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Ozet — Bu ¢alismada, veri artirma tekniklerinin Convolutional Neural Network (CNN) tabanli gériintii
siniflandirma modellerinin performansi iizerindeki etkileri arastirilmistir. Ozellikle smirli veri setlerinde
modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla veri artirmanin sundugu katkilar detayli bir sekilde analiz
edilmistir. Caligmada CIFAR-10 veri seti kullanilarak iki farkli senaryo uygulanmistir: veri artirmasiz ve
veri artirmali egitim. Veri artirma islemleri arasinda yatay cevirme, rastgele dondiirme, kirpma ve
parlaklik—kontrast degisimleri gibi temel teknikler bulunmaktadir. Model, Adam optimizasyon algoritmasi
ve c¢apraz entropi kayip fonksiyonu kullanilarak egitilmistir. Egitim siirecinde epoch bazinda kayip
degerleri ve dogruluk oranlar1 takip edilmis, elde edilen sonuclar veri artirmanin model performansini
onemli olgiide iyilestirdigini ortaya koymustur. Veri artirmali egitim sonucunda dogrulama dogrulugu
%71'den %383'e yiikselmis ve dogrulama kaybi ciddi 6l¢iide azalmistir. Ayrica egitim sirasinda overfitting
etkisinin de 6nemli dl¢lide azaldig1 gozlemlenmistir. Sonuglar, veri artirmanin kiiciik veri setleriyle ¢alisan
CNN modelleri i¢in kritik bir iyilestirme stratejisi oldugunu dogrulamaktadir. Gelecek ¢alismalarda daha
karmagik veri artirma yontemlerinin ve farklt CNN mimarilerinin etkileri arastirilabilir.

Anahtar Kelimeler — CNN, Veri Artirma, Gériintii Siniflandirma, Derin Og’renme, Model Performanst

I. GIRIS

Derin 6grenme sistemleri, 6zellikle gorsel tanima, siniflandirma ve nesne tespiti gibi alanlarda devrim
niteliginde basarilar elde etmistir. Convolutional Neural Networks (CNN), gortintiilerdeki lokal 6zellikleri
O0grenme kapasitesi ile bu gelismelerin merkezinde yer almaktadir (Taylor & Nitschke, 2018). Ancak, derin
o0grenme modellerinin basaris1 biiyiik 6l¢lide biiyiik, dengeli ve gesitli veri setlerinin varligina baghdir.
Gergek diinyada bu tiir veri setlerine ulagsmak zor oldugundan, veri artirma (data augmentation) teknikleri,
ozellikle az veri ile yiiksek dogruluk hedeflenen durumlarda vazgeg¢ilmez hale gelmistir (Claro et al., 2022).
Bu calismada, CNN tabanli goriintii siniflandirma modelinde uygulanan veri artirma tekniklerinin
dogruluk, kayip degeri ve genelleme basarisi lizerindeki etkileri arastirilmaktadir.

1. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, goriintii siniflandirma problemi {izerinde veri artirma tekniklerinin etkisini incelemek
amaciyla, yaygin olarak kullanilan CIFAR-10 veri seti iizerinde Convolutional Neural Network (CNN)
tabanli bir model insa edilmistir. Tiim deneyler PyTorch framework’ii kullanilarak gergeklestirilmistir.

I11. DENEYSEL SONUCLAR

Deneyler, veri artirmanin model performansia belirgin katkilar sundugunu ortaya koymustur. Veri
artirmasiz egitimde dogruluk orani ortalama %71 civarinda kalirken, veri artirmali egitimde bu oran %83’e
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kadar yiikselmistir. Kaynaklarda belirtildigi gibi, artirma teknikleri sadece dogruluk oranini artirmakla
kalmaz, ayn1 zamanda overfitting'i azaltarak modelin genelleme yetenegini artirir (Bjerrum et al., 2017;
Monshi et al., 2021). Calismada veri artirmali ve artirmasiz egitim senaryolar1 i¢in model performanslari
Tablo 1'de karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglar, veri artirmanin dogruluk oranlarini ve kayip degerlerini

olumlu yonde etkiledigini gostermektedir. Modelin egitim siireci boyunca kaydedilen kayip (loss) degerleri
ve test veri seti lizerindeki dogruluk oranlar1 analiz edilmistir.

Tablo 1. Veri Artirmali ve Artirmasiz Egitim Senaryolarinda CNN Model Performans Kargilagtirmasi

Metrik Veri Artirmasiz Veri Artirmali
Egitim Dogrulugu %82 %90
Dogrulama Dogrulugu %71 %83
Dogrulama Kayb1 0.84 0.47

Sekil 1°de goriildiigii lizere, modelin egitim kayb1 epoch ilerledik¢e diizenli olarak azalmistir. Bu durum,

modelin egitim verileri lizerindeki 6grenme siirecinin basariyla gerceklestigini ve optimizasyonun etkin
calistigini gostermektedir.

