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Ozet. Makine 6grenmesinin yeni bir alam olan Derin Ogrenme, son dénemde
gelistirilen yapay zeka uygulamalariin basarisini oldukga yiiksek diizeylere ¢i-
karmustir. ImageNet yarigmasinda 6nerilen algoritmalarin ve CVPR, ICLR gibi
bilgisayarla gorii alanina ait 6nemli konferanslarda yayimnlanan ¢alismalarin bir-
cogu artik Derin Ogrenme temelli olmaktadir. Derin Ogrenme algoritmalarinin
gelistirilmesi yiiksek miktarda etiketli veri ile egitime dayanmaktadir. Algorit-
malar mimari olarak karmasik ve egitim sirasinda 6grenilmeye ¢aligilan para-
metre sayist ¢ogunlukla milyon mertebesinde olmaktadir. Egitimler iterasyonlar
yapilarak gergeklestirilmekte ve iterasyonlar sirasinda fazlaca sayida model elde
edilmektedir. Elde edilen bu modellerin farkl: farkli test kiimeleri ile test edilmesi
gerekmektedir. Bu calismada Derin Ogrenme algoritmasmin egitimi sonucunda
ortaya ¢ikan modellerin birden fazla veri seti ile otomatik olarak testlerinin ya-
pilmast ve bu testler neticesinde kullanilacak modelin otomatik olarak belirlen-
mesine yonelik yapilan ¢alismalar, elde edilen deneyimler anlatilacaktir.
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Abstract. Deep learning, which is a new area of machine learning, has brought
the success of recently developed artificial intelligence applications to very high
levels. Most of the algorithms that are proposed in ImageNet contest as well as
studies published at computer vision conferences, such as CVPR and ICLR, are
based on deep learning. Developing deep learning algorithms depends on high
amounts of labeled data and training. Algorithms are architecturally complex and
the number of parameters trying to be learned during training is mostly in milli-
ons range. Training is performed using iterations and during the iterations a high
number of models obtained. These obtained models need to be tested with several
different test sets. In this study, the automatic testing of the work models obtained
from the results of deep learning algorithm training using multiple datasets, work
done for automatic determination of the model to be used as results of these tests
and experiences gained will be explained.
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1 Giris
1.1  Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi; ¢esitli matematiksel yontemler kullanarak mevcut verilerden
bilgi edinen ve edindigi bu bilgi ile tahminler yapabilen yéntemler biitiini olarak ele
alinabilir. Uygulama alan1 ¢ok genis olmakla birlikte en yaygin olanlar1; optik karakter
tanima, yiiz tanima, obje tanima, konusulan dili anlama, tibbi teshis tahmini, hava tah-
mini, istenmeyen posta filtreleme gibi uygulamalardir.

Makine 6grenmesi algoritmalar1 eldeki ham veriyi (Gozlem - Observation) kullan-
madan dnce bu verileri temsil eden daha anlamli veriler (Oznitelik - Feature) cikartir.
Her bir gézlem belirli bir kategoriye (Etiket - Label) ait olarak tanimli olabilmektedir.
Egitim agamasinda; algoritmada kullanilan matematiksel metotlar mevcut 6znitelikleri
(Egitim verisi — Training Data) isler ve ortaya bir model ¢ikartir. Artik bu model yar-
dimu ile herhangi bir gézlem (Test Verisi — Test Data) hakkinda tahminde bulunulabilir.
Eger egitim asamasinda etiketler kullanildi ise (Géozetimli Egitim — Supervised Trai-
ning) model, bir gézlemin kategorisini tahmin edebilmekte; eger egitim asamasinda
etiketler kullanilmadi ise (Gozetimsiz Egitim — Unsupervised Training) model, gézlem-
leri birbirlerine benzer olmalarina gore gruplayabilmektedir. Yiiz tanima problemi {ize-
rinden 6rnek vermek gerekirse; elimizde bulunan yiiz goriintiileri gézlemlerimiz, yiiz
gorintiisiiniin kime ait oldugu bilgisi etiketimiz, iki g6z aras1 mesafenin piksel cinsin-
den uzunlugu, sa¢ rengi veya ten rengi gibi bilgiler veya bir 6znitelik ¢ikarici algoritma
ile elde edilen bilgi de 6zniteliklerimiz olmaktadir.

