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ONSOZ

Tez calismam siiresince, diinyada nispeten yeni olan bu tez konusu i¢in beni
destekleyen, tezin her asamasinda yardimlarini esirgemeyen, daha iyisini
yapmak i¢in beni cesaretlendiren, tecriibesiyle beni her zaman dogru bir sekilde
yonlendiren degerli danisman hocam Dr. Ogr. Uyesi Ayla GULCU’ye tesekkiirii
borg¢ bilirim.

Ayn1 zamanda egitim hayatim boyunca manevi ve maddi desteklerini
esirgemeyip, beni cesaretlendiren aileme de tesekkiir ederim. Bu tezin,
iilkemizde ve diinyada yapilacak yeni caligmalara katki saglayabilmesini
temenni ederim.

Zeki KUS

Bilgisayar Miihendisi
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MIKROKANONIKAL OPTIiMiZASYON ALGORITMASI iLE
KONVOLUSYONEL SiNiR AGLARINDA HiPER PARAMETRELERIN
OPTIMIiZE EDILMESI

OZET

Bilgisayarli gorii ¢alismalari, giinimiizde en ¢ok ilgi duyulan ve iizerinde ¢alisma
yapilan yapay zeka alanlarindan biridir. Bilgisayarlarin insanlar gibi goriintiileri
algilamasini, siiflandirabilmesini ve yorumlayabilmesini saglamak amaciyla
gelistirilen 6zel derin 6grenme mimarileri bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilan
ve bu caligmada da bahsedilecek olan mimari konvoliisyonel sinir aglart mimarisidir.
Konvoliisyonel sinir aglari, bilgisayarli gorii calismalarinda popiiler olarak kullanilan
ve basarili sonuglar elde edilebilen 6zellesmis bir derin 6grenme yontemidir. Derin
o6grenme yontemleri karsilasilan problemlerin zorlugu nedeniyle yiiksek hesaplama
maliyetlerine neden olabilmektedir. Hesaplama maliyetinin diisliriilmesi giiclii
donanimlarin kullanilmasina, olusturulan konvoliisyonel sinir ag1 topolojilerindeki
toplam parametre sayisinin azaltilmasina ve konvoliisyonel sinir aglarindaki hiper-
parametreler i¢in se¢ilen degerlere baglidir. Bu ylizden konvoliisyonel sinir aglarinda
hiper-parametre optimizasyonu calismalari, agin basarisini arttirmaya g¢alisirken,
hesaplama maliyetini de diisiik tutmaya ¢alismaktadirlar. Bu tez ¢alismasinda ilk
olarak daha 6nce konvoliisyonel sinir aglarinin optimize edilmesi i¢in gerceklestirilen
optimizasyon c¢alismalar1 incelendi. Incelenen calismalarda, konvoliisyonel sinir
aglarinda hiper-parametrelerin optimizasyonu igin siklikla iist-sezgisel algoritmalarin
ve istatistik tabanli model bazli algoritmalarin kullanildig1 gdzlemlendi. Ozellikle
Genetik Algoritma, Parcacik Siirli Optimizasyonu, Diferansiyel Evrim, Rastgele
Arama ve Bayes Optimizasyonu gibi yontemlerin, incelenen ¢aligmalarda siklikla
kullanildigi gozlemlendi. Bu galismalar basar1 agisindan incelendiklerinde genetik
algoritma ve parcacik siirli optimizasyonu yontemlerinin genel olarak hiper-parametre
optimizasyonu gerceklestirmeyen calismalara gore basarili ve rekabetci sonuglar
verdigi goriildi. Yapilan tez calismasinda kullanilacak veri setleri, segilecek
optimizasyon yontemi, hiper-parametreler ve deger araliklarinin belirlenmesi igin
incelenen c¢alismalarda kullanilan veri setleri, hiper-parametreler ve bu hiper-
parametreler i¢in secilen deger araliklar1i g6z Oniinde bulunduruldu. Yapilan
caligmalarda, farkli ¢alismalar1 karsilastirmak i¢in elimizde parametre sayisi ve
hesaplama zamani bilgileri bulunmadigindan sadece dogruluk oran1 bilgisi performans
karsilastirmasi i¢in kullanildi. Daha 6nce yapilan bu ¢alismalardan farkli olarak bu tez
calismasinda ‘“Mikrokanonikal Optimizasyon” olarak adlandirilan bir yontem
kullanild1. Seg¢ilen optimizasyon yontemi kullanilarak farkli boyutlarda konvoliisyonel
sinir aglar1 olusturuldu ve olusturulan konvoliisyonel sinir aglarmin hiper-
parametreleri optimize edilmeye c¢alisildi. Segilen optimizasyon algoritmasinin
caligmasi sirasinda iiretilen konvoliisyonel sinir aglari, bilgisayarli gorii caligmalarinda
siklikla kullanilan MNIST, FashionMNIST, EMNIST (Balanced, Digits, Letters) ve

xi



CIFARI1O0 veri setleri tizerinde test edildi. Elde edilen sonuglar, hi¢ hiper-parametre
optimizasyonu gerc¢eklestirmeyen ve state-of-the-art olarak adlandirilan ¢alismalar ile
dogruluk orani ve parametre sayisi gibi degerler lizerinden karsilagtirildi. Ek olarak,
Onerilen sezgisel yontemin performansi, Bayes¢i model tabanli bir optimizasyon
yontemi olan Tree Parzen Estimator yontemiyle karsilastirilmistir. Elde edilen
sonuglara bakildiginda, Konvoliisyonel sinir aglar1 i¢in belirlenmesi gereken birgok
hiper-parametre olmasina ragmen seyreltme orani, filtre sayisi, 6grenme orani ve yigin
boyutu gibi hiper-parametrelerin olusturulan modellerin basarisinda 6nemli bir katkisi
oldugu cikarimina ulasildu.

xii



OPTIMIZATION OF HYPER PARAMETERS IN CONVOLUTIONAL
NEURAL NETWORKS BY MICROCANONICAL OPTIMIZATION
ALGORITHM

SUMMARY

Computer vision is probably the most widely studied sub-area of artifical intelligence
which has been drawing considerable interest of many researchers for years. There are
special deep learning architectures developed to enable computers to perceive, classify
and interpret images as humans. Convolutional neural networks are the most popular
deep learning methods that can be used successfully in computer vision studies. Deep
learning methods may result in high computational costs due to the difficulty of the
problems encountered. This computational cost can only be reduce by careful selection
of hyperparameters of the convolutional neural networks and the computational time
can also be reduce by the use of powerful equipment. Therefore, in the studies that try
to optimize hyperparameters in convolutional neural networks, the researchers try to
increase the success rate of the network while at the same time try to keep the
computational cost as low as possible. In this thesis, firstly a detailed literature review
on the studies that perform hyperparameter optimization has been given. It has been
observed that heuristic algorithms and statistics model based algorithms are among the
most widely used methods for hyper-parameter optimization in convolutional neural
networks.  In particular, Genetic Algorithms, Particle Swarm Optimization,
Differential Evolution, Random Search and Bayes Optimization methods are the most
frequently used approaches. When we compare these methods in terms of their success
rates, we see that the studies in which genetic algorithms and particle swarm
optimization methods are used were able to achieve greater results than the studies that
did not perform hyper-parameter optimization in general. In order to determine the
optimization method to be used in the study along with the hyper-parameters and their
value ranges, we benefited the studies in the literature. Moreover, the datasets used in
this study are selected among the most widely used datasets in the literature. Most of
the studies in the literature do not provide sufficient information about the number of
parameters of the network and the computational time, therefore we took in the account
accuracy as the performance measure. In this study, Microcanonical Optimization
which is previously known in different areas was but not used in this concepts has been
applied fort he hyperparameter optimization of convolutional neural networks. By this
method, different network architectures has been created and the hyper-parameters of
the network is optimized. The convolutional neural networks generated during the
optimization process are trained on the MNIST, FashionMNIST, EMNIST (Balanced,
Digits, Letters) and CIFAR10 datasets, which are the most frequently used datasets in
computer vision studies. The accuracy results are compared to the state-of-the-art
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architectures in which no hyper-parameter optimization has been performed. In
addition, the performance of proposed heuristic method has been compared to Tree
Parzen Estimator method which is a Bayesian model based optimization method. The
results suggest that among the many hyperparameters dropout rate, feature map count,

learning rate and batch size are among the most important parameters that directly
affect the success of the networks.
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1. GIRIS

Insan gibi diisiinen, insana benzer, sorunlara insanlarin bakis agisiyla ¢dziim
iiretebilen genel bir zeka olusturmak bilgisayar bilimleri i¢in her zaman 6nemli bir
calisma konusu olmustur. Bunlarin temelinde daha zeki sistemler tasarlamak,
sadece belirli bir is i¢in uzmanlagsmis sistemler yerine insan gibi 6grenebilen,
¢Ozlim iiretebilen, bulundugu ortama ve sartlara uyum saglayabilen sistemleri
olusturma istegi yatmaktadir. Bu sistemleri gelistirebilmek i¢in en basta insan
beyninin modellenmesi gerekmektedir. insan beynini modelleyebilmek icin ise

insan beyninin biyolojik olarak nasil ¢alistigini anlamak gerekmektedir.
1.1 Sinir Aglarinin Tarihgesi

1940’11 yillardan beri daha zeki sistemler gelistirebilmek adina yapilan ¢aligmalar
mevcuttur. {1k olarak 1943 yilinda S. McCulloch ve Walter H. Pitts tarafindan
yayinlanan “A Logical Calculus of The Ideas Immanent In Nervous Activity” [1]
isimli makale ile bu calismalar baslamistir. Bu ¢alismada insan beyninde
O0grenmeyi saglayan sinir aglarindan esinlenilmistir. Beyin fonksiyonlari, sinir
aktiviteleri i¢in mantiksal bir analiz yapilmis ve matematiksel modeller ile
aciklanmistir [2]. Sinirsel aktiviteler ve bunlar arasindaki iliskiler (agirliklar),
onermeli mantik yolu ile 1yilestirilebilir denilmis ve giinlimiizde kullanilana benzer
bir yapay sinir ag1 modeli gerceklestirilmistir. Bu modelde néronlar ve ndronlar
arasindaki iligkileri ifade etmek i¢in agirliklar kullanilmistir. Fakat glintimiizdeki

yaklasimdan farkli olarak agirliklarin 6grenilemeyecegi fikri savunulmustur [1].

1958 yilinda F. RosenBlatt tarafindan “The perceptron: a probabilistic model for
information storage and organization in the brain” ¢aligmasi yayinlanmigtir. Bu

calisma temel olarak 3 temel soruya yanit aramaktadir [3]:

e Biyolojik sistem tarafindan fiziksel diinyadaki olaylar nasil algilanir veya
tespit edilir?

e Elde edilen bilgiler hangi formda saklanir veya hatirlanir?

e Depolamada veya bellekte yer alan bilgiler tanima ve davranislar1 nasil

etkiler?

Bu yaklasim da insanda bulunan sinir aglarinin ¢alisma yapisindan esinlenilerek
gelistirilmistir. Aktivasyon fonksiyonu ve esik degeri (threshold) kavramlar1 bu

caligmay1 6nemli kilan noktalardandir [3]. Belirli bir esik degerine gore ndron ve
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ciktilarin giincellenmesini ve karar vermeyi saglayan bir yap1 olusturulmustur. Bu
yapt ile ilk defa 6grenme kavrami da konusulmaya baslanmistir. Basit mantiksal
operatorler i¢in bu yapinin basarili sonuglar vermesi insanlarin bu modelin hatasiz
oldugu fikrine kapilmalarina neden olmustur. Ta ki XOR problemi ile
karsilasilincaya kadar. Yapilan bu ¢alisma giiniimiiz yapay sinir aglarinin olusumu

i¢in 6nemli bir temel olusturmustur.

Girdiler
(Inputs)

Agirliklar
(Weights)

w
! Aktivasyon Fonksiyonu
(Activation Func.)

