde en az
kayip degerlerine sahip model olarak sonu¢ vermistir. Ayrica normalizasyon ve
birakma katmani eklendikten sonra kayip degerinde azalma ve modelin egitilme
stiresinde de artma gozlenmistir.

Modelin en iyi dogruluk sonucunu normalizasyon ve birakma islemi
uygulandiktan sonra 30 evre 2 evrisim katmani ve 256 6zellik haritasina sahip
modelden %97.43 elde edilmistir. En diisiik kayip degeri 0.0764 yine ayni
modelden elde edilmistir.

5.2 Oneriler
1. Veri setinde bulunan kanser tiirlerinin goérsel adetleri dengesiz oldugu i¢in

ayn1 ¢alisma dengeli bir verisetinde tekrar gergeklestirilebilir.
2. Evrisim katman sayist arttirlilarak ayni calismalar tekarlanip incele

yapilabilir.
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3. Birakma katmani eklendikten sonra egitim dogrulugu, kayip degeri ve
egitim siiresi performansida iyilestme gozlemlenmisti. Farkli kayip

fonksiyonlarida eklenerek ¢alisma analiz edilebilir.
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