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KISALTMALAR 

 CNN : Convolutional Neural Network 

 Faster-RCNN : Faster Region Based Neural Network 

 AUC : The Area Under Curve 

 YOLO : You Only Look Once 

 SIOU : Scale Sensitive Intersection over Union 

 IOU : Intersection over Union 

 CIOU : Complete Intersection over Union 

 

1-PROJE MEVCUT DURUM DEĞERLENDİRMESİ 

1.1- Yapılan Değişiklikler   

 Donanım Değişikliği: Proje Sunuş Raporunda, elimizdeki donanımların üzerinde 

çalışacağımız büyük veri setleri için yeterli olmayacağını ve bu sebeple Google Colab Pro 

Plus üzerinden modelimizi eğiteceğimiz belirmiştik. Ancak Google Colab üzerinden 

çalışırken üzerinde çalıştığımız büyük boyutlu veri setlerinin Google Drive'a yüklenmesi 

sürecinin bize çok vakit kaybettirmesi sebebiyle Google Colab kullanmaktan vazgeçtik. 

Elimizdeki donanımların da hala yetersiz olmasından dolayı okulumuzun da yardımı ile Intel 

Xeon E-2236 işlemci ve Nvidia Geforce RTX3080TI ekran kartı içeren bir sunucuya erişim 

izni aldık. Yarışma esnasında kullanacağımız test donanımında ise bir değişiklik olmadı. 

 3 Boyutlu Yaklaşım: Proje Sunuş Raporunda, sınıflandırma algoritması olarak 3D-

CNN kullanacağımızdan bahsetmiştik. Veri setinin tarafımıza teslimi sonrasında 

gözlemlerimiz üzerine serilerin her bir kesitinde verilen bounding-box’ların takip eden 

kesitlerle bağlantısı olmadığını, dolayısıyla bizden 3 boyutlu bir bounding-box değil iki 

boyutlu bounding-box’lar kümesi olduğunu fark ettik. Bu sebeple 2 boyutlu inceleme yapan 

bir yaklaşım (2D-CNN tabanlı algoritmalar) kullanmaya karar verdik.  

 Veri setimizde de görüldüğü üzere bir serinin farklı kesitlerinde farklı hastalıkların 

görülmesi mümkün olabiliyor. Bu yöntemi kullanarak bir hastada (seride) bulunabilecek 

birden fazla hastalığı tespit etmemiz de mümkün olacak. (Çoklu çıktı).  

 Ek olarak, 2DCNN algoritmasını kullanarak transfer öğrenme yöntemini de 

kullanabilecek, bu sayede çok fazla sayıda veri ile eğitilmiş model ağırlıkları ile modelimizi 

çalıştırmaya başlayabileceğiz. 

 

 
Şekil 1: 2D-CNN (Feature Extractor) Mimarisi 
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 3D Slicer Yöntemi: Proje Sunuş Raporunda, 3DSlicer kullanarak veri sayısını 

artırmayı planladığımızdan bahsetmiştik. Amacımız bize verilen serinin içindeki tüm kesitleri 

birleştirerek 3D bir cisim elde etmek, sonrasında bu cismi coronal, sagittal ve axial eksenlerde 

kesitlere ayırarak daha fazla seri elde etmekti. Ancak soru-cevap toplantısında öğrendiğimiz 

üzere bu yöntem bizim için pek efektif olmayacak, çünkü meydana getirilen kesitlerde 

bounding box’lar sağlıklı bir şekilde elde edilemeyecek (algoritma kısmında bahsedildi). 

Serileri üç boyutlu şekilde incelemektense, serideki her bir kesiti ayrı ayrı incelemeye karar 

verdiğimiz için bu veri sayısını artırma yöntemini kullanmaktan vazgeçtik. 

1.2-Mevcut Durum Değerlendirmesi 

 1.1 kısmında bahsettiğimiz durumların dışında Proje Sunuş Raporumuzun 

rehberliğinde ilerledik. Model geliştirme alanında çalışan takım üyelerimiz, girdiğimiz soru 

cevap toplantılarından sonra eğitim ve test için kullanabileceğimiz 2D-CNN tabanlı 

algoritmaları araştırmaya ve bu algoritmaları nasıl kullanabileceklerini öğrenmeye ağırlık 

verdiler. Sınıflandırma ve lokalizasyon için kullanabileceğimiz olası algoritmaların 

alanlarında en başarılı modeller olan F-RCNN ve YOLO modelleri olduğu görüldü. Bu 

modeller arasında yapacağımız seçim ise deneylerimizin sonuçlarına göre belirlendi. 