1.2 Derin Ogrenme

Derin Ogrenme algoritmalar1 yapay sinir aglarmin (YSA) yapisal olarak daha karma-
sik hali olarak diisiiniilebilir. YSA algoritmalar1 insandaki 6grenme isleyisinden hare-
ketle gelistirilmistir. Biyolojik sinir sisteminde bulunan néronlarin birbirleri ile iliski
kurmasi gibi YSA sistemlerinde de noron seklinde tanimlanan yapilar birbirleri ile bag-
lantili olacak sekilde modellenmislerdir. Algoritmanin bu sekilde; 6grenme, hafizaya
alma ve veriler arasindaki iligkiyi ortaya ¢ikarma kapasitesine sahip olacagi diisiiniil-
miistiir [1]. Derin Ogrenme algoritmalarinin makine dgrenmesindeki var olan algorit-
malardan ayrilan yonii; ¢ok yliksek miktarda veriye ve karmasik yapisi ile de bu yiiksek
veriyi isleyebilecek ¢ok yiiksek hesaplama giicii olan donanimlara ihtiya¢ duymasidir.
Son yillarda 6zellikle goriintii isleme alaninda etiketli veri sayist milyon mertebelerini
gecmistir [2]. Ekran karti temelli hesaplama giicii alanindaki biyiik ilerlemelerin de
etkisiyle Derin Ogrenme algoritmalar1 cok popiiler olmustur [3]. Derin Ogrenme yon-
temleri ile bir¢ok alanda bilinen en iyi basar1 diizeyleri (State of the art) cok daha yu-
karilara ¢ikmustir [4]. Yiiksek veri ve hesaplama giicii olanaklarina sahip biiyiik tekno-
loji firmalar1 (Google, Facebook, Microsoft, Nvidia vb.) tarafindan da kullanilip iiriin-
lerine entegre edilmektedir. Ayni1 zamanda bu teknoloji firmalar1 kendi Derin Ogrenme
yazilim kiitiiphanelerini gelistirici topluluklara da agarak bu alandaki hizli ilerlemeye
destek olmaktadirlar.
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1.3  Test Otomasyonu

Test otomasyonunun amaci, hazir test otomasyon araglar1 veya ihtiyaca yonelik ge-
listirilen test otomasyon araglar1 kullanilarak testlerin otomatik kosturulmasi ve kontrol
edilmesidir. Test otomasyonu siirekli teslimat ve siirekli test durumlan igin kritik
6neme sahiptir [5].

Test otomasyon araclar1 agagidaki ihtiyaglari karsilamak icin gelistirilip isletilmektedir:

o Genellikle tekrar ihtiva eden fonksiyonlari/gérevleri bir otomasyon siireci altina
almak veya testlerin planlanmasi, tasarlanmasi, raporlanmasi ve gézlemlenmesi
gibi manuel iglemlerin otomatize etmek,

e Manuel olarak igletildiginde 6nemli dl¢lide kaynak gereksinimi doguran iglemleri
otomasyona gegirmek,

o Testlerin gilivenilirligini artirmak,

e Manuel olarak yiiriitiilemeyecek durumlar1 ¢6zebilmek [6].

2 Yapilan Calisma

Derin Ogrenme algoritmalarinin egitiminin zaman agisindan maliyetli olmas1 dola-
yist ile test otomasyon yontemlerinin uygulanmasi kaginilmazdir. Deneyim ¢aligmami-
zin ana konusu bu test otomasyonu aracinin gelistirilmesidir. Gelistirdigimiz test oto-
masyonu aracinin tasarimi Sekil 1’de goriilmektedir.

Test Modeller
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Sekil 1. Test Otomasyonu Araci Tasarimi

Bu araci gelistirmemizin amaci:

e Derin Ogrenme algoritmalarmin egitimi sirasinda ortaya ¢ikan gok sayidaki mo-
delin basar1 hesaplamalarini yapmak,

o Farkli test kiimelerinde bagar kriterlerini hesaplamak ve kosullari saglayan bir-
¢ok model arasindan -belirlenmis bir mantiga bagli sekilde- otomatik olarak mo-
del se¢imlerini yapmak,
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e Egitimlerin uzun siirmesi dolayisi ile donanim cihazlarinin kullanimini maksi-
mize etmek, dolayisi ile algoritma egitimi siiresi boyunca ortaya ¢ikmis modelle-
rin testlerini yapmak (ayr1 bir zaman dilimi ayirmadan),

o Egitim sirasinda algoritmanin test kiimelerinde yeterli basarty1 yakalamayacagi-
nin 6nceden tespitini yapip zaman kaybetmeden tekrar egitim agsamasina donmek.

Gelistirdigimiz test otomasyon araci sayesinde, egitimlerimiz devam ederken o ana
kadar ortaya c¢ikan modellerin testleri otomatik olarak yapilip raporlanirken, basari eg-
rileri anlik olarak ¢izdirilmektedir. Tiim modellerin tiim test kiimeleri ile testleri biter
bitmez nihai model se¢imi otomatik olarak yapilip, gerekli olan dgeler tiretim ortamin-
dan (Development Environment) iiriin ortamina (Production Environment) otomatik
olarak aktarilmaktadir. Boylece yogun egitim iceren algoritma gelistirme siireci, test
otomasyonu yaklagimi ile yogun ve derinlemesine testler yapilarak yonetilebilmektedir.

Egitim Asamasi: Calismamizin konusu iki boyutlu gériintiilerin Derin Ogrenme algo-
ritmasi ile siniflandirilmasidir. Son yillarda biiyiik basarilar elde eden [7] [8] [9], 96-
riintiiler ile calismak iizere 6zellestirilmis Derin Ogrenme algoritmalarindan [10] “Con-
volutional Neural Networks” (CNN) yontemi kullanilmigtir. Egitim verimiz yaklagik
yarim milyon goriintiiden olugmaktadir, modelimizde yaklasik 5 milyon parametre he-
saplanmakta ve dolayisi ile egitim siiremiz GPU Kartlar kullanmamiza ragmen, giinler-
haftalar diizeyinde olmaktadir. Bir egitim sonucunda yaklasik 300 farkli model ortaya
cikmaktadir. Ortaya ¢ikan modeller test sistemine gonderilmektedir.

Test Asamasi: Her egitim sonrasi olusan 300 farkli model, egitim verisiyle ortiismeyen
ayni probleme ait en az 3 farkl test kiimesi ile test edilmekte ve modellerin her bir test
seti icin belirlenen basar1 esiklerini gecip gegmedigi test aracinin grafik ara yiiziinden
ilgili algoritmanin sorumlusu tarafindan kontrol edilebilmektedir. 3 farkl: test seti i¢in
basar1 esiklerini gegebilen bir model elde edilemedigi/edilemeyecegi anlasildig: tak-
dirde ilgili algoritma i¢in testler durdurulup; tekrar egitim asamasina doniilerek hiper-
parametre degisimi, farkli bir 6n igsleme uygulama, model yapisinda degisiklik gibi ca-
ligmalar yapilir. 3 farkl: test seti i¢in basar esiklerini gecebilen modeller mevcut ise -
ki bu durumda algoritmanin diizgiin bir sekilde yakinsadigi diisiiniilmelidir- mevcut
modeller arasindan en uygun olaninin se¢imi i¢in model se¢cimi asamasina gegilir.

Model Se¢cimi Asamasi: Bu asamada elimizde 3 farkli test verisinde de bagar1 kriterle-
rini saglayan en az bir model bulunmaktadir. Bir model oldugu durumda herhangi bir
secime gerek duymaksizin ilgili model nihai model olarak belirlenir ve {iriin ortamina
tiim Ogeleri ile birlikte aktarilir. Eger birden fazla model basar1 kriterlerini sagliyorsa
hangi modelin secilecegine karar verilmesi gerekir. Ornek vermek gerekirse, herhangi
bir model 3. test kiimesinde en yiiksek basariy1 saglarken, 2. veya 1. test kiimelerinde
en yiiksek basariy1 veren model ayn1t model olmayabilmektedir. Bu durum Tablo 1°de
sayisal olarak ele alinmigtir. Buna gore; egitim neticesinde K adet modelin ortaya ¢ik-
tig1 diistiniilecek olursa, ilk test kiimesine gore karar verilirse 7. modeli, ikinci test kii-
mesine gore karar verilecek olursa 4. modeli, tiglincii test kiimesine gore karar verilirse
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2. modelin segilmesi gerekir. Bu durumda hangi modelin segilecegine agagidaki yon-
temler ile karar verilebilir:

1. Miisteri verisine en yakin oldugu diistiniilen test kiimesine gore karar verilir,

2. Her bir veri seti i¢in tiim modellerin basaridan verilen 6diin miktarinca maliyetleri
cikarilir ve en az maliyetli model segilir.

3. Basaridan verilen 6diin miktarina gére maliyet hesaplanirken test kiimelerine belirli
agirliklar verilerek agirliklandirilmis bir maliyet ¢ikarilir. Bdylece ilk yontem ile
ikinci yontemin avantajlar1 birlestirilmeye ¢aligilir.

Maliyet hesabi1 yapmamizdaki amag en genellenebilir modelin belirlenebilmesidir.

Tablo 1. Modellerin Test Kiimelerindeki Basarilar

Model No = Test Kiimesi 1 Test Kiimesi 2 Test Kiimesi3 Test Kiimesi N

Basarisi Basaris1 Basaris1 Basarisi

1 %65 %75 %96
2 %70 %80 %99
3 %69 %81 %98
4 %71 %92 %97
5 %80 %91 %95
6 %94 %89 %98
7 %95 %90 %97
K

Maliyet Degeri: Test kiimesi i i¢in, j. modelin yiizdesel basarisi TKjj olsun, j=1,...K
olmak iizere, TKi" i. test kiimesinde elde edilen en yiiksek basariy1 gosterirken, j. mo-
dele ait maliyet degeri Denklem 1’deki gibi tasarlanmustir.

Maliyet(j) = ¥4 |TK;; — TK"| .

1)

Testler neticesinde maliyeti en diisiik model nihai model olarak se¢ilir. Tablo 1 igin
bu denklem uygulandig: takdirde 7. modelin maliyeti [95-95| + |90-92| + [97-99| =4 ile
en diisiik maliyet olacagindan 7. model nihai olarak kabul edilir ve {irline entegre edilir.
Dikkat edilecek olursa se¢ilecek nihai modelin herhangi bir test kiimesi igin en yiiksek
degeri vermeme durumlar olusabilmektedir. Ornegin 6. modelin test kiimesi 2’deki
basarist %89 yerine %91 olsa idi; otomatik segilecek model |[94-95| + [91-92] + |98-99|
= 3 olacagindan, -herhangi bir test kiimesinde en yiiksek degeri vermedigi halde- model
6 olacaktir.

Derin Ogrenme icin olusturdugumuz “Derin Test Sistemi”, algoritmanin egitimi sii-
reci ile baglamakta, iiretilen her modeli tespit edip ilgili modeli aninda test etmek sek-
linde caligmaktadir. Bdylece egitim siiresinin bitiminde tiim testlerimizi de bitirmis ola-
bilmekteyiz. Dahast olumsuz bir egitiminin sonuglari erkenden tespit edilebildiginden,
gerekli oldugunda egitim durdurulmakta ve zaman kayiplarinin 6nii alinmaktadir.
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3

Sonuc¢

Elde ettigimiz deneyimlerden hareketle yapilabilecek ¢ikarimlar asagidaki gibidir:

e Derin Ogrenme algoritmalarinin gelistirilmesi icin test asamasinin dikkatli ve de-
tayli sekilde planlanmasi, bir test otomasyon ortaminin kurulmasi, algoritmanin
daha kisa siirede gelistirilebilmesi i¢in ¢ok dnemlidir.

o Her test kiimesi i¢in olugan basar1 egrisi egitim siiresince ara ara incelenmeli, test
basarilar1 beklenmedik sekilde ilerliyorsa algoritma egitimi durdurulmali ve ge-
rekli degisiklikler yapilarak yeni model i¢in egitim asamasina doniilmelidir.

e Derin Ogrenme algoritmalarinin egitiminde zor manuel is yiiklerinin coklugu test
otomasyonun yapilmasini gerektirmektedir.
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