2 @ >

Cikti
(Output)

W,

W3

W,

RY PP

Sekil 1.1: Perceptron yapisi
1960’11 yillarin sonuna dogru gelindiginde, 1969 yilinda M. Minsky ve S. Papert

tarafindan yayinlanan “Perceptrons” isimli ¢aligma ile F.Rosenblatt tarafindan ortaya
koyulan perceptron yapisinin (sekil 1.1) dogrusal olmayan problemler i¢in basarisiz
oldugu ortaya konulmustur. Perceptron yapisinin dogrusal ayrilabilen problemler i¢in
basarili oldugu bilinmekteydi. Fakat Perceptron yapis1t XOR problemi (sekil 1.2) gibi
dogrusal olmayan bir problem i¢in uygulandiginda, bu yapinin basarisiz oldugu
gorilmiistir [4]. Yani perceptron yapisi ile dogrusal olmayan problemlerin
sonuglarinin iki boyutlu uzayda tek bir dogrusal ¢izgi ile ayrilamayacagi anlasilmigtir.
Bu durum yapay zeka ¢alismalarindaki 9 yillik (1960 - 1969) altin ¢ag1 sonlandirmustir.
Ayni zamanda bu problem 1986 yilina kadar ¢oziilememis ve yapay zeka i¢in karanlik

cagin (1969 — 1986) baslangicina neden olmustur.
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Sekil 1.2: XOR problemi

1986 yilina gelindiginde bugiin ki derin 6grenme modellerinin de temellerini
olusturacak bir yaklagim ortaya atildi. 1986 yilinda G. Hinton, D. Rumelhart ve R.
Williams tarafindan yayimlanan “Learning representations by back-propagations
errors” [5] isimli ¢aligma yapay sinir aglar1 i¢in yeni bir 6grenme metodu getirdi. Yeni
metod geri yayilim olarak isimlendirildi. Daha 6nce kullanilan perceptron yapisinda
kullanilan katman sayisi arttirillarak Cok Katmanli Perceptron (Multi Layer
Perceptron) yapisi elde edildi. Bu yapinin egitilmesi, agirliklarin dogru bir sekilde
glincellenmesi igin geri yayilim algoritmasi kullanildi. Geri yayilim algoritmasi, agda
bulunan noéronlar arasindaki baglantilari, agirliklar: gergek cikti vektorii ile hesaplanan
ciktt vektorii arasindaki farkin minimize edilmesini saglayacak sekilde giinceller.
Girdi ve ¢ikti katmanlar1 arasindaki katmanlar gizli katman (hidden layer) olarak
isimlendirilir. Ogrenme prosediirii, verilen girdi igin istenen ¢iktiy1 elde edebilmek
adina gizli birimlerin hangi durumlarda aktif olacagina karar vermelidir [5]. Hatanin
minimuma indirgenmesi ic¢in katmanlar arasi1 agirliklarin dogru bir sekilde
glincellenmesi gerekir. Geri yayilim algoritmasi agirliklarin giincellenmesini, segilen
optimizasyon yontemine bagli olarak her bir 6rnekten sonra ya da belirli 6rnek
topluluklarindan (batch) sonra hesaplanan hataya gore yineleyerek yapar. Agirliklarin
giincellenmesi hatalarin tiirevi alinacak sekilde yapildigindan ve katman sayisi ya da
katmanlardaki ndron sayilarinin fazla olmasindan dolay yiiksek islem giicii gerektirir.
Fakat geri yayilim algoritmasi ve ¢ok katmanli perceptron yapist dogrusal olmayan,
lineer olarak ayrilamayan problemlerin ¢6ziimii i¢in basarili sonuglar elde etmistir ve

yapay zeka ¢aligsmalarini tekrar ivmelendirmistir.

Cok katmanli perceptron yapisinin ortaya ¢iktigi donemde yeterli islem giiciiniin
olmamasi yapay sinir aglarmin gelisimini olumsuz yonde etkilemistir. Bu donemde

daha az islem giicii gerektiren ve analitik yontemlere dayanan yeni bir 6grenme
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yaklagimi ortaya ¢ikmistir. 1995 yilinda V. Vapnik ve C. Cortes tarafindan “Support
Vector Networks” isimli ¢aligma yayinlanmistir. Bu ¢alisma, iki gruplu siniflandirma
problemleri i¢in yeni bir 6grenme makinesi olarak tanitilmistir [6]. Siniflandirma
islemi vektorel islemler sonucu elde edilen karar destek ¢izgileri ile yapilmaktadir.

Sekil 1.3 ‘te karar destek vektor makinesi gosterilmistir.

L]

/"\ Separating
[ ", / Hyperplane

Target=Yes

Target=No

Support Vectors

Sekil 1.3: SVM [7]
1990’11 yillarda Yann LeCun tarafindan AT & T Bell Labs’ta yiiriitiilen el yazist
tanima projesi [8], bugilin kullandigimiz anlamda konvoliisyonel sinir aglarinin
temelini olusturmustur. Konvoliisyonel Sinir Aglart (KSA), katmanlarinin en az bir
tanesinde matris ¢arpimi yerine konvoliisyon isleminin kullanildigr ¢ok katmanl
yapay sinir aglarimin bir tliriidiir. Ayn1 zamanda derin 6grenme aglarinin bilgisayarl
gorii calismalart igin Ozellesmis bir mimarisidir. KSA’lar 3. bolimde daha detayli
anlatilacaktir. Yann LeCun, agmn egitilmesi i¢in kendisinin kurdugu Le-Net 5 agin
kullanmistir. Bu ¢alisma basarili sonuglar elde etse de yeterli hesaplama giiciiniin elde
edilememesi ve aglarin egitimi i¢in yeterli miktarda egitim verisinin olmamasi bu
calismalarin bir siire daha kosede beklemesine neden olmustur. Sekil 1.4 ‘te Yann

LeCun tarafindan yapilan ¢alismada kullanilan Le-Net mimarisi gosterilmistir.

INPUT feature maps feature maps feature maps feature maps OUTPUT
28x28 4@24x24 4@12x12 12@8x8 12@4x4 26@1x1

Sekil 1.4: El yazis1 tanima veri seti igin kullanilan konvoliisyonel sinir agi mimarisi
[8]
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2000’1i yillarda Geoffrey Hinton tekrar sahneye ¢ikt1 ve sinir aglarini, ¢cok fazla gizli
katman igeren derin O0grenme aglarina doniistiirdii. Derin 6grenme aglart etkili
sonuglar vermesine ragmen gerektirdigi yiiksek islem giicii nedeniyle hala etkin olarak
kullanilamamaktaydi. 2006 yilinda Geoffrey Hinton, agirliklarin, parametrelerin ve
katman sayisinin ¢ok fazla oldugu derin 6grenme aglarinin aggozlii katmanli 6n egitim

metodu kullanilarak basarili bir sekilde egitildigini kanitlamistir.

Gelisen teknoloji ile birlikte derin 6§renme aglariin egitilmesi i¢in gerekli olan islem
giiciine nispeten ulasilmaya baslandi. Bulut hizmetlerinin artmasi, paralel islem giicii,
ekran kartlarinin ¢ekirdek sayilari ve hizlari, mobil cihazlarin ve sosyal medya
kullaniminin artmas ile elde edilen biiyiik veri setleri derin 6grenme ¢aligmalarini
hizlandird:. 2010 yilinda Stanford Universitesi’nde Fei-Fei Li’nin basinda bulundugu
grup “ImageNet” adi verilen milyonlarca etiketlenmis resim igceren veri setini
olusturdu ve paylasti. Biiyiik 6l¢ekli resimlerin taninmasi igin gelistirilen mimari ve
algoritmalarin yaristigt LSVRC yarismasi diizenlenmeye baslandi. ilki 2010 yilinda
diizenlenen yarigmanin ilk yillarinda %28 ve %26 dogruluk oranlari (accuracy) elde
edildi. 2012 yilinda ise Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey E. Hinton
tarafindan gelistirilen mimari Top-1 i¢in 37.5% ve Top-5 i¢in 17% dogruluk degerleri
elde etti. Bu ifadelerde Top-1, tahmin olasilig1 en yiiksek olan sonucun gergek sonug
ile dogru olarak eslesme olasiligini, Top-5 ise tahmin olasiligi en yiiksek olan 5 sonug
icerisinde gercek sonucun gegme olasiligini temsil etmektedir (Yani tahmin ettigim 5
sonug igerisinde gercek sonug ile eslesen bir sonu¢ var m1?) . Elde ettigi bu basar1 ve
getirmis oldugu yenilik¢i yaklagimlar derin 6grenme aglar ile yapilan ¢alismalarin
tekrar hiz kazanmasini saglamistir. Bu ¢aligmanin ayrintilar: “ImageNet Classification
with Deep Convolutional Neural Networks” [9] adiyla yayinlanmistir. Bu ¢aligmanin
en dnemli noktalarindan biri de ¢ok daha fazla ¢ekirdek sayisina sahip olan ve verilerin
paralel bir sekilde hesaplanabilmesine imkan saglayan GPU’lardir. GPU’lar
kullanilarak derin 6grenme modelleri cok daha hizli bir sekilde egitilebilmektedir. Bu
durum da daha biiyiikk modellerin olusturulmasina, egitilmesine ve daha basaril

sonuglarin elde edilmesine olanak saglamaktadir.

Gilinlimiizde derin 6grenme ¢aligmalar: bilgisayar bilimlerinin en sicak konularindan
biri haline gelmistir. Ozellikle bilgisayarli gorii tarafinda yapilan calismalar ve

gelistirilen mimariler sonucunda elde edilen basar1 oranlari 2015 yilinda insan hata



oraninin altina inmistir. Yani egitilen modeller insanlardan daha iyi bir dogrulukla

goriintiileri siniflayabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda yapay sinir aglarinin yapisi, sinir aglarinin 6grenme siireci,
konvoliisyonel sinir aglarmin yapisi, konvoliisyonel sinir aglarinda kullanilan hiper-
parametreler ve bu hiper-parametrelerin optimizasyonu i¢in kullanilan yontemler
anlatilmistir. Ayni1 zamanda optimizasyon ¢alismasi yapilan konvoliisyonel sinir aglari
ile optimizasyon calismasi yapilmayan konvoliisyonel sinir aglar1 karsilastirilmistir.
Karsilastirma i¢in kullanilan yontemler anlatildi ve daha 6nce bu alanda yapilan
calismalar ile performans karsilastirmasi gergeklestirildi. Sonug olarak konvoliisyonel
sinir aglarint olustururken hiper-parametrelerin se¢iminde dikkat edilmesi gereken
noktalara, giiniimiizde siklikla kullanilan yontemlere ve ileride kullanilabilecek

metodolojilere deginildi.
2. YAPAY SiNiR AGLARI

Insan beyninin nasil galistig1 yillarca bu alanda ¢alisan sinirbilimciler i¢in dnemli bir
arastirma konusu olmustur. Yapilan bu arastirmalar boyunca insan beynini olusturan
sinir aglarinin bircok modeli olusturulup, insan beyninin nasil 6grendigi sorusuna
cevap aranmaya calisilmistir. Insan beyninin nasil anladigini 6grenmek igin sinir
aglarinin ¢alisma yapisinin da 6grenilmesi gerekmektedir. Yapilan bu calismalardaki
amag yalnizca insan beyninin veya sinir aglariin nasil ¢calistigini anlamak degil ayni
zamanda insan beyni gibi 6grenebilen yapay sistemler, sinir aglari tasarlayabilmektir
[10].

Insan beyninin 6grenme dzelligini makinelere kazandirmak i¢in gegmisten giiniimiize
birgok caligma yapilmistir. Bu alanda bilgisayar bilimciler sinir aglarinin olusturulan
modellerini gbéze alarak yapay sinir aglarint olusturmuslardir. Sinir agmin temel
bilesenleri olan ndron, sinaps, dentrit ve aksonlar yapay sinir aglarinda karsilik gelecek
sekilde noron, girdi, ¢ikt1 ve agirliklar olarak adlandirilmis ve ilk yapay sinir agi
modelleri olusturulmustur. Ilk baslarda sadece girdi, girdilere ait agirliklar, toplama
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve tek bir ¢iktidan olusan bu daha basit sistem

algilayici (perceptron) olarak adlandirilmistir.

Bu algilayici, farkli noronlardan gelen sinyalleri, girdi olarak alir. Alinan bu girdiler
ve agirliklar (sinaps) carpilip toplanarak toplama fonksiyonu elde edilir. Toplama

fonksiyonunda elde edilen deger, belirlenen aktivasyon fonksiyonundaki esik degerine



gore aktif hale getirilir veya getirilmez. Aktivasyon isleminden sonra elde edilen sonug
¢ikt1 olarak adlandirilir ve bu ¢ikti diger néronlara aktarilir. Yani bir noron i¢in elde

edilen ¢ikt1 diger ndron igin girdi olarak kullanilir.

Yapay sinir aglarmin g¢alisma yapisi incelendiginde, girdinin Ozelliklerine gore
degisken boyutta girdi diigiimleri olusturulur. Bu girdi diigiimlerinin her biri girdinin
farkli bir 6zelligini temsil etmektedir. Temsil edilen bu farkli 6zelliklerin dnem
derecesini, ¢iktiya olan agirligimi belirten agirliklar vardir. Bu agirliklar hangi
Ozelliklerin ¢ikt1 lizerinde daha etkili oldugunu belirler. Agirliklarin degerleri
siniflandirma islemi sonucunda elde edilen sonug ile beklenen sonug arasindaki farka

gore her ¢evrimde istenen sonug elde edilene kadar giincellenir.
2.1 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, gelen girdilere karsilik olusacak olan ¢iktilar1 belirler.
Secilen aktivasyon fonksiyonu, yapay sinir agini olusturan elemanlarin dogrusal
yapisinin, dogrulsal olmayan yapiya donistiiriilmesini saglar. Yapilan doniisiim
sonucunda olusan dogrusal olmayan yapi, sinir aginin tiirevlenmesi kolay hale
getirilmesini saglar [11]. Tiirev alma islemi ile girdiler i¢in tanimlanan agirliklarin hata
degerine etkisi hesaplanir, sonuca gore agirliklar hata degerini azaltacak sekilde
giincellenir [12]. Kolay tiirevlenebilir fonksiyonlar, sinir aglarmin daha hizli
hesaplamalar yapmasi i¢in gereken avantaji saglar. Bu nedenle, sinir aglarinda
hesaplama zamanimin azaltilmasi icin tiirevlenmesi kolay olan aktivasyon
fonksiyonlart secilmelidir. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sunlardir:
Sigmoid, tanjant hiperbolik, dogrultulmus lineer {inite ve sizdirilmig dogrultulmus

lineer iinite aktivasyon fonksiyonlar (Sekil 2.1).
2.1.1 Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

Sinir aglart ile smiflandirma ¢aligmalarinda yogun olarak kullanilan sigmoid
aktivasyon fonksiyonuna verilen girdi elemanlari, denklem 2.1'de gosterildigi iizere 0
ile 1 arasindaki degerlere yani c¢iktilara doniistiiriiliir. Ikili smiflandirma
problemlerinde siklikla kullanilmaktadir. Kullanilmasindaki en biiyiik dezavantaj ise
vanishing gradient (kaybolan egim) sorununun ortaya cikabilmesidir. Derin sinir
aglarinda, ¢evrim sayis1 arttik¢a tiirevi alinan elemanlar giderek sifira yakinlagir [13],
vanishing gradient problemi denen bu durumda degerlerin gok fazla sifira yaklagsmasi

ogrenme islemini zorlagtirir. Sekil 2.1(a)’ da goriildiigii gibi, her iki uca dogru



bakildiginda x eksenindeki degisimlere, y ekseninde daha sinirli bir aralikta yanit
verilmektedir. Yani belirli araliklarda gelen X degerleri icin birbirlerine yakin y
degerleri ¢ikt1 olarak tiretilebilir. Sinir aglarinda katman sayisi arttik¢a y degerlerinin

doyuma ulastig, yani siirekli kisithh bir alanda ¢iktilarin elde edildigi

goriilebilmektedir.
1
f(x) = 1+e—X (2'1)
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Sekil 2.1: Aktivasyon fonksiyonlari [14]

2.1.2 Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu

Bu aktivasyon fonksiyonunda, girdiler -1 ile 1 araliginda degerlere, ¢iktilara
dontistiriilir. Bu durum sekil 2.1(b)’ de gosterilmistir. Verilen girdiler igin [-1, 1]
arasinda deger alan ¢iktilar sifir merkezli olarak adlandirilir. Bu 6zelliginden dolay:
tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu en iyileme isleminin daha kolay hale
gelmesine katki saglar. Bu aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonuna
oranla daha sik kullanilsada hala kaybolan egim sorunu bu aktivasyon fonksiyonunu
da etkilemektedir. Ciktilarin nasil hesaplandigi denklem 2.2 'de gésterilmistir.

fl) == 2.2)

eX+e™%

2.1.3 Dogrultulmus Lineer Unite (Rectified Linear Unit — ReLU)

ReLU aktivasyon fonksiyonu 2012 yilinda [9] yapilan bir ¢alisma ile popiilerligini
arttiran bir aktivasyon fonksiyonudur. Verilen girdiler, sekil 2.1(c)’ de gosterildigi

tizere [0, oo] araliginda degerlere, ¢iktilara dondistiiriiliir. Girdiler sifir ile sonsuz



arasina yerlestiginden bu aktivasyon fonksiyonu doyuma ulasmayan (non-saturating)
aktivasyon fonksiyonu seklinde isimlendirilir. Doyuma ulagmayan fonksiyonlar
doyuma ulasan fonksiyonlara gore ¢ok daha hizli calisirlar. Derin 6grenme aglarinda
ReLU, tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonuna gore birka¢ kat daha hizli egitim
stiresi sunar. ReLU ile beraber diger aktivasyon fonksiyonlarinda soruna sebep olan
vanishing gradient problemi ¢oziilmistiir. Ciktilarin nasil hesaplandigr denklem

2.3’de gosterilmistir.
f(x) = max(0,x) (2.3)

2.1.4 Sizdirilmis Dogrultulmus Lineer Unite (Leaky Rectified Linear Unit - Leaky
ReLU)

ReLU aktivasyon fonksiyonu bazi durumlarda 6lii ReLU olarak adlandirilmstir.
Bunun nedeni ReLU aktivasyon fonksiyonunun negatif degerleri direkt olarak sifira
esitlemesidir. Cok sayida negatif deger igeren durumlarda, sinir agmin
katmanlarindaki diigiimler bu sebepten dolay1 aktif hale gelemez. Hata hesaplandiktan
sonra, hesaplanan hataya gore agirliklarin giincellenmesi amaciyla geri yayilim
algoritmasi baslatilir. Fakat geri yayi/im algoritmasi ile geriye dogru yayilan bu hata
degeri sifir ile ¢arpilir. Bu durum hata degerinin diger katmanlara gegememesine yani
agirliklarin yanlis giincellenmesine neden olur. Boylece ReLU aktivasyon fonksiyonu
islevini kaybeder, oliir. Ortaya ¢ikan bu problemden dolayr Leaky-ReLU nerilmistir.
Bu aktivasyon fonksiyonunda, ReLU’dan farkli olarak, negatif degerler igin
aktivasyon fonksiyonuna egim eklenilmesini saglayan bir deger segilir (Sekil 2.1(d)).
Segilecek bu deger (ai), sabit, kiiglik (0.001) bir deger olursa aktivasyon fonksiyonu
Leaky-ReLU seklinde isimlendirilir. Eger secilecek deger uyarlanabilir olarak
Ogreniliyorsa aktivasyon fonksiyonu PreLU olarak isimlendirilir [15]. Ciktilarin nasil

hesaplandig1 denklem 2.4'de gdsterilmistir.

_( x;, Egerx; > 0

yl B {aixi, Eger X <0 (24)

2.2 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglar1 Yapisi
Cok katmanli yapay sinir aglar1 temel olarak 3 katmandan meydana gelir. Sirali bir

yapay sinir ag1 modelini olusturan bu katmanlar: Girdi Katmani1 (Input Layer), Gizli

Katmanlar (Hidden Layers) ve Cikti Katmanidir (Output Layer) [16].



Girdi Katmanm (Input Layer): Yapay sinir aginda gelen bilgiler girdi katmaninda
temsil edilir. Veri setine gore degisen 6zelliklerin her biri farkl bir diiglim olarak girdi
katmaninda temsil edilir. Her bir girdinin agirlik degeri vardir. Bu girdiler gizli
katmandaki digiimler ile bu agirliklar araciligi ile baghdir. Girdiler i¢in belirlenen

agirlik degerleri yapay sinir aginda o 6zelligin 6nemini, agirligini belirtmektedir.

t‘. &
A

2K
‘ /’4
"
\“'// ‘ Cikt1 Katmam
Girdi Katmam

Gizli Katman 1  Gizli Katman 2

Sekil 2.2: Cok katmanli YSA yapisi

b
&

Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Gizli katmanlar, girdi katmanindan gelen
bilgilerin islenip bir ¢iktiya doniistiirtildiigii katmanlardir. Ciktiya doniistiirme islemi
yapay sinir agiin agirlik degerleri kullanilarak gergeklestirilir. Gizli katman sayisi
problemin zorluguna gore ¢esitlilik gosterebilmektedir. Her bir gizli katman belirlenen
sayida norona (unit) sahiptir. Noronlar 6grenilen 6zelliklerin tutuldugu birimler olarak
diisiiniilebilir. Her bir néron sonuca olan etkisine gore belirlenen agirliklara sahiptir.
Bu agirliklarin aldig1 degerlere gore gizli katmandaki néronlarin sonuca olan etkisi
gozlenebilir. Sekil 2.2 *de gosterilen yapida 2 gizli katman bulunmaktadir ve her iki

gizli katman da 4 adet ndéron icermektedir.

Cikti Katmam (Output Layer): Verilen girdi degerine ait ¢iktt degeri veya
degerlerinin tutuldugu katmandir. Bu katmanda, segilen hata hesaplama fonksiyonu
kullanilarak, sinir ag1 tarafindan {iretilen ¢ikti degeri ile beklenen cikti degeri
arasindaki fark hesaplanir. Hata hesaplama fonksiyonu sonucunda elde edilen hata
degeri agin performansimin degerlendirilmesi, istenen sonuglara ne kadar uzak
oldugumuzun belirlenmesi i¢in kullanilir. Elde edilen hata degerine gore agirliklarin
giincellenmesi gerekmektedir. Agirliklarin giincellenmesi, yani yapay sinir aginin
ogrenme islemi, secilecek optimizasyon fonksiyonu ile gergeklestirilir. Agirliklarin

giincellenmesi i¢in farkli yontemler kullanilabilir. Baz1 yontemler sunlardir;

o 1dleri Beslemeli Aglar: Akisin girdi katmanmindan ¢ikti katmanina dogru
gerceklestigi ag yapisidir. Verilen X girdi vektoriinden y ¢iktisinin elde edildigi

yapay sinir aglarinda, X girdi vektorii sinir ag1 i¢in ilk bilgiyi saglar. Girdinin
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sagladig1 bu ilk bilgi gizli katmanlarda bulunan gizli diiglimlere, birimlere
yayilir ve y ¢iktist iiretilir [12]. Bu yonteme ileri yayilim, bu yontemi kullanan
aglara ise ileri beslemeli aglar denir. Bir katmandan gelen néronlarin ¢iktilari,
diger katmandaki noronlara agirliklar araciligiyla girdi olarak verilir. Denklem
2.5'de, daha dnce Sekil 1.1°de gosterilen perceptron ile n 6zellige sahip bir X
girdisi i¢in (i € I,..n) ¢ikt1 degerinin nasil hesaplandigi gosterilmistir; w
agirliklarl, b yanlhilik (bias) degerini ve f segilen aktivasyon fonksiyonunu
temsil etmektedir. Yanlilik degeri aktivasyon fonksiyonunun saga veya sola
kaydirilmasini saglar. Ayn1 zamanda yanlilik degeri yapay sinir aglarinda asir1
ogrenmeyi (overfitting) engellemek adina hesaplanan ¢iktiya eklenen sabit

veya rastsal bir degerdir.
zZ = Z?:l X; Wi + b, a = f(Z) (25)

Yapay sinir aglarinda 6grenme adimlarinin hizlandirilmasi i¢in agirlik baslatici
(weight initiator) yonteminin dogru se¢ilmesi ¢ok Onemlidir. Sinir aginda
bulunan agirliklarin baglatilmasi i¢in kullanilan bir¢ok yontem bulunmaktadir.
En ¢ok kullanilan yontemlerden biri agdaki agirliklarin rastgele degerler ile
baglatilmasidir. Agirliklara atanan rastgele degerler belirli araliklarla ([-1, 1])
sinirlandirilabilir. Bunun disinda Gauss dagilimi ve varyans degerlerini
kullanarak agirliklarin daha akillica bir sekilde bagslatilmasini saglayan Xavier
(Glorot) [15] gibi agirlik baslaticilar  yapilan g¢aligmalarda siklikla

kullanilmaktadir.