Sekil 1. CNN Modelinin Epoch Bazinda Egitim Kaybi
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Sekil 1. CNN Modelinin Epoch Bazinda Egitim Kaybi
Egitim verileri lizerinde yapilan artirmalarin etkisi, test veri seti lizerindeki dogruluk oranlarinda da
belirgin bir sekilde gézlemlenmistir. Sekil 2°de gosterildigi gibi, baslangigta %58.4 olan test dogrulugu
egitim ilerledikge siirekli bir artig gostermis ve 10. epoch sonunda %81.0 seviyesine ulasmistir. Bu sonuglar,
veri artirma stratejilerinin modelin genelleme yetenegini artirdigina dair literatiirdeki bulgularla uyumludur
(Shorten & Khoshgoftaar, 2019; Monshi et al., 2021).
Sekil 2. Veri Artirmali CNN Modelinin Test Dogrulugu (%)
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Sekil 2. Veri Artirmali CNN Modelinin Test Dogrulugu

Bu sonuglar ayrica, az veri ile ¢alisan projelerde veri artirmanin performans iyilestirici etkisinin ne kadar
kritik oldugunu bir kez daha dogrulamaktadir (Claro et al., 2022).

A. Veri Seti: CIFAR-10

CIFAR-10, 10 farkl1 sinifta (ugak, otomobil, kus, kedi, geyik, kdpek, kurbaga, at, gemi, kamyon) toplam
60.000 renkli goriintiiden olusan bir veri setidir; bunlardan 50.000 tanesi egitim, 10.000 tanesi test amaciyla
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kullanilir (Krizhevsky et al., 2012). Goriintiilerin 32x32 piksel olmasi, bu veri setini 6zellikle hizli
prototipleme i¢in uygun kilmaktadir. Gorlintiiler kiigiik ve diisiik ¢oziiniirliiklii oldugundan, siniflar
arasindaki ayrimi 6grenmek kolay degildir; bu da modelin genelleme kabiliyetine yonelik ¢aligsmalari
anlamli hale getirir (Claro et al., 2022).

B. CNN Model Mimarisi

Convolutional Neural Networks (CNN’ler), yerel yapilar lizerinden 6grenme gergeklestirebilen ve
ozellikle gorsel verilerde basarili sonuglar elde eden mimarilerdir (Goodfellow et al., 2016). Bu ¢alismada
kullanilan model, asagidaki katmanlardan olusmaktadir:

Konvoliisyon Katmanlari: ilk iki katmanda sirasiyla 32 ve 64 filtreli 3x3 ¢ekirdekler uygulanmis; ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu yapi, gorsellerdeki diisiik seviyeli (kenar, renk gecisi vb.)
ozelliklerin 6grenilmesini saglar.

Havuzlama (Max Pooling): 2x2 boyutlu alt 6rnekleme islemi, boyutlar kiigiiltiirken 6znitelik
yogunlugunu korur (Aquino et al., 2017).

Dropout Katmani: %25 oraninda dropout uygulanarak asir1 6grenmenin (overfitting) oniine gegilmesi
hedeflenmistir (Srivastava et al., 2014).

Tam Baglantili Katmanlar: Ozellik haritalar1 diizlestirilerek 512 ndronlu bir katmana baglanir ve son
katman softmax ile 10 sinifa karar verir.

Kullanilan kod 6rnekleri Sekil 3 te gdsterilmistir.

C. Egitim Parametreleri

Model, Adam optimizasyon algoritmasi ile 30 epoch boyunca batch size 64 olacak sekilde egitilmistir.
Adam, 6grenme orani adaptasyonu saglayarak daha hizli yakinsama sunan bir optimizasyon algoritmasidir
(Kingma & Ba, 2015). Kayip fonksiyonu olarak cross-entropy loss kullanilmistir, ¢linkii ¢ok sinifli
siniflandirma problemlerinde yaygin olarak tercih edilmektedir.

D. Veri Artirma Teknikleri

Veri artirma (Data Augmentation), sinirlt veriyle daha zengin bir dagilim elde etmek i¢in orijinal
gorilintiiler lizerinde yapilan doniisim ve bozulmalardir. Bu c¢alismada asagidaki artirma islemleri
uygulanmistir:

Yatay Cevirme (Horizontal Flip): Gorsellerin simetrik versiyonlari ile ¢esitlilik olusturur.

Dondiirme (Rotation): Goriintiiler £15° arasinda dondiiriilerek pozisyon degisimlerine karst modelin
duyarlilig artirilir.

Parlaklik ve Kontrast Ayari: Goriintiilerin 151k ve renk varyasyonlarma karst dayanikliligi artirilir
(Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Kirpma (Random Crop): Gorsellerin belirli kisimlari rastgele segilerek 6grenmenin lokal orneklere
dayanmasi saglanir.

Gaussian Giiriiltlii: Az miktarda rastgele giiriiltii ile modelin daha saglam hale gelmesi hedeflenir (Taylor
& Nitschke, 2018).

Bu islemler, egitim seti ¢esitliligini artirarak modelin sadece egitim 6rneklerine ezber yapmasini engeller;
dolayisiyla test seti tizerindeki dogrulugu artirir ve genelleme yetenegini giiclendirir (Monshi et al., 2021).

E. Deney Ortami

Tiim deneyler, Intel i7 CPU, 16GB RAM ve NVIDIA GTX 1660 GPU donanimina sahip bir sistem
tizerinde gergeklestirilmistir. EZitim siireci ortalama 4 dakika stirmiis; dogruluk ve kayip metrikleri her
epoch sonunda kaydedilmistir.

IV.SONUC

Bu ¢aligmada, veri artirma tekniklerinin CNN tabanli goriintii siniflandirma modellerinin performansi
tizerindeki etkileri incelenmistir. CIFAR-10 veri seti tizerinde gergeklestirilen deneyler, veri artirmanin
modelin dogruluk oranlarini artirdigini ve dogrulama kayiplarini azalttifini agikg¢a gostermistir. Veri
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artirma yontemleri sayesinde modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimi azalmis, daha 1yi bir genelleme
kapasitesi elde edilmistir.

Egitim siireci boyunca kaydedilen kayip ve dogruluk degerleri, veri artirmanin modelin egitim verisinden
daha etkili 6grenmesini sagladigin1 ve test verisi lizerinde daha yiliksek performans sergiledigini
kanitlamistir. Ozellikle, dogrulama dogrulugunda gozlemlenen %12'lik artis, veri artirma stratejilerinin
kiiclik ve orta 6lgekli veri setleri i¢in ne kadar kritik bir rol oynadigini géstermektedir.

Gelecek calismalarda, daha ileri diizey veri artirma yontemlerinin (6rnegin CutMix, MixUp, GAN tabanl
augmentasyon) etkisi aragtirilabilir. Ayrica, farklit CNN mimarileri (6rnegin ResNet, DenseNet gibi daha
derin yapilar) kullanilarak daha biiyilk ve daha karmasik veri setleri iizerinde testler yapilmasi
onerilmektedir. Bu tiir caligmalar, veri artirma tekniklerinin derin 6grenme modelleri iizerindeki genel
etkisini daha kapsamli sekilde ortaya koyacaktir.

V. TARTISMA

Bu calismada, CNN tabanli bir goriintii siniflandirma modeline veri artirma tekniklerinin etkisi kapsamli
sekilde incelenmistir. Sonuglar, veri artirma uygulanan modellerin dogruluk oranlarinda ve dogrulama
kayb1 degerlerinde belirgin iyilesmeler sagladigini géstermektedir.

Veri artirmanin model performansina katkisi, 6zellikle egitim veri setinin siirli oldugu durumlarda
belirginlesmektedir (Shorten & Khoshgoftaar, 2019). Bu ¢alismada da gézlemlendigi lizere, basit doniisiim
teknikleri (0rnegin yatay ¢evirme, rastgele kirpma, dondiirme) ile modelin egitim siirecinde gesitlilik
artinnlmig, asir1 68renme (overfitting) riski azaltilmis ve modelin genelleme kapasitesi gelistirilmistir
(Aquino et al., 2017).

Elde edilen sonuglar literatiirde yer alan diger calismalari destekler niteliktedir. Ornegin, Bjerrum ve
arkadaslarinin (Bjerrum et al., 2017) spektral veriler lizerinde yaptiklari calismada da veri artirmanin model
performansini iyilestirdigi rapor edilmistir. Benzer sekilde Monshi ve arkadaslari (Monshi et al., 2021),
Covid-19 goriintiilerinin siniflandirilmast i¢in veri artirmanin kritik bir rol oynadigini vurgulamislardir.

Bu caligmanin sinirliligi, sadece temel veri artirma tekniklerinin kullanilmasi ve CIFAR-10 gibi gorece
basit bir veri seti lizerinde degerlendirme yapilmasidir. Daha karmasik veri artirma yontemlerinin (6rnegin
CutMix, MixUp, GAN-tabanli artirma) ve farkli CNN mimarilerinin etkisi ileriki c¢alismalarda
incelenebilir.
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