(Sonuçlar ve İnceleme) 

 
Şekil 2: FRCNN Mimarisi 

 
Şekil 3: YOLO Mimarisi 

 Veri ön işleme alanında çalışan takım üyelerimiz ise, bize verilen FTP sunucusunda 

bulunan 79GB'lık veri seti üzerinde çalıştı. Etiket ve bounding box koordinatlarının 

bulunduğu dosyadan elde edilen verileri modelimizde kullanabileceğimiz bir formata 

dönüştürdüler. Bu dönüşüm esnasında aynı zamanda Data.xlsx içinde bulunan eksik bilgileri 

ve yarışma esnasında tespit edilmesi istenmeyen hastalıklar için gerekli işlemleri yaptılar. Bu 

işlemler esnasında veri setimizde yaklaşık olarak 350000 adet fotoğraf olmasına rağmen, 

yalnızca yaklaşık 20000 adet fotoğrafın etiketlenmiş olduğu görüldü. Bu duruma karşı 

yapılabilecekler tartışıldı, olası yöntemler hakkında araştırma yapıldı. 
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 Görüntü ön işleme alanında çalışan takım üyelerimiz, bize verilen veri setindeki 

serileri incelediler. Oluşturduğumuz modeli eğitmek için ihtiyacımız olan verileri elde etmek 

amacıyla, oluşturdukları sistem mimarisini kullanarak dosya türü DICOM olan kesitleri 

pencereleme (windowing) uygulayarak PNG dosya türüne dönüştürdüler. Bu aşamada 

medikal teoriyi anlamak adına BT görüntüleme tekniği üzerine araştırmalar yapıldı, 

uzmanlardan konuya ilişkin bilgi alındı. 3D görüntülerin iki boyutlu kesitler halinde 

incelenmesinin getirdiği sorunlar ve inceleme yöntemleri üzerine çalışmalar da yapılarak 

konu detaylıca incelenmiş oldu. 

2-ÖZGÜNLÜK 

2.1-SIOU Loss Fonksiyonu   

 Proje sunuş raporunda yeni bir loss fonksiyonu kullanacağımızdan bahsetmiştik. Daha 

önce medikal bir projede kullanılmamış olan SIOU ile ilgili proje sunuş raporundan bu yana 

daha fazla araştırma yaptık. Sıradan loss fonksiyonların aksine bounding box ile ground truth 

box arasındaki alan farkını da hesaba katan SIOU, modelimizin hem hızını, hem de başarı 

oranını artıracak. Yaptığımız araştırmalar sonucunda, kullanacağımız model olan Faster-

RCNN'in DIOR veri setinde SIOU kullanıldığı zaman %10.20 daha yüksek performans 

verdiğini görmüştük [1].         

 

Şekil 4: SIOU Loss Kıyaslaması 

 Ön araştırmalarımızın ardından somut deneylere başladığımız bu yöntemin IOU 

metriğini geliştirdiği görülürken, modelimizin sınıflandırma başarısına katkı sağlamadığı 

görüldü. Bu çıkarımlar sonuçlar ve inceleme bölümünde tartışıldı. 

 

2.2-Veri Seti Sınıflandırmada Gürültü (Noise) Önleme – (Ek Bilgilerin Kullanımı) 

 

 Açıklama: Elimizdeki veri setini doğru yorumlamak adına edindiğimiz medikal 

bilgileri yorumladığımızda, bazı hastalıkların kendi aralarında korelasyona sahip olduğu; buna 

karşın bazı hastalıkların ise birbirlerinden bağımsız davranışlara sahip olduğu görüldü. 

Örneğin, apendikolit bulgusunun apandisit vakalarına müteakiben meydana gelmesi, 

geliştireceğimiz algoritmada önemli rol oynayabilecek bir durumdur. Ek olarak, safra 

kesesinde görülen safra kesesi taşı, akut kolesistit vakalarının kiminde görülürken kiminde 

görülmemektedir, bu durum aralarındaki düşük korelasyon seviyesini gözler önüne serer. Bu 

korelasyonların derin öğrenmede kullanılmaları ise önemli bir konudur. 

 İşlem 1: Düşük korelasyona sahip olmasına rağmen aynı kesitte bir arada 

bulunabilecek bulgular farklı sınıflarda incelendi. Örneğin, sağlıklı bir safra kesesinin etiketi 

0, akut kolesistit bulgusu görülen bir safra kesesinin etiketi 2 iken safra kesesi taşı için yeni 

bir sınıf oluşturuldu (7) ve bu bulgu, bu yeni sınıf adı altında incelendi. Bu sayede 
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modelimizin genelleme yeteneğini artırmayı hedefledik. Çünkü sahip olduğumuz iki 

hastalıktan bir tanesini tek bir sınıfta, diğer hastalığı ise sağlıklı organ ile aynı sınıfta 

incelemek kompleks bir veri uzayının oluşmasına yol açıyordu. Modelimizin çalışması 

sonrasında üretilen ‘safra kesesi taşı (7)’ çıktıları ek bir işlemle 0 (istenmeyen hastalık, 

sağlıklı organ) sınıfında dahil edilerek yarışmanın isterlerine uyum sağlandı. 

 

 
Şekil 5: Veri Seti Geliştirme Algoritması 

 İşlem 2: Veri setinde verilen etiketler gözlemlendiğinde, herhangi bir hastalık 

bulgusuna rastlanmayan kesitlerdeki organ isimlerinin de tarafımıza sağlandığı görüldü. 

Ancak organların görüntülendiği kesitler genellikle bir serinin farklı bölgelerinde yer alan 

kesitler olduğu için, bütün bu organları doğrudan aynı sınıf altında incelemek ‘birbirine 

benzemeyen (düşük korelasyon) görüntüleri’ tek bir sınıf altında toplayarak veri uzayının 

kompleks bir hal almasına sebep olacaktı. Bu durumu çözümlemek için her farklı organ için 

yeni sınıf numaraları oluşturuldu (Kolon:8, Pankreas:9 vb.). Modelden alınan çıktılar ek bir 

işlemden geçirilerek sağlıklı olan hastalıkların yarışmada istendiği gibi aynı sınıfa (0) dahil 

edilmesi sağlanarak yarışma kurallarının dışına çıkmadan veri setimizdeki karmaşa önlenmiş 

ve sınıflandırma başarısı artırılmış oldu.  

 İşlem 3: Apendikolit gibi diğer bir hastalıkla yakından ilişkili (Akut apandisit) 

bulguları ilişki gösterdiği hastalık ile aynı sınıfta inceleyip modelimizin bu korelasyondan 

faydalanması sağlandı. 

 Sonuç: Yapılan tüm bu işlemler sonucunda yarışmada istenen 7 sınıfa ilaveten 7 sınıf 

daha elde edildi. Bu sayede veri setinde sağlanmış olan ek bilgiler verimli bir şekilde 

kullanılarak sınıflandırma başarısı yüksek oranda artırıldı. Ek olarak bu yeni sınıflandırma 

metodu ile veri sınıflarının dağılımı gerçek hayatla daha uyumlu hale gelmiş oldu.  

 

2.3-Öğrenme Aktarımı (Transfer Learning) 

 Öğrenme aktarımı yöntemi yüksek sayıda veri ile eğitilmiş modellerin ağırlıklarının 

küçük çaptaki veri setleri ile yapılan eğitimlerde kullanılmasına denir. Bu sayede hem veri 

setindeki yetersizlikler önlenmiş olur, hem de modelin başarı oranı artırılır. Yarışmada bize 

sunulan problem 3 boyutlu bir problem olduğundan, hacimsel inceleme yapıp yapmamak 

önemli bir soruydu. Bu problemdeki verinin özellikleri sebebiyle 2 boyutlu inceleme yapmayı 

tercih ettik. Bu sayede 3 boyutlu verilerde 3 boyutlu yöntemlerle kullanılamayan ‘transfer 

öğrenme’ yöntemini kullanıp modelimizin başarı oranını artırabileceğiz. 
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3-SONUÇLAR VE İNCELEME 

 Yaptığımız çalışmalar sonucunda elde ettiğimiz bilgileri, probleme dair yaptığımız 

çıkarımları ve birtakım ön işlemler sonucu elde ettiğimiz veri setini deneyler ile destekledik. 

Bu deneylerde stratejimiz öncelikle modelde kullandığımız veri sayısını kademeli olarak 

artırmak oldu. Bunun sebebi küçük veri seti ile modelimizin verimizle uyumlu bir biçimde 

çalıştığını görüp, sonrasında daha yüksek sayıda veri ile modelimizin gerçek performansını 

gözlemlemekti. Buna ek olarak, training-validation ayırmasını yaparken bir serinin 

görüntülerinin training ve validation verilerine dağılmasını önledik. Bu sayede modelimizin 

overfitting problemi ile karşılaşıp karşılaşmadığını daha iyi gözlemlemiş olduk. Son olarak 

ise veri setimize belli işlemler yaparak dengeli, kullanılabilir formatta bir veri seti elde ederek 

çalışmalarımızı bu veri setleri ile yaptık (Kullanılan Veri Setleri kısmında bahsedildi). 

 

1- YOLO: Obje tespiti alanında sıkça kullanılan YOLO (You Only Look Once) isimli 

modelin ‘XLarge’ versiyonunu ilk deneylerimizde kullanarak veri setimizin anlamlılığı ve 

davranışı hakkında fikir edindik. Bu deneylerde kullanılan parametreler ve sonuçlar 

aşağıda görüntülenebilir. 

Deney-1: Yarışmada istenilen sınıflandırma doğrultusunda hazırlanan veri seti ile yapılan 

bu deneyde, veri çoğaltma için olasılıksal parametrelere sahip bir mimari inşa edilerek 

veri çoğaltma yöntemleri her denemede değişse de veri sayısını sabit üç (3) katına çıkaran 

bir sistem kurmuş olduk. 

 

Şekil 6: YOLO Deney 1 Veri Seti Dağılım Grafiği 

 Görüntülerde görülebileceği üzere veri seti yine tam olarak dengeli dağılmamış olsa da 

denge oranı işlenmemiş hale kıyasla artırılmıştır. Sınıflar arası tam dengeye gidilmemesinin 

sebebi verinin gerçek hayattaki dağılımla olan benzerliğini korumaktır. 

 Bu veriler ile yapılan ilk deneyde kullandığımız model olan YOLOv5-X 

algoritmasının gösterdiği performans, eğitim ve test sonuçları ve yaptığı bazı örnek tahminler 

ile ground truth kıyaslamaları aşağıda verilmiştir.  
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Model Kullanılan Loss Görüntü Matrisi 

Boyutu 

Transfer 

Öğrenme 

Veri Çoğaltma 

/Veri Dengesi 

YOLOV5-X SGD 512x512 Var Uygulandı 

 

Şekil 7: YOLO Deney 1 Sonuçları 

 Yukarıda görüldüğü gibi, kompleks bir model olmayan YOLOV5-X ile yapılan 

çalışmalar, ilk deneyler için anlamlı sonuçlar üretmiştir. Bu sonuçların yorumlanması 

özgünlük kısmına yazmış olduğumuz ek bilgilerin algoritmada kullanılması tabanlı fikrimizin 

oluşmasında önemli rol oynadı. Bu deneyin sonuçlarıyla yapılan tahminleri aşağıda 

görebilirsiniz. 

     

    a) Ground Truth             b)Tahmin Edilen (Çıktı) 

          Şekil 8: YOLO Deney 1 Ground Truth ve Çıktı Karşılaştırması 

Deney-2: Yapılan ilk deneylerde sağlıklı organların aynı sınıfta olması ve ek bilgi 

olarak belirtilen bazı hastalıkların veride gürültüye (noise) sebep olmasına çözüm yöntemleri 

araştırıldı. Bu esnada yaptığımız medikal araştırmalar sayesinde özgün fikrimiz olan yeni 

sınıflandırma metodunu kullanmaya karar verdik. Kullanılan bu metot sonucunda üretilen 

yeni veri setinin dağılımı aşağıda verilmiştir. (NOT: Bu veri seti üretiminde yarışma verisinin 

tamamı kullanılmamıştır.) 
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Şekil 9: YOLO Deney 2 Veri Seti Dağılım Grafiği 

 Bu veri ile elde ettiğimiz sonuçlar aşağıda gösterilmektedir. Bu sonuçlarda modelin 

sınıflandırma başarısının arttığı görülmüş, ancak metriklerde yapılan hesaplamalar sebebiyle 

bu başarı modelin ilk çıktısında gözlemlenmemiştir. Bu durumun sebebi fazla sayıda sınıfın 

kullanılmış olmasıyla beraber metrik formüllerinde doğal bir şekilde yaşanan değişimdir, 

ancak üretmiş olduğumuz yeni sınıfları yarışmanın istediği gibi tek bir sınıfta topladığımızda 

başarı gözle görülür bir şekilde artmıştır. Bu yöntem kullanıldığında metriklerdeki iyi yönlü 

değişim görülmektedir 

     

     

Şekil 10: YOLO Deney 2 Test Sonuçları 

 

 

2- F-RCNN: YOLO modelinden daha kompleks bir yapıya sahip olmakla beraber medikal 

verilerde daha sıkça kullanılan bu model, deneylerimizin ikinci kısmını oluşturmaktadır. 

YOLO ile yapılan deneyler aynı koşullarda F-RCNN ile tekrarlanmış, elde edilen 

sonuçlarda gelişme görülmüştür. Bu sonuçlar ve üretilen örnek çıktılar aşağıda 

gösterilmiştir. 



10 

 

                            Şekil 11: F-RCNN ile Yapılan Test Sonuçları 

 

     

a)Ground Truth                  b)Yapılan Tahmin (Çıktı) 

     Şekil 12: F-RCNN Sonucu Ground Truth ve Çıktı Karşılaştırması 

NOT: Görüldüğü gibi çıktılar arasında safra kesesi taşı bulgusu da ayrı bir sınıf olarak 

bulunmaktadır. Bu durumun sebebi bu modelin çalışmasında da yukarıda (YOLO 

deneylerinde) kullanılan verinin aynı şekilde tekrarlanmış olması ve kontrollü deneyin 

sağlanmasıdır. Bu deneyler sonucunda F-RCNN modelinin sınıflandırma başarısının daha 

yüksek olduğu, ancak IOU başarısında ciddi bir değişim olmadığı görülmüştür. 

SIOU Deneyleri: Özgünlük kısmında bahsedilen SIOU Loss fonksiyonu ile denemelerimiz 

devam etmektedir. Düşük veri ile yaptığımız deneylerde IOU metriğinde SGD’ye kıyasla bir 

artış gözlemledik. Gözlemlediğimiz artışın bizi yanıltmadığını görmek için daha fazla sayıda 

eğitim ve test verisi ile deneylerimizi tekrarlayacağız. 

Karşılaşılan Sorunlar: 

- İleriki deneylerde veri dağılımının daha düzenli bir hale gelmesi üzerine çalışmalar 

yapılmalı. Şu aşamada modelde önyargıya sebep olabilir. 

- Test verilerinin sayısı artırılarak daha güvenilir sonuçlar elde edilmeli. Düşük veri 

sayısı ve test seti oranı ile yapılan deneyler güvenilir olmayabilir. 

- Küçük bulguların tespitinde modelimiz problem yaşayabiliyor, bu sorunun çözümü 

için çeşitli yöntemler araştırılmalı (You Only Look Twice, Sliding Aided Interference 

gibi teknikler araştırılıyor, deneylerine başlanacak). 
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Çıkarımlar: 

- Yaptığımız deneyler veri sayısı giderek artırılarak yapılmakla beraber, sağlanan 

verinin tamamı henüz kullanılmamıştır. Dolayısıyla elde edilen sonuçların 

yorumlanması için daha fazla sonuç gerekmektedir. 

- Şu ana kadar yapılan deneylerde F-RCNN modelinin sınıflandırmadaki başarısı 

görülmüştür. Dolayısıyla yapılan kontrollü deneylerde F-RCNN’den alınan çıktıları 

geliştirmeye yönelik yeni araştırmalar yapılmalı, yeni veri işleme teknikleri üzerine 

çalışılmalıdır. 

- YOLO modeli ile yapılan deneyler de daha yüksek veriyle tekrar edilmeli, F-

RCNN’den daha iyi bir çıktı verip veremeyeceği gözlemlenmelidir. 

4-DENEY VE EĞİTİM AŞAMALARINDA KULLANILAN VERİ SETLERİ 

  Kullanılan Veri Seti: Yarışma tarafından bize verilen FTP sunucusu üzerinden 

erişim sağlayabildiğimiz 79GB'lık veri setinin modelimizi eğitmek için yeterince büyük 

olduğunu düşünerek başka veri seti kullanmamaya karar verdik. Bize verilen bu veri setinde 

1182 seri olduğunu ve bu serilerin içinde toplam yaklaşık olarak 350000 adet kesit olduğunu 

gördük. Bu kesitler içinde bulunan ve bizim yarışma esnasında tespit etmemiz istenmese de 

ek bilgi olarak verilen apendikolit, safra kesesi taşı ve kalsifiye divertikül hastalıklarını da 

kullanarak başarı oranımızı artırmaya yönelik çalışmalar yaptık. Bunun yanında herhangi bir 

bounding box koordinatına sahip olmayan başlangıç-bitiş kesitleri hesaba katılarak veri 

setinin genellenebilirliğini artırmayı hedefledik.  

DICOM İşleme: Yarışma tarafından DICOM formatında sağlanan görüntülerin birçok 

işlenebilir özelliği bulunuyordu. Bu özelliklerden window center ve window width değerleri 

görüntülerin parlaklık ve kontrast ayarıyla ilgiliyken, patient id ve slice thickness gibi 

parametreler ise hacimsel inceleme ile alakalıydı. Uyguladığımız ön işlemede görüntüye 

öncelikle windowing uygulandı. Windowing’i doğru bir şekilde gerçekleştirebilmek için 

gereken window center ve window width değerleri DICOM metadata’sı ile elde edilerek 

çıktıya ulaşıldı. Sonrasında ise kimi görüntülerde fazlaca olan ve BT çekim makinesinden 

kaynaklanan gürültüyü temizlemek adına morfolojik işlemler yapıldı. Bu işlemlerin ardından 

elde ettiğimiz örnek görüntüler ve örnek bir kod bloğu aşağıda verilmiştir.  

          

                                    (a)                                 (b)    

Şekil 13: (a) DICOM Formatından PNG Formatına Dönüştürdüğümüz Veri Örneği 

(b) Uyguladığımız Windowing İşlemi 

Sınıf Dengeleme: Veri seti incelendiğinde bazı sınıflara ait olan verilerin toplam veri 

içerisindeki oranının çok düşük olduğu görüldü. Sağlanan veri setinin dağılımı gerçek hayatla 
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bağlantılı da olsa kimi sınıflardaki aşırı düşük örnek sayısı modelin ağırlıklandırma 

sürecindeki önyargıyı artırıyordu. Bu yüzden aşırı düşük sayıda olan verilerin dengelenmesi 

için sınıf bazlı augmentation uygulandı. 

Veri Çoğaltma: Veri setimizdeki fotoğrafların sayısı çok fazla da olsa etiket sayısının 

azlığından kaynaklı olarak veri çoğaltmaya ihtiyaç duyduk. Bu alanda başvurduğumuz 

yöntemler: x-y eksenlerinde aynalama, parlaklık +/-, orijin etrafında döndürme ve benzeri 

oldu. Bu yöntemler ise etiketlenmiş veri sayımızı 5 katına çıkardık. 

Veri Seti Üretme: Bize verilen veri setinde görüntüler için gerekli etiketler yer alsa da alanda 

kullanılan kütüphanelerin çalışma formatına uygun değildi. Veri setini ve etiketleri gereken 

formata getirebilmek için öncelikle bütün görüntüler tek bir klasörde toplandı. Bunun sebebi 

görüntüleri iki boyutta inceleyecek olmamızdı. Buna ek olarak klasördeki her bir png uzantılı 

fotoğrafa denk gelen koordinatlar excel dosyasından alındı, yeni bir saklama metodu ile her 

görüntü başına txt uzantılı bir etiket dosyası oluşturuldu. Yeni saklama formatı ve örnek kod 

bloğu aşağıda bulunmaktadır. 

"[𝑠𝚤𝑛𝚤𝑓𝑖𝑑] [𝑥𝑚𝑒𝑟𝑘𝑒𝑧] [𝑦𝑚𝑒𝑟𝑘𝑒𝑧] [𝑔𝑒𝑛𝑖ş𝑙𝑖𝑘] [𝑦ü𝑘𝑠𝑒𝑘𝑙𝑖𝑘]"  

 

Şekil 14: Excel Dosyasındaki Koordinatları Yeni Saklama Formatına Dönüştürdüğümüz Kod Bloğu 

Eğitim ve Teste Ayırma: Üretilen veri setinin %80i eğitim için kullanılırken, %10u 

validation ve %10u ise test seti olarak kullanıldı. 

Sınıflandırma Problemi: Özgünlük kısmında detaylıca açıklanan bu konu, veri setimize 

yaptığımız işlemler arasında en önemlisidir. Bu işlem sayesinde konuya farklı bir bakış açısı 

getirip medikal bilgilerden de yararlanmayı sağladık. Metot özetle modelin çalışması 

aşamasında bütün organların tek bir sınıfa değil kendilerine has farklı sınıflara hitap 

etmelerini sağlamaktır. Bunun için ise data.xlsx dosyasında bulunan bazı etiketler farklı diğer 

etiketlere götürülüyor (mapleniyor). 
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