Geri Beslemeli Aglar: Akisin yalnizca ileriye dogru degil ayni zamanda
geriye dogru da olabildigi ag yapisidir. Agirliklarin giincellenmesi geriye yada
ileriye dogru gergeklestirilebilir. Geri besleme yontemiyle, hesaplanan hatanin
agin geriye kalan kisimlarina dagitilmasi saglanir. Kismi tiirev ve zincir kurali
kullanilarak agirliklarin giincellenmesi gergeklestirilir. Kullanilan bu yontem
ile hesaplanan toplam hataya, her bir agirligin etkisi hesaplanir ve bu
hesaplamalara gore agirliklar gilincellenir. Boliim 2.3’de daha detayh

anlatilmaktadir.
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2.3 Hata Hesaplama

YSA’larda iiretilen ¢ikti degerlerinin, beklenen c¢ikti degerlerine ne kadar uzak
oldugunun belirlenebilmesi i¢in hata hesaplama islemi gergeklestirilir.
Gergeklestirilen bu islemlerde YSA’nin maliyetinin (cost) Ol¢iilmesi i¢in sinif sayisi
ve problemin tipine bagli olarak (siniflandirma, regresyon); Capraz entropi (Cross
Entropy) ve ortalama kare hata (Mean Squared Error), kék ortalama kare hata (Root

Mean Squared Error) gibi yontemler siklikla kullanilir.

Softmax yontemi, olasilik temelli bir fonksiyondur. Problem tipine bagli olarak
Siniflandirma isleminin gerceklestirilecegi problemin igerdigi sinif sayis1 kadar ¢ikti
birim olusturulur. Olusturulan degerler i¢in iiretilen olasiliklar ile en ¢ok benzerlige
sahip olan diigiim belirlenmeye calisilir [17]. Ornegin 5 siniftan olusan bir problem
icin 5 diigiim olusturulur ve ¢ikt1 katmanindan 6nceki katmanda bulunan diigtimler ile
agirliklar denklem 2.6” da goriildiigii tizere carpilir ve boylece her bir i sinifi i¢in a;
aktivasyon degerleri hesaplanir. Daha sonra her bir i smifi i¢in 0 ile 1 arasindaki
olasilik degeri, pi, denklem 2.7' de gdsterildigi hesaplanir ve en yiiksek pi degerine

sahip smif tahmin edilen sinif olarak belirlenir.

a; =Xz W (2.6)

(a;
p; = o) @.7)

 Tkerexn(e))

Olasilik degerlerinin hesaplanmasinin ardindan "Cross Entropy" yontemi ile her bir
girdi i¢in hata hesaplanmas1 denklem 2.8'e gore gergeklestirilir (y: hesaplanan deger,

y: gercek deger) [10]. Toplam hata (maliyet) denklem 2.9’a gore hesaplanir (m: 6rnek

sayist).
LEy) = —yPlog(9?) — (1 - y@)log(1 - §?) (2.8)
JW,b) =~ 37, L(5D,y®) (2.9)

Yapay sinir aglariin siniflandirma basarilarini arttirmak i¢in bazen diizenlilestirme
(regularization) yontemleri kullanilabilir. Maliyet fonksiyonunun sonuna bir ceza
eklenerek yapay sinir ag1 modelleri genellestirilmeye ¢alisilir, yani egitilen yapay sinir
aginin sadece egitim Ornekleri i¢in degil daha 6nce hi¢ gérmedigi 6rnekler icin de

basarili sonuglar vermesi hedeflenir. Asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek
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amaciyla en sik kullanilan diizenlilestirme yontemleri sunlardir: L2 Diizenlilestirme

(Ridge Regression), L1 Diizenlilestirme (Lasso Regression) ve Seyreltme (Dropout).

L2 ve L1 Diizenlilestirme: LI ve L2 diizenlilestirme fonksiyonlarinda
diizenlilestirme islemi toplam maliyet fonksiyonuna eklenen ekstra
hesaplamalar ile gergeklestirilir. Denklem 2.10°da L2 diizenlilestirme,
denklem 2.11°de ise L1 diizenlilestirme islemlerinin nasil gergeklestirildigi
gosterilmektedir. Bu denklemlerde W agirliklari, k ise toplam agirlik sayisini
temsil etmektedir. Bu iki yontemde de lambda degerinin dogru se¢ilmesi ¢ok
onemlidir. Sekil 2.3’de gosterildigi gibi, lambda ¢ok biiyiik secilirse eksik
ogrenme (underfitting) durumunun ortaya ¢ikmasina sebep olabilir. Ciinki
biiyiik lambda degeri maliyet fonksiyonunun degerini yiikseltir. Maliyet
fonksiyonu sonucu minimize etmeye ¢alistigindan agirlik degerlerini ¢ok fazla
kiiciiltmeye, sifira dogru yaklastirmaya baslayacaktir. Bu durumda verilen
farkli girdiler i¢in smiflandirma islemi sonucunda elde edilen sonuglar
birbirine ¢ok benzer, grafige dokiilmek istendiginde ise neredeyse diiz bir ¢izgi
halinde goziikecektir. Lambda degerinin ¢ok kiigiik se¢ilmesi de asir1 6grenme
durumunun ortaya ¢ikmasina sebep olabilir. Bu yiizden lambda degerleri eksik

O0grenme ve asir1 6grenmeyi engelleyecek sekilde segilmelidir.

J(W,b) = %ZﬁlL(y(”, y®) + A3k w? (2.10)
JW,b) = =31, L (D, y©) + ATk, | W] (2.12)

Seyreltme (Dropout) Yontemi: Seyreltme yontemi [18] yapay sinir aglarinda
asirt  Ogrenmeyi azaltmak icin siklikla kullanilan bir diizenlilestirme
yontemidir. Seyreltme yOntemi sahip oldugu seyreltme orani (dropout rate)
hiper-parametresine gore gergeklestirilir. Amag, 0 ve 1°den olusan maskeler
olusturarak sinir agini olusturan bazi diiglimlerin 6grenme, optimizasyon
islemine dahil edilmesini engellemek, bu diigiimlere gelen ve giden
baglantilari, agirliklari sinir agindan c¢ikarmaktir [12]. Ornegin: 3 gizli
katmandan olusan yapay sinir aginin 2. gizli katmaninda 100 diigiim bulunsun
ve bu katmanda seyreltme islemi yapilmak istensin. Seyreltme oraninin 0.4
secildigini varsayarsak bu yapay sinir agiin 2. gizli katmanindan rastgele

secilen 40 diigiimiin 1. ve 3. gizli katmanlar ile olan baglantilar1 diisiirtiliir. Bu
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sayede, bu diiglimler 6grenme, optimizasyon veya geri yayilma islemlerine

katilmaz.
Eksik Ogrenme (Underfitting) Uygun miktarda dgrenme Asin Ogrenme (Overfitting)
(Asin buyuk lambda) (Orta degerde lambda) (lambda -> 0)
e®
e > e
® 9

Z x x

0 0 0

Sekil 2.3: Lambda degerlerinin 6grenmeye olan etkisi [12]
2.4 Optimizasyon Metodlar:

Yapay sinir aglarinda, agirliklarin dogru bir sekilde glincellenmesi 6grenme islemi igin
cok oOnemlidir. Hata hesaplandiktan sonra elde edilen hataya gore agirliklar
glincellenir. Agirliklarin  giincellenmesi i¢in  Geri Yayilim Algoritmas: (Back-
Propagation) kullanilir [2]. Geri Yayilim Algoritmast ile sinir agindaki her bir
agirligin, hesaplanan hataya olan etkisini hesaplamak i¢in gradyan tabanli Stokastik
Gradyan Azaltma [19], RMS-Prop, Adam [20] ve Adadelta [21] metodlar1 siklikla

kullanilmaktadir.
2.4.1 Gradyan Azaltma (Gradient Descent)

Yapay sinir aglarinda hata optimizasyonu i¢in kullanilan yontemlerin en temelinde
Gradyan azaltma algoritmasi bulunmaktadir. Bu optimizasyon ydntemlerinin en
temelindeki amag, toplam hatay1 geriye dogru yayarak, her bir agirligin toplam hataya
olan etkisinin hesaplanmasidir. Bu sekilde agin optimizasyonu, O0grenme islemi
gerceklestirilir. Segilen optimizasyon yontemine gore optimizasyon siiregleri degisse
de kullanilan optimizasyon yontemlerinin temelinde tiirev, zincir alma kurali ve geri

yayilim bulunmaktadir.
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W* (n%, n°), b* (n*1) W2 (n? n), b? (n?1)

Sekil 2.4: Iki gizli katmanli bir YSA parametreleri

Sinir aginin toplam maliyeti/hatast (J) denklem 2.9’a gore hesaplanir. Gradyan
azaltma metodunda hesaplanan toplam hata geriye dogru yayilarak, her bir agirligin
toplam hataya olan etkisi kismi tiirev ve zincir kurali kullanilarak hesaplanir. Sekil 2.4
"de gosterilen iki katmanli sinir aginda X, girdi matrisini, W, ilk gizli katman agirlik
matrisini, b, ilk gizli katman igin yanlilik vektériinii, W?, ikinci gizli katman agirlik
matrisini, b?, bu katman i¢in yanllik vektoriinii, y ise ¢ikt1 degerlerini gostermektedir.
Sekil 2.4’deki n° 6zellik sayisini, n* ilk gizli katman néron sayisini, n? ikinci gizli
katman noron sayisini, m ise 6rnek sayisini ifade etmektedir. Mevcut parametreler igin
maliyetin, J(W!, b W2, b?), sinir aginda geriye dogru yayilmasi, agirlik ve yanhlik
degerlerinin hata {izerindeki etkilerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Bunun igin,
toplam hatanm agdaki parametrelerin her birine gére kismi degisim orani (6J/6W?,
0Jlob2, 8JI6W?, 83/6bY) zincir tiirev kurali ile bulunur [12]. Her hangi bir k katmaninda
gradyani hesaplanan agirliklar belirlenen bir 6grenme orani, a, ile gilincellenir

(denklem 2.12).

i
W = wh _ g (2.12)

Tim girdilerin kullanilmasinin ardindan toplam hata belirlenen bir degerin altina
ulasana kadar toplam hatanin hesaplanmasi, mevcut parametrelerin hata lizerindeki
etkisinin hesaplanmasi ve parametrelerin giincellenmesi islemi tekrar ettirilir. Bazen
belirlenen sayida iterasyonun tamamlanmasi veya CPU zamani da durdurma kriteri

olarak verilebilir.
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3. KONVOLUSYONEL SINiR AGLARI

Konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA) [22, 23], goriinti smiflandirma, nesne konumlandirma
(localization), nesne algilama gibi bilgisayarli gorii ¢alismalarinda ¢okca kullanilmakta olan
bir derin 6grenme mimarisidir. KSA, bilgisayarli gorii caligmalari i¢in hazirlanan bir¢ok hazir
veri setinde basarili ve rekabet¢i sonuglar vermektedir [12, 23]. KSA, kendisini olusturan
katmanlarin en az birinde, filtrelerin girdiler tizerinde dolagmasi (konvoliisyon) isleminin
uygulandig1 ve sonucunda 6zellik ¢ikariminin gerceklestirildigi derin sinir aglaridir. KSA,
anlatilan bu 6zelligi (konvoliisyon) ile diger YSA’lardan ayrilir. KSA’lar bir tane girdi
katmani, ¢cok sayida konvoliisyon ve ortaklama katmanlari ile tam baglantili katmandan olusgur.

KSA yapist sekil 3.1°de gosterilmistir.

Konvoliisyon 1 Gosterim:  Filtre x Filtre x Kanal x Ozellik Haritasi
5x5x3x32 Geniglik  Yiikseklik  Sayisi Sayist

Maks. Ortaklama 1

3x3x32

Konvoliisyon 2 Maks. Ortaklama 2 p
\ 3x3x32x64 2x2x64 J e
y/4 — Kamyon
— T

: [ — vrakesr
O O

K

' 1024 Sinif Sayisi:
Cikti: 46x46x32 Crkti: 22x22x32 Cikti: 10x10x64 Cikti: 5x5x64 Girdi: Siut Sayis)
1600 x 1 TAM 0
GiRDI KONVOLUSYON + RELU ORTAKLAMA  KONVOLUSYON + RELU ~ ORTAKLAMA  FLATTEN  BAGLANTILI SOFTMAX
(96x96x3) FATMAN
OZELLIK OGRENIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3.1: Konvoliisyonel sinir aglarinin yapist
3.1 Girdi Katmani

Konvoliisyonel sinir aginin ilk katmanmi olusturur. Sinir aginin bir ¢ikti elde
edebilmesi i¢in gerekli olan goriintii girdi olarak verilir. Verilen girdinin bilgisayar
tarafindan anlasilabilmesi i¢in resmin pikselleri sayisal ifadelere doniistiirtilmelidir.
Verilen girdinin renkli bir resim oldugunu kabul edersek her bir piksel 0-255 arasinda

sayisal degerler ile ifade edilir.

Girdinin her bir pikselini temsil eden sayisal degerler matrislerde saklanir. Goriintiiniin
genisligi, yiiksekligi, renkli olup olmadigi gibi 6zellikler, goriintiilerin saklandigi
matrisin boyutlarini degistirmektedir. Ornegin: 28x28 piksel boyutunda gri tonlamali
bir resim, girdi i¢in 28x28x1 boyutunda bir matris yeterlidir. Vektor haline getirirsek
28x28x1 = 784 elemanli bir vektor ile bu girdi temsil edilebilir. Fakat ayni
boyutlardaki resmin renkli oldugunu diisiiniirsek 28x28x3 boyutunda bir matris
kullanmamiz gerekir. Yine bu matrisi vektor haline getirmek istersek 28x28x3 = 2352
elemanl bir vektor elde etmis oluruz. Renkli olan girdiler direkt olarak 3 boyutta

temsil edilmektedir. Her bir boyut, kanal (channel) olarak isimlendirilir. Bunun nedeni
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her bir girdinin RGB (Red, Green, Blue) kanallarinin olmasindandir. Yani renkli bir
girdinin her bir pikseli “Red” kanalinda ayr1, “Blue” kanalinda ayri, “Green” kanalinda
ayr1 bir sayisal deger ile ifade edilmektedir (Sekil 3.2). Bu yiizden secilen girdi
boyutlar1 sinir agmin hizi ve ¢iktilarin dogrulugu i¢in ¢ok 6nemlidir. Biiyiik girdi
boyutlari, ¢cok fazla bellek kullanimina neden olup, agin egitilmesi sirasinda yapilacak
hesaplamalarin yavaglamasina neden olur. Fakat ¢iktilarin dogru bir sekilde tahmin
edilebilmesi i¢in daha fazla 6zellik ¢ikarilabileceginden etkili sonuglar verebilir. Ayni
sekilde kiiciik girdi boyutlari, daha az bellek kullanim1 saglayip, agin egitilmesi i¢in
yapilan hesaplamalar1 hizlandirabilir [2]. Fakat tahmin edilen ¢iktilarin dogruluk orani
istenilen kadar basarili olmayabilir. Bu yiizden sinir aginin basarisi ve hesaplama

maliyeti gibi kriterler g6z dnilinde bulundurularak dogru bir girdi boyutu se¢ilmelidir.
3.2 Konvoliisyon Katmani

Bu katman KSA’larin en Onemli katmanlarindan birini olusturur. Bir onceki
katmandan gelen girdiler lizerinde secilen filtreler (kernel, receptive field size)
uygulanarak yeni 6zellik kiimeleri olusturulur. Filtre boyutlar1 degiskenlik gosterebilir
ve matris yapisinda tutulur (2x2, 3x3, 5x5 vb). Segilen filtreler (agirlik matrisleri) ile
verilen girdi lizerinde dolasilarak farkli 6zellikler elde edilmeye calisilir. Girdiye
uygulanan konvoliisyon filtreleri sonucunda her biri farkli 6zelligi temsil etmeye

calisan Ozellik haritalar1 elde edilir.

w-‘y

Sekil 3.2: Renkli girdiler i¢in kanal, genislik ve yiikseklik kavramlarinin gosterimi

Girdiler lizerine uygulanacak filtrelerin nasil se¢ilecegi ve boyutlarinin ne olacagi cok
onemli bir noktadir. Filtrelerin genislik ve yiikseklik degerlerinin ¢ok yiiksek
se¢ilmesi, girdi boyutunun ¢ok hizli bir sekilde kii¢iilmesine neden olabilir. Diistik
girdi boyutlar1 sinir agindaki hesaplama hizini arttirirken, girdi iizerinden elde
edilebilecek ayirt edici 6zelliklerin kaybedilmesine sebep olabilir. Konvoliisyonel sinir

aglarindaki filtreler, sinir aglarindaki agirlik matrislerine denk olarak diisiiniilebilir.
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Yapay sinir aglarinda oldugu gibi konvoliisyonel sinir aglarinda da agirliklar yani
filtreler hesaplanan hataya gore belirlenen gevrimlerde giincellenir. Giincellenen filtre
degerleri ile 6grenme islemi devam ettirilmis olur. Giincellenen filtre agirliklar, girdi
iizerinde hangi ozelliklerin daha &nemli oldugunu belirtir. Ogrenilen bu bilgiler
ilerleyen katmanlarda agin geriye kalan kisimlari ile paylasilir (weight sharing).
Giincellenen agirliklar sonucunda olusan filtreler girdi iizerinde yeni ozelliklerin

kesfedilmesini saglar.

Konvoliisyon katmaninda onemli olan bazi kavramlar vardir ve bu kavramlar

sunlardir:

e Filtre boyutu: Girdi lizerine uygulanacak filtrenin yiikseklik ve genislik
degerlerini temsil eder. Genelde kare matris olarak segilir.

e Aralik Degeri (Stride): Filtre matrisinin, girdi iizerinde dolasirken kag
adim kaydirilacagini belirler.

e Dis Bosluk Sayis1 (Padding): Bu deger girdi matrisinin disina eklenecek
olan 0’lardan olusan deger sayisini belirtir. Ornegin: 3x3 boyutunda bir
girdiye padding = 1 uygulanirsa filtrenin yeni boyutu 5x5 olur. Bu 6zellik
girdi boyutu ile ¢ikti boyutunun ayni kalmasinin istendigi durumlarda
kullanilir.

e Ozellik Haritalar1 (Feature Maps): Girdi iizerine filtreler uygulandiktan

sonra elde edilen 6zellik haritalarinin sayisini belirtir.

e Kanal Sayisi: Girdi ve filtrelerin ka¢ kanaldan olustugunu temsil eder.
Girdinin kanal sayisi ile girdiye uygulanacak olan filtrelerin kanal sayisi
birbirine esit olmalidir. Ornegin: Girdi, 28x28x3 boyutunda ise yani 3
kanala sahip ise filtre ?x?x3 boyutunda olmalidir (?: opsiyonel degerleri
temsil eder, 3x3, 5x5, 7x7 vb).

Konvoliisyon isleminde yeni ¢iktilar, noktasal ¢arpim ve toplama islemleri ile elde
edilir. Konvoliisyon isleminde, belirlenen aralik hiper-parametresine (stride) gore
konvoliisyon filtresi girdi lizerinde gezinir. Bu islem sirasinda, konvoliisyon filtresinin
bulundugu yere karsilik gelen alandaki girdi agirliklar: ile konvoliisyon filtresinin
agirliklart ¢arpilip, toplanir. Bu islem girdi boyunca her bir kanal i¢cin devam eder. Her
bir kanal icin elde edilen ¢arpimlarin toplami alinarak, ¢ikti verisinde karsilik gelen

noktaya bu toplam deger yazilir. Girdi tizerindeki her bir katman i¢in farkli filtre
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katsayilar1 segilebilir. Ornegin: Konvoliisyon islemi igin kullanilacak olan girdinin
genisligi 640 piksel, ¢iktinin genisligi ise 638 piksel olsun. Her iki goriintii yiiksekligi
de 480 piksel olsun. Girdi goriintiisiinden ¢iktiya doniisiim gerceklestirilmesi igin
konvoliisyon islemi uygulanirsa; 638 x 480 x 3 = 918.720 kayan noktal1 islem gerekir.
Ayni dontisim agirliklarin tamaminin birbirine bagli oldugu bir sistemde matris
carpimi ile 94 milyardan (640 x 480 x 638 x 480) fazla hesaplama gerektirir. Bu durum

konvoliisyon islemini ¢ok daha verimli hale getirir.

- Filtre 1->3x3x3
Girdi-> 5x5x3
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Sekil 3.3: Girdi i¢in 3 kanaldan olusan filtrenin uygulanmasi (aralik = 1, dis bosluk =
0)

Denklem 3.1'e bakildiginda girdi matrisi ve agirlik matrislerinin ¢arpilmasiyla yeni
olusan 6zellik haritalarinin nasil hesaplandig1 goriilmektedir. Bu notasyonda, WO, i-
1. Katmanda bulunan her bir filtre i¢in olusturulan agirliklarin saklandigi ¢ok boyutlu
bir matristir W1 = (W -1 Wol- - wWill-1], ZE-U matrisinde ise filtre agirlik matrisi
ile girdi agirlik matrislerinin garpilip, 6nyarg: vektorii ile toplanmasi sonucunda elde
edilen yeni 6zellik haritalari saklanir (ZU-4 = [Z,0-4 7,071 Z,0-41]). Bu notasyonda
k degeri kernel, filtre sayilarini belirtmektedir. Verilen girdiler i¢in konvoliisyon

isleminin nasil uygulandig: Sekil 3.3 ve Sekil 3.4 *de gosterilmistir.

zl1 = xliyli-1] 4 pli-1] (3.1)
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Girdi: 5x5x3 Filtre 1: 3x3x3 Filtre 2: 3x3x3
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Sekil 3.4: Birden fazla filtre i¢in konvoliisyon islemin uygulanmasi ve ¢iktilar (aralik
=1, dis bosluk = 0)

3.3 Ortaklama Katmani

Ortaklama (pooling) islemi ya da bazi 6rneklerde alt 6rnekleme (subsampling) olarak
gecen yontem konvoliisyonel sinir aglarinda girdi ve 6zelliklerin boyutunun
diisiirilmesi i¢in kullanilir. Girdi, ortaklama islemine tabi tutuldugunda belirli bir
matematiksel formiile gore yiikseklik ve genislik degerleri azalir. Ozellik diisiirme
islemi, Ozellik ¢ikarimi (6grenimi) islemleri sonucunda elde edilen o6zelliklerin
kaybina neden olsa da KSA’nin egitim siiresini azaltir. Ortaklama isleminin en ilging
yant Ogrenilecek, elde edilen hataya gore giincellenecek hiper-parametrelerin
olmayisidir. Ortaklama katmani, filtre boyutu, ortaklama yontemi ve aralik degeri
hiper-parametrelerine sahiptir. Fakat bu hiper-parametreler agin optimizasyonuna

dahil edilmez.

Ortaklama isleminin uygulanmas: i¢in farkli yontemler secilebilir. Bu yontemler
ortaklama tipi, ortaklama yontemi olarak adlandirilabilir ve KSA optimizasyonunda
ortaklama katmaninda se¢ilmesi gereken bir hiper-parametredir. Maksimum
ortaklama (max pooling) ve ortalama ortaklama (average pooling) yontemleri KSA’da
siklikla kullanilmaktadir. Konvoliisyon katmaninda oldugu gibi segilen ortaklama
filtreleri, girdiler tizerinde dolasarak ¢iktilar1 elde eder. Ortalama ortaklama isleminde,
secilen aralik hiper-parametresine (stride) gore filtre girdi tizerinde gezinir. Bu islem
sirasinda, girdi lizerinde ortaklama filtresinin bulundugu yere karsilik gelen alandaki
degerlerin ortalamasi hesaplanip, ¢ikti iizerinde karsilik gelen bolgeye yerlestirilir. Bu
islem girdi boyunca devam eder. Ayni islem maksimum ortaklama islemi i¢in de

gecerlidir. Fakat bu sefer elemanlarin ortalamasi yerine girdide filtrenin bulundugu
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alana karsilik gelen kisimdaki maksimum deger ¢ikti olarak verilir. Farkli aralik
(stride) degerleri igin girdilere “Max ve Average Pooling” islemlerinin uygulanmasi

Sekil 3.5 ve 3.6 ’da gosterilmistir.

Max Pooling

3 3 7 3 7 1
9 9
5 3 1 8 4 1 1 1 ]
| | 9 9
] 0 9 5 9 ) 0 S
Height l N ! ! | ° )
o ] 5 0 ' 4 1 4 1 § Average Pooling
2 6 3
L B o | 9| s 9| 5|0 . ¢
6
Width 1 2 ] 2 6 3 _

Sekil 3.5: 3x3 Filtre boyutu ve 1 aralik (stride) degeri i¢in maksimum ve ortalama

ortaklama ciktilari

Max Pooling
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5 4
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Sekil 3.6: 2x2 Filtre boyutu ve 2 adim (stride) degeri i¢in maksimum ve ortalama

ortaklama ¢iktilari
3.4 Tam Baglantih Katman

Konvoliisyonel sinir aglarinda 6zellik ¢ikarimi igleminden sonra, elde edilen
ozelliklerin siniflandirilmasi i¢in kullanilan son katmanlari igerir. Tam baglantil
katmandan once, verilen girdi lizerinden Ozelliklerin ¢ikarilmasi, dgrenilmesi igin
konvoliisyon, ortaklama, normalizasyon ve aktivasyon islemleri agin yapisina baglh
olarak birka¢ defa tekrarlanir. Elde edilen ozellikler sonucunda artik bir tahmin
isleminin gergeklestirilmesi gerekmektedir. Tam baglantili katman kendinden 6nce
gelen diger katmanlarla tamamen baglhidir. Bundan sonra kullanilacak olan yap:
cikartilan 6zelliklerin agirliklandirilmasi ve bir ¢iktinin tahmin edilmesi islemini
gerceklestirecektir. Istenilen dogruluk degeri elde edilene veya sonlandirma kriteri
(iterasyon sayis1) saglanana kadar agirliklar hesaplanan hataya gore giincellenir. Tam
baglantili katmanin yapisi, yapay sinir aglarinin yapisi ile benzerlik gostermektedir.
Bir giris katmani, istege bagli olarak bir ya da birden fazla gizli katman ve son olarak

¢ikt1 katmanindan olusur.
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Tam baglantili katmana gelene kadar elde edilen 6zelliklerin boyutunun 16x16x128
oldugunu varsayalim. Yani 16x16 boyunda 128 tane 6zellik elde edilmis olsun. Bu
matrisi bir vektor haline ¢evirmemiz gerekir. Bu yiizden elde edilen matrisi
16x16x128=32.768x1’lik bir vektore ¢evirerek giris katmanina veririz. Bu islemin
adina “Flattening” denir. Ayn1 zamanda giris katmani ile ¢ikt1 katmani arasina bir tane
gizli katman eklemek istersek ve bu katmanin 512x1 boyutunda bir vektor oldugunu
varsayarsak toplamda 32.768x512 boyutunda bir agirlik matrisi elde edilmis olur [2].

Son olarak ta tahmin edilecek sinif boyutunda bir ¢ikt1 katmani eklenir.

Goriildiigii gibi elde edilen agin toplam parametre sayist yiikseldiginden, egitilmesi
icin yliksek hesaplama giicii gerekmektedir. Bu yiizden tamamen bagli katmana gelene
kadar olan boliimde, yani Ozellik ¢ikariminin gerceklestigi katmanlarda giris
katmanindan ileriye dogru giderken kanal sayis1 arttirilmali, yiikseklik x genislik sayis1
azaltilmalidir. Yani girdinin ytikseklik ve genislik degerleri kiictiltiilmeli, fakat 6zellik

haritas1 sayisi1 arttirilmalidir.
3.5 Konvoliisyon (Convolution) Aritmetigi

Boliim 3.2 *de konvoliisyon isleminin ne oldugundan ve nasil ¢alistigindan bahsedildi.
Konvoliisyon islemi yapildiktan sonra elde edilen ¢iktilarin boyutu neye gore
belirlenir, konvoliisyon katmaninda aralik (stride) ve dis bosluk (padding) degerleri ne
icin kullanilir ve konvoliisyon isleminden sonra elde edilen c¢iktinin boyutunun
degismesini istemedigimiz durumlarda neler yapilmasi1 gerektigi bu kisimda

anlatilacaktir.
3.5.1 Sifir dis bosluk (padding) ve bir adim degeri

Sekil 3.7°de dis bosluk (padding) degerinin sifir, adim (stride) degerinin 1 oldugu
durum gosterilmistir. Bu durumda, girdiye konvoliisyon igslemi uygulandiktan sonra
elde edilecek ¢iktinin boyutu denklem 3.2°de [24] gosterilen formiile gore hesaplanir
(¢: ¢1ikt1 boyutu, g: girdi boyutu, f: filtre boyutu).
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C=(G-F)+1 (3.2)

e

Sekil 3.7: 4x4 boyutunda bir girdi 3x3’liik bir filtre ile konvoliisyon islemine

sokuluyor (dis bosluk = 0, stride = 1, ¢ikt1 boyutu = 2x2) [24]
Sekil 3.7°de gosterilen 6rnek i¢in elde edilecek ¢ikti Denklem 3.2°ye gore hesaplanir:
Cikti Boyutu=(4-3)+1=2
3.5.2 Sifir dis bosluk (padding) ve birden farklh adim degeri

Di1s bosluk (padding) degerini sifir kabul edip, aralik sayisinin degisken oldugunu
kabul edersek verilen girdi i¢in elde edilecek ¢ikti degerini Denklem 3.3°te [24]
gosterilen formiile gore hesaplayabiliriz (¢: ¢ikti boyutu, g: girdi boyutu, f: filtre
boyutu, a: aralik sayisi).

==L +1 (3.3)

a

= G e

Sekil 3.8: 5x5 boyutunda bir girdi 3x3’liik bir filtre ile konvoliisyon islemine
sokuluyor (dis bosluk = 0, stride = 2, ¢ikt1 boyutu = 2x2) [24]

Sekil 3.8’de gosterilen 6rnek i¢in elde edilecek ¢ikti Denklem 3.3’e gdre hesaplanir:

Cikt1 Boyutu = % +1=2

3.5.3 Sifirdan farkh dis bosluk ve aralik sayisi

Girdiye uygulanan konvoliisyon isleminden sonra elde edilecek olan ¢ikti boyutunun

hesaplanabilecegi en genel formiildiir. Konvoliisyon igleminin ardindan elde edilen

23



¢iktt boyutunun hesaplandigi genel formiil denklem 3.4°te [24] verilmistir (¢: g1kt
boyutu, g:girdi boyutu, p: dis bosluk says, f: filtre boyutu, a: aralik sayisi).

o= || 4 g (3.4)

Sekil 3.9: 5x5 boyutunda bir girdiye 1x1°lik kenar ekleniyor ve 3x3’liik bir filtre ile
konvoliisyon islemine sokuluyor. (dis bosluk = 1, stride = 2, ¢ikt1 boyutu = 3x3) [24]
Sekil 3.9°da gosterilen 6rnek icin elde edilecek ¢iktt Denklem 3.4’e gore hesaplanir:

[5+(2#1)-3]
2

Cikt1 Boyutu = +1=3

Goriildigu gibi konvoliisyon isleminde farkli parametre degerleri i¢in farkli ¢ikti
boyutlart elde edilmektedir. Elde edilecek olan ¢iktinin mimari kurulurken
hesaplanmasi, bilinmesi biiylik bir 6nem arz etmektedir. Verilen girdi i¢in ¢ikti
katmaninda elde edilecek boyutun hesaplanmasi i¢in denklem 3.4 kullanilabilir. Bu
denklem elde edilecek ¢iktinin hesaplanmasi i¢in kullanilan formiillerin en genel
halidir. Denklem 3.4, ¢ikt1 boyutunu dogrudan etkileyen, girdi boyutu, filtre boyutu,

aralik sayis1 ve i¢ bosluk sayis1 gibi biitiin parametreleri icermektedir.
3.5.4 Girdi boyutunun korunmasi

Bazi durumlarda konvoliisyon isleminden elde edilen ¢iktinin girdi ile ayn1 boyutta
olmasini isteriz. Boyle durumlarda dis bosluk (padding) parametresini kullaniriz. Bu
duruma “‘same padding” denir. Girdi ile ¢iktinin ayni boyutta olmasi i¢in kullanilacak
olan i¢ bosluk parametresi belirli bir denkleme gore hesaplanir. Bu denklem aralik
sayisinin bir oldugu durumlar i¢in dogru sonucu vermektedir. Ciinkii filtre boyutu ve
aralik sayis1 gibi degiskenlerin farkli olmasi sonucu degistirebilir (g: girdi boyutu, p:

dis bosluk sayisi, f: filtre boyutu).
gt2xp—f+l=g
2xp=f—-1
-1
== (3.5)
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Aralik sayisinin 1 oldugu durumlarda dis bosluk (padding) sayist denklem 3.5°e gore
hesaplanir. Ornegin: 5x5 boyutundaki bir girdiye, aralik sayis1 (stride) 1 iken, 3x3
boyutunda bir filtre uygulandiginda tekrar 5x5 boyutunda bir ¢ikt1 elde etmek istersek

kullanmamiz gereken dis bosluk sayis1t Denklem 3.5’e gore hesaplanabilir:

3—-1
p=—=1

Bulunan “p” degerini Denklem 3.4’te yerine koyarsak:

[5+(2%1)-3]
1

Cikt1 Boyutu = +1=5

sonucu elde edilir. Goriildigii gibi girdi boyutu ile ¢ikt1 boyutu ayn1 degerdedir.
3.6 Ortaklama (Pooling) Aritmetigi

Havuzlama isleminde i¢ bosluk(padding) degeri kullanilmadigindan sadece filtre
boyutu, girdi boyutu ve adim sayist degerleri kullanilir. Konvoliisyon islemindeki
genel formiilden (Denklem 3.4) tek farki dis bosluk (padding) degerinin olmayisidir.
Bu nedenle ortaklama katmaninda kullanilan girdi boyutu, filtre boyutu ve aralik sayis1
degerleri icin elde edilecek ¢iktinin boyutu denklem 3.6’ya gore hesaplanir. Bu
denklem 3.3 ile aynidir (g: girdi boyutu, f: filtre boyutu, a: adim sayist).

o= =] +1 (3.6)

Ornegin: 32x32 boyutundaki bir girdi i¢in, aralik degeri (stride) 2 olan 2x2 ortaklama
boyutunda (pooling size) bir filtre uygulanirsa, elde edilecek ¢iktinin boyutu denklem

3.6’ya gore hesaplanir:

[32-2]
2

Cikt1 Boyutu = +1=16

3.7. Konvoliisyonel Sinir Ag1 Modelleri

Bu boéliimde konvoliisyonel sinir aglarinin egitilmesi ve daha basarili sonuclar elde
edebilmesi i¢in gelistirilen modeller anlatilacaktir. Bilinen ilk konvoliisyonel sinir ag1
modelinden baslanarak, biiyiik 6l¢ekli resimlerin daha iyi bir sekilde taninmasi igin
gelistirilen ve LSVRC yarismasinda en az hata oranlariyla birincilik elde eden

modellerin yapisindan bahsedilecektir.
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3.7.1 LeNet

1990’11 yillarda Yann LeCun tarafindan konvoliisyonel sinir ag1 uygulamalarinda
kullanmak i¢in gelistirilen basarili bir modeldir. LeNet modeli posta kodlari, el yazisi
vb. gibi uygulamalarda basarili sonuglar elde edebilmis bir konvoliisyonel sinir agi
modelidir. 1995 yilinda Yann LeCun ve Yoshua Bengio tarafindan yayinlanan
“Convolutional networks for images, speech, and time series” isimli caligmada LeNet-
5 modeli resmedilmistir. Bu model 2 konvoliisyon(convolution), 2
havuzlama(pooling, subsampling) ve 1 tam baglantili katman(fully connected layer)
olmak tizere toplam 5 katmandan olugmaktadir [8]. Verilen el yazisi girdilerinin dogru

siniflandirilmasi i¢in basarili sonuglar elde etmistir.
3.7.2 AlexNet

AlexNet 2012 yilinda konvoliisyonel sinir aglarint popiilerlestiren bir calisma
olmustur. ILSVRC-2012 yarigsmasinda sunulan AlexNet modeli, Alex Krizhevsky,
Ilya Sutskever ve Geoff Hinton tarafindan gelistirilmistir. Gelistirilen bu model, en iyi
5 test hata oraninda (top-5 error) 15.3%’liik bir deger elde etmistir. Ayni yarigmada en
iyi ikinci yarigmaci ise 26.2%’lik bir deger elde etmistir. 60 milyon parametre ve
650.000 noron igeren sinir agl; 5 konvoliisyon katmani (convolution layer), bunlarin
birgogunu takip eden maksimum havuzlama katmani (max pooling layer) ve 3 tam
baglantili (fully connected layer) katmandan olusmaktadir [9]. ImageNet veri seti 1000
farkli 6rnek resim sinifi icerdiginden, ¢ikt1 katmani 1000 birimden olugmaktadir. 1000
farkli nesne siniflandirilmaktadir. Elde edilen model, LeNet’e ¢ok benzer bir mimariye
sahip gibi goriinmesine ragmen daha derin ve daha biiylik bir modeldir. Diger
modellerden farkli olarak bu modelde iki farklt GPU (GTX 580) arasinda bir isleyis
goriilmektedir. Modelin iist kismmi farkli bir GPU, alt kismmi farkli bir GPU
egitmektedir. Bu iki GPU sadece belirli katmanlarda iletisim kurmaktadir [9]. Bu
durum modelin daha hizli egitilmesi i¢in avantaj saglamaktadir. Aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU, asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek i¢in seyreltme

(dropout) yontemi uygulanmaistir.
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Sekil 3.10: AlexNet modeli [9]
3.7.3 ZFNet

ILSVRC 2013 yilinin kazanani olan bu konvoliisyonel sinir ag1 modeli Matthew Zeiler
ve Rob Fergus tarafindan gelistirilmistir. Ozellikle orta katmanlarin kanal sayist,
derinligini arttirarak ve girig katmanindaki aralik sayisi (stride) ve filtre boyutlarini
kiigiilterek AlexNet modelinin gelistirilmesini saglamistir. AlexNet modelinde giris
katmaninda filtre boyutu 11x11, aralik sayisi1 (stride) ise 4 olarak se¢ilmistir. Fakat bu
modelde giris katmaninda filtre boyutu 7x7 ve aralik sayisi (stride) 2 olarak se¢ilmistir
[25]. Daha kiigiik filtre boyutlar1 ve adim sayisi1 giris katmanindan daha fazla bilginin
korunmasma katki saglamigtir. Biiyiik filtre boyutlar1 ve adim sayilari, girdi
boyutlarini kiiciiltiip hesaplama yiikiinii azaltsa da 6zellik kaybma neden olabilir.
ZFNet 11.2%’lik bir hata orani1 elde etmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLu, hata
(kayip) fonksiyonu olarak ¢apraz entropi kaybi (Cross-Entropy Loss) ve toplu
stokastik gradyan (Batch Stochastic Gradient Descent) algalmasi kullanilarak
egitilmistir. Daha 6nceki yontemlerden farkli olarak “Deconvolution Network™ olarak
isimlendirilen farkli bir yaklasim ortaya koymustur. Bu yontem kabaca o6zellikleri
pikseller ile eslestirir. Konvoliisyon katmaninin tersidir (Deconv). ZFNet, giris ve
siniflandirma katmanlar1 dahil edilmediginde toplamda 7 katmandan olusur. 1, 2 ve 5.
Katmanlarda  konvoliisyon  (convolution) isleminden sonra  maksimum
havuzlama(max pooling) islemi uygulanmistir. 3. ve 4. konvoliisyon katmanlarindan
sonra havuzlama islemi uygulanmamistir. Ekran karti olarak yine GTX 580

kullanilmis ve modelin egitimi 12 giin boyunca siirmiis, gelistiren ekip tarafindan 70.
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egitim donemi (epoch) degerinde durdurulmustur. Sekil 3.11°de ZFNet modeli

goriilmektedir.
image size 224 110 26 13 13 13 _ _
filter size 7 \L 3 | 3
1 k384 | V1 384 256
\2:’»6 N N N
stride 2 96 3x3 max 3x3 max| c
3x3 max pool] [ contras pool | | contrast pool 4096 4096 class
stride 2 stride 2| [norm. stride 2 units| units| | softmax
3 55
e 13 @3 6
Input Image ] '\2‘56 256 - -
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3.11: ZFNet modeli [25]
3.7.4 GoogleNet

ILSVRC 2014 yilinin kazanani1 olan bu konvoliisyonel sinir agi modeli Christian
Szegedy ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilmistir. Inception kod adi verilen
konvoliisyonel sinir ag1 modeli Onerilmistir. GoogleNet, 22 katmanli bir
konvoliisyonel sinir ag1 modelidir. ILSVRC 2014°de ilk 5 test hata oraninda (top-5
error) 6.7%’lik bir deger elde ederek birinci olmustur. Daha dnceki klasiklesmis
konvoliisyon ve havuzlama katmanlarinin ard arda dizilmesiyle olusturulan
modellerden farkli bir yaklasim getirmistir. Onceki modellerde goriildiigii gibi, her
seyin sirali olarak gerceklesmedigi goriilmektedir. Bu modelde paralel olan ag

pargalart mevcut. Bu pargalar, modiiller “inception” olarak adlandirilir [26].

Geleneksel bir konvoliisyon aginda her katmanda konvolisyon islemi ya da
havuzlama islemi i¢in se¢im yapmaniz istenir. Ayrica bir filtre boyutu se¢imi de
istenir. Bir “inception” modiilii tiim bu islemleri paralel olarak gergeklestirmenize izin
verir. Ayn1 zamanda AlexNet’e gore 12 kat daha az parametre kullanilir. Bu da islem

yiikiiniin azalmasini saglar ve bellek kullanimini azaltir.
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Sekil 3.12: Inception modiil ¢alisma yapisi [27]

Sekil 3.12°ye bakildiginda verilen girdi i¢in 3 farkli filtre boyutu ile konvoliisyon
islemi ve 1 adet maksimum havuzlama islemi uygulaniyor. Elde edilen ¢iktilarin
genislik ve yiikseklik degerleri girdi ile ayni. Fakat her bir islem kendi belirledigi
derinlikte ¢ikt1 olusturuyor (32,64,128 vb.). Olusturulan ¢iktilarin hepsi birlestirilip tek
bir modiil haline getiriliyor ve bir sonraki adima girdi olarak verilmek iizere hazir
tutuluyor [26, 27]. Fakat bu islemler her ne kadar paralel olarak gergeklestirilebilse de
matris boyutlarindan dolay: yiiksek hesaplama giicii gerektirir. Bu zorluk Sekil 3.13°te

gosterilmektedir.

“Cconv (ONV
L 1
16, e
1x1x192 x 28 x 16 ")X)xl() ,szsx},

ZSXZSX ]92

28x28x32 * 5x5x16 = 10.0 M

28x28x16 * 192 = ZdM\ /

Sekil 3.13: Yiiksek matris boyutlari igin parametre sayis1 [27]
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Sekil 3.13’te goriildiigii gibi kanal sayist ve filtre boyutu arttikga parametre sayisi
artmakta ve bu durumda yiiksek hesaplama giicii gerektirmektedir. Bu duruma ¢6ziim
olarak GoogleNet “darbogaz” olarak isimlendirilen bir ¢6ziim gelistirmistir. Inception
modiil igerisinde girdiye direkt olarak yiiksek filtreli konvoliisyon islemi uygulanmaz.
Ik olarak 1x1 boyutunda konvoliisyon katmami olusturularak, konvoliisyon islemi
gerceklestirilir. Daha sonra elde edilen ¢iktilar i¢in istenilen filtre boyutlar1 uygulanir
[26, 27]. i1k basta uygulanan 1x1 boyutunda filtre katmani, parametre sayisinin 12 kata

kadar azaltilmasina yardimci olur. Bu durum Sekil 3.14’te goriilmektedir.

.

CONV
9 XD,
same,

32 28 x 28 x 32
28 x 28 x 192 .-

|Toplam parametre sayisi: 28x28x32 * 5x5x192 =120 M

Sekil 3.14: Parametre sayisinin azaltilmasi [27]

Sekil 3.13 ve Sekil 3.14 sonucunda elde edilen parametre sayilarina bakildiginda
neredeyse 10 katlik bir fark bulunmaktadir. Inception modiil igerisinde kullanilan 1x1
boyutundaki filtreler boyut indirgemeyi saglamistir. Ayni zamanda farkli filtre
boyutlart ayn1 Ornek iizerinde kullanilarak daha fazla 6zellik ¢ikarim
gerceklestirilmistir. Yapilan bu islemler, inception modiiller sayesinde ¢ok daha az
hesaplama giicii ve performanshi bir sekilde gergeklestirilmistir. Sekil 3.15°te

Inception modiiliin yapis1 ve sekil 3.16°da GoogleNet mimarisi gosterilmektedir.
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a) Boyut indirgemeli inception modiil gosterimi [27]
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Il B~
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b) Inception Modiil, Naive versiyon [26]

Sekil 3.15: Inception modiil
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Sekil 3.16: GoogleNet mimarisi [26]
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3.7.5 ResNet

ILSVRC 2015 yilinin kazanani olan bu konvoliisyonel sinir ag1 modeli Microsoft Asya
Arastirma ekibi tarafindan gelistirilmistir. ResNet yeni bir yaklasim getiren, 152
katmandan olusan bir konvoliisyonel sinir agi modelidir. Olusturulan bu model,
ImageNet veri seti i¢in 2015 yilinda 3.57%’lik inanilmaz bir hata orani elde etti [28].
ImageNet veri seti igin ise insanlarin hata orani 5%-10% arasinda degismektedir
(Andrej Karpathy). Olusturulan bu yeni model ImageNet veri seti i¢in insanlardan

daha iyi sonuglar elde etmistir.

Klasik konvoliisyonel sinir aglarinda derinlik arttikca hatanin belirli bir adim
sayisindan sonra asir1 6grenmeden (overfitting) dolay1 artmaya basladigi goriilmiistiir.
Bu modelde bunun 6niine gegebilmek i¢in “Residual Block™ adinda yeni bir yaklagim
getirilmistir. Bu yaklasimda x girdisi konvoliisyon (weight layer) -> RelLu ->
konvoliisyon (weight layer) islemlerinden sonra F(x) olarak isimlendirilen bir ¢ikti
elde eder. Bu ¢ikt1 direkt olarak diger bloga verilmez. Diger blok i¢in x + F(x)
sonucunun ReLu iglemine sokulmasi ile elde edilen ¢ikt1 verilir. Bu ¢iktt H(x) olarak
ifade edilir ve su sekilde gosterilir; H(x) = F(x) + x [28]. Yani F(x) ¢iktis1 diger bloga
verilmeden 6nce x girdisi ile birlestirilip, ReLu fonksiyonuna sokulur. Artik (Residual)

bloklarin igyapist Sekil 3.17 ve 3.18 ’da gosterilmektedir.

“[H»l]
all —» —> — qlit2]

al+1] alt+2]
all > Linear > Relu > Linear > Relu

alll

D
3/

2+ = pyli+] gl 4 pli+1] a1l = g([t+1]) 242 = l+2gli+n] 4 plis2] a /:—)yﬁ@

a[l+2] = g(z[l+2]+ (I“l)

Sekil 3.17: Residual Block yapis1 [27]
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X

h 4

weight layer
F(x) Jrelu .
weight layer identity

Sekil 3.18: Artik (Residual) Ogrenme: Blok yapisi [28]

3.8. Kullanilan Veri Setleri

Bu béliimde konvoliisyonel sinir aglarinin egitilmesi i¢in siklikla ¢alisilan ve bu
calismada kullanilan veri setleri anlatilacaktir. Kullanilan veri setlerinin nasil
olusturuldugu, veri setinde bulunan 6rnek sayisi, veri setinin hangi tiir verileri ve
smiflart icerdigi gibi bilgiler verilecektir. Artan islem giici ve veri sayisi
konvoliisyonel sinir aglarmin basarisin1 giderek arttirmaktadir. Bu giin gorsel
simiflandirma konusunda egitilen derin 6grenme modelleri, insanlardan daha iyi
sonuglar elde edebilmektedir (ILSVRC 2015 - ResNet). Bu durum giinliik yasamda
karsilasilan bir¢cok problemin ¢6zlimii i¢in yeni arayislara yonelmemize neden olmus.
Bu sorunlara ¢éziim iiretebilmek adina gelistirilen modelleri egitebilmek icin veri

setleri olusturulmasi1 6nem kazanmaistir.
3.8.1 MNIST el yazis1 rakamlar (mnist handwritten digits)

MNIST (Modified National Institute of Standards and Technology) veri seti, goriintii
isleme uygulamalari i¢in siklikla kullanilan biiytik bir veri setidir. Konvoliisyonel sinir
aglarina yeni baslayanlar tarafindan siklikla kullanilmaktadir. Veri seti, el yazisi ile
yazilmig olan 0-9 arasindaki rakamlar1 igerir (sekil 3.19). Veri seti igerisindeki
gorintiiler gri tonlamali, 28x28 boyutunda, 60.000 egitim ve 10.000 test verisinden
olusmaktadir [29]. Veri setine ait Ozellikler Tablo 3.1’de ayrintili olarak

goriilmektedir.
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Tablo 3.1: MNIST veri seti ozellikleri

MNIST El Yazisi Rakamlar Veri Seti Ozellikleri

Tanim: Cesitli goriintii isleme sistemlerini egitmek i¢in yaygin olarak
kullanilan el yazisi rakamlardan olusan biiylik bir veri setidir.
Boyut: 28x28
Egitim Veri 60.000
Sayisi:
Test Veri Sayisi: 10.000
Tip: Gri Tonlamali (Tek kanal)
Smif Sayisi: 10
J e/ 79 b 6t a\
67578 634¢%¢s
2 {790/ &3 s6
Ny 90 ¢ 8 9 ¢
T 6l ¥4 /75 €0
759265 %1\ 97
Z 2 22AD#¥ Y g O
03 $O7385 7
Ol &4l b g2« d
7 /28 nNbg g b/
Sekil 3.19: MNIST handwritten veri seti [23]

3.8.2 EMNIST veri seti

MNIST veri seti, bilgisayarli gorii, siniflandirma gibi calismalarda standart haline
gelen bir karsilastirma veri seti haline gelmistir. MNIST veri setinin diisiik saklama
alani, diisiik hesaplama giicli gerektirmesi gibi nedenler bu veri setinin standart haline
gelmesindeki en onemli etkenlerdendir. Yillar igerisinde gelisen donanim teknolojisi
ve gelisen makine 6grenmesi teknikleri bu veri seti icin yliksek dogruluk oranlar elde
edilmesini kolaylagtirmistir. Bu nedenle 2017 yilinda Cohen ve arkadaslari tarafindan
EMNIST (Extended MNIST) veri seti olusturulmustur. MNIST veri setinin genel
karakteristik 6zelliklerini tasiyan bu veri seti orijinal MNIST veri setinden daha fazla
ornege ve daha fazla sinif sayisina sahiptir. Mevcut MNIST veri seti sadece 0-9
arasinda el yazisi ile yazilmis rakamlardan olusan bir veri seti 6zelligini tasimaktaydi.
Olusturulan yeni veri setine el yazisi rakamlar yaninda el yazi harflerde eklendi. Veri
setinin icerdigi 6rnek sayist ve drneklerin zorlugu arttirildi. Yaptigimiz bu ¢aligmada
da kullandigimiz EMNIST veri seti i¢in olusturulmus baz1 veri kiimeleri ve bunlara ait
bilgiler Tablo 3.2’de verilmistir [30].
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Tablo 3.2: EMNIST veri seti i¢in olusturulan bazi veri kiimeleri ve 6zellikleri

Isim Siif Egitim Ornek Sayis1 ~ Test Ornek Sayisi
Balanced 47 112.800 18.800
Digits 10 240.000 40.000
Letters 37 88.800 14.800

3.8.3 Fashion-MNIST veri seti
Fashion-MNIST veri seti 28x28 boyutunda, gri tonlamali 70.000 adet moda

tiriintinden olusan 10 siniflik bir veri setidir. Her kategori i¢in 7.000 resim vardir.
Egitim i¢in 60.000, test i¢in 10.000 resim bulunmaktadir. MNIST el yazis1 veri setinin
giinlimiizde kullanilan konvoliisyonel sinir aglari i¢in kolay tahmin edilebilir olmasi
ve yiiksek dogruluk oranlar1 vermesi yeni veri seti ihtiyact dogurmustur. Bu ihtiyaci
karsilamak i¢in Zalando giyim markasinin web sitesi kullanilarak Fashion-MNIST

veri seti olusturulmustur [31].

Diger veri setlerine gore ¢ok daha yakin bir tarihte olusturulan ve 2017 yilinda herkese
acik bir sekilde yayinlanan Fashion-MNIST [31] veri seti konvoliisyonel sinir agi
calismalarinda yeni yeni kullanilmaya baslanmistir.  Veri setine ait 6zellikler Tablo

3.3’de, 6rnek goriintiiler ise sekil 3.20°de gosterilmistir.

Tablo 3.3: Fashion-MNIST veri seti ozellikleri
Fashion MNIST Veri Seti Ozellikleri

Tanim: Zalando giyim markasiin web sitesi kullanilarak olusturulan veri

setidir. 10 farkli sinif i¢in moda {irlinlerine ait goriintiileri
igermektedir.

Boyut: 28x28

Egitim Veri Sayisi: 60.000

Test Veri Sayisi: 10.000

Tip: Gri Tonlamali (Tek kanal)

Sinif Sayisi: 10

Fashion-MNIST veri seti 10 siif icermektedir. Bu siniflar sunlardir:

e T-Shirt e Sandalet

e Pantolon e Gomlek

e Siiveter e Spor ayakkabi

e Elbise e (anta

o Ceket e Ayak bilegi ¢izmeler
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Label Description  Examples

0 T-Shirt/Top
1 Trouser

2 Pullover

3 Dress

1 Coat

5 Sandals

6 Shirt

7 Sneaker

8 Bag

m , X I ,
9 Ankle boots ] B‘JJJJ,‘J.‘AAJ.‘.‘JJJJJ
PRV Y FYTRESFIPREVEPEYWY

Sekil 3.20: Fashion-MNIST veri seti siniflar ve 6rnek goriintiiler [31]

3.8.4 ImageNet veri seti

ImageNet veri seti, renkli, 15 milyondan fazla yiiksek ¢oziiniirliiklii resimden olusan 22.000
kategorilik bir veri setidir. Goriintiiler internet {izerinden toplanan resimlerin kullanicilar
tarafindan etiketlenmesiyle olusturulmustur. Bu projenin adi Amazon Mechanical Turk’tiir [9].
ImageNet veri setinin belirli bir kismi1 2010 yilindan beri ILSVRC yarismasinda modellerin

egitilmesi i¢in kullanilmaktadir.

2010 yilinda Fei-Fei Lee ve Stanford iiniversitesi calisanlar1 tarafindan gelistirilen veri seti
ILSVRC yarigsmalart ile popiilerlik kazanmistir. Her sene yapilan yarigmalarda birincilik elde
eden calismalar yayinlanmaktadir[9, 25, 26, 28]. 2012 yilinda yayinlanan ¢alisma [9] ile daha
onceki senelerde elde edilen hata oranlarina gore daha iyi bir hata orani elde edilmis ve asiri
ogrenmeyi azaltmak icin farkli teknikler kullanilmistir. Kullanilan bu teknikler bir sonraki
caligmalara 6nciiliik etmistir. Ozellikle 2014 ve 2015 yillarinda ortaya ¢ikan modeller klasik
konvoliisyonel sinir ag1 modellerini farkli bir noktaya getirmistir. 2012 [9] yilinda 15.3%, 2013
[25] yilinda 11.2%, 2014 [26] yilinda 6.4% ve 2015 [28] yilinda 3.57%’lik hata oranlar1 elde
edilmistir. 2015 yilinda “Deep Residual Learning for Image Recognition” ismi ile yaymlanan
bu caligma, 2015 ILSVRC yarigmasinda birinci olan konvoliisyonel sinir agr modelini

aciklamaktadir. Yayinlanan ¢alismada bu veri seti i¢in 3.57%’lik bir hata oran1 elde edilmistir
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[28]. Bu deger insanin tahmin degerinin de altindadir. Bu yarigmalarda kullanilan veri seti

ozellikleri Tablo 3.4’te, veri setine ait Ornek goriintiiler sekil 3.21°de gosterilmistir.

Tablo 3.4: ILSVRC ImageNet veri seti 6zellikleri [9]

ILSVRC ImageNet Veri Seti Ozellikleri

Tanim: ILSVRC yarismasinda kullanilan ImageNet veri seti, 1000 farkli kategoriye
ait renkli goriintiileri icermektedir.

Boyut: 256x256

Egitim Veri Sayisi: 1.2 milyon

Test Veri Sayisi: 100.000

Tip: Renkli (Cok kanal)

Sinif Sayisi: 1000

ImageNet Challenge

IMAGENET |

e 1,000 object classes
(categories).

e Images:
o 1.2 M train
o 100K test.

ffordshire bullterrier
currant howler moni 2

Sekil 3.21: ILSVRC yarismasinda (ImageNet Challenge) kullanilan veri seti 6zellikleri ve
ornek birkag goriintii

3.8.5 CIFAR veri seti

CIFAR (Canadian Institute For Advanced Research) veri seti, bilgisayarl gorii galismalari i¢in
gelistirilen bir veri setidir. Veri seti Alex Krizhevsky, Vinod Nair ve Geoffrey Hinton tarafindan
toplandi. CIFAR-10 ve CIFAR-100 olarak ikiye ayrilmaktadir. 10 ve 100 sayilar1 veri setinde
bulunan sinif, kategori sayilarini temsil etmektedir. CIFAR-10 ve CIFAR-100, 80 milyon

kiiciik goriintiiden olusan veri setