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Ezber veya Asint Uyum (Overfitting)
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Sekil. Asin uydurmanin etkisi solda gosterildigi gibi iiretme
fonksiyonunu bulmak yerine, sinir aginin i¢lerindeki giiriultia de dahil
olmak lizere (sagda) girdilerle mitkkemmel bir sekilde eslesmesidir.
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Model Performans Metrikleri

Karnisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Kansiklik matrisi bir siniflandirma islemleri icin kurulan
modellerin performans degeriendirmesinde kullanilabilen
bir olciuttir. Kansikhhik matrisi, hem ikili sinifflandirmada
hem de c¢ok sinifi siniflandirma problemierinde yaygin
kullaniimaktadir. Tahmin edilen ve gercek degerlerin 4
farkhh kombinasyonundan olugsmaktadir. Sekilde karnsikhk

matrisi ornegi verilmistir.
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Model Performans Metrikleri

Tablonun bir boyutunda, matris gercek degerieri almaktadir.
Matris daha sonra gercek degerleri diger boyuttaki tahmin
edilen degerierile eslemektedir. Matristen Duyarhilik,
Kesinlik, Ozgiilliik, Dogruluk ve en énemlisi AUC-ROC egrileri
gibi hesaplanabilen bircok performans metrigi vardir.
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Sekil. Kansikhik matrisi (Altas, 2023).
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Model Performans Metrikleri

> Dogru pozitif (True Positive-TP); siniflandirici tarafindan
pozitif sinifa ait verilerden ka¢ tanesinin dogru sekilde
siniflandiriidig: temsil edilmektedir.

> Dogru negatif (True Negative-TN); siniflandirci
tarafindan negatif sinifa ait verilerden kag¢ tanesinin
dogru sekilde siniflandinidig: temsil edilmektedir.

> Yanhs pozitif (False Positive (Tip 1 Hata)-FP); gercekte
negatif smnifa ait olan bir verinin siniflandirma
sonucunda pozitif sinif olarak etiketlenmesidir.

> Yanhs negatif (False Negative (Tip 2 Hata)-FN); gercekte
pozitif sinifa ait olan bir verinin siniflandirma sonucunda
negatif sinif olarak etiketlenmesidir.
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Model Performans Metrikleri

Kesinlik (Precision)

Kesinlik, modelin yaptig: pozitif tahminlerin dogrulugunu
élcmek icin 6nemli bir metriktir. Ozellikle, modelin gercek
nesneleri yanhs pozitiflerden ne kadar iyi ayirdigini
degerlendirmektedir. Temelde kesinlik, modelin dogru
pozitif tahminler yapma yetenegine odakilanmakta ve
gercekten dogru pozitif olan tahminlerin oranini
belirtmektedir. Yuksek bir kesinlik skoru, modelin yanhs
pozitifleri en aza indirgeme ve guvenilir pozitif tahminler
sunma yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Kesinlik
(Precision) Esitlikteki gibi hesaplanmaktadir.

TP
(TP+FP)

Kesinlik (Precision) =
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Model Performans Metrikleri

Duyarhhk (Recall)

Duyarhhk, ayni zamanda kesinlik veya dogru pozitif orani
olarak da bilinen, model performansini degerlendirmede,
ozellikle de nesne tespiti gorevierinde kullanilan onemli bir
metriktir. Duyarlhilik, modelin resimdeki tum ilgili nesneleri
yakalama yetenegini olcmektedir. Yuksek bir duyarhhk
skoru, modelin verideki coqu ilgili nesneyi etkili bir sekilde
tanimladigini gostermektedir. Duyarlilik (Recall), Esitlikteki

gibi hesaplanmaktadir.

TP
(TP+FN)
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Model Performans Metrikleri

F1 Skoru (F1 Score)

F1 Skoru (F1 Score), modelin kesinlik (precision) ve
duyarhilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasidir. Bu
metrik, modelin performansini degeriendirirken hem yanhs
pozitifleri hem de yanhs negatifleri dikkate almaktadir F1
Skoru, modelin dogrulugunu degerlendirmek ve
performansinti daha kapsamhli bir sekilde anlamak ic¢in

kullaniimaktadir. F1 Skor Esitlikteki gibi hesaplanmaktadir.

2 * Duyarlilik * Kesinlik

F1 Skor = Duyarhilik+Kesinlik
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Model Performans Metrikleri

F1 Giiven Skoru Esigi Egrisi

F1 giiven skoru esigi egrisi, bir siniflandirma modelinin ¢gesitli gilven esigi
degerilerine gére kesinlik ve duyarhihik degerlerinin nasil degistigini
gosteren bir egridir. Bir modelin cikisi genellikle bir given skoru
(confidence score) icermekte ve bu skor, modelin tahmin ettigi bir
ornegin ne kadar dogru olma olasihigina isaret etmektedir.
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Sekil. F1 guven skoru esigi egrisi (Uygun, 2023)
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Model Performans Metrikleri

Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi (mAP- mean Average Precision)

Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi (mAP), tespit modelinin farkh
siniflar icin hesaplanan Ortalama Kesinlik (AP)'lerin ortalamasidir.
mAP metrigi asagida verilen Esitlikteki gibi hesaplanmaktadir.
Burada N, toplam sinif sayisini ifade etmektedir. APi, her bir sinifin
hesaplanmis Ortalama Kesinlik (AP) degerini temsil etmektedir. Bu
deger nesne tespiti modellerinin farklh kesinlik seviyelerinde, ne

kadar etkili oldugunu degerlendirmek icin kullaniimaktadiur.

1 N
Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi1 (mAP) = NZ APi
i=1
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Model Performans Metrikleri

MmAP@O.5 ile mAP@0.5:0.95 Metrikleri

MmAP@Q@0.5 ile mAP@0.5:0.95 metrikleri ise Esitlikteki gibi
hesaplanmaktadir. Burada ort(mAPi), 0.5 ila 0.95
arahgindaki farkhh IloU degerlerinde elde edilen mAP
degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. Bu, genellikle
nesne tespiti modellerinin farkh kesinlik esiklerindeki

performansini anlamak icin kullaniimaktadir.

mAP@0.5: 0.95 = ort(mAP,), i =0.5:0.05:0.95
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Performans Metriklerine Ornekler

Table 2 Confusion matrix of the Faster RCNN model

Predict
0 | 2 3 Accuracy Precision Recall FI1 Score
(Healthy) (Low) (Severe) (L ow &
Severe)
Actual 0 70 5 1 0 96.15 0.92 092 092
Healthy
1 5 66 3 0 93.91 0.86 0.89  0.87
Low
2 1 5 77 3 04.23 0.90 090  0.90
Severe
3 0 1 5 70 97.12 0.96 092 094
Low & Severe
Overall Accuracy 90.71
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Performans Metrikleri Ornekler

Table 4 Performance comparisons of YOLOv8(n/s/m/I/x)-Seg models

Tesla Mask
Train A100 max. as
Model Parameter  Layer time GFLOPs GPUusage mAP mAP
P R
(G) 0.5 0.5-0.95
Y()_Iég)gvfin 3M 195  27m, 37s 12.0 7.5 0.934 0.795 0.903 0.899
Yo_IégngS 11M 195  29m, 50s 42.4 8.7 0.929 0.797 0.926 0.885
Yrcn)_]‘s(zgg 2™ 245  35m, 19s 110.0 12 0.930 0.8 0.896 0.895
Y?ISJG?gVSI 46M 295  42m, 32s 220.1 16.1 0.935 0.806 0.956 0.859
Y()_Iég)gvﬁix 71M 295  54m, 40s 343.7 20.9 0.931 0.797 0.872 0.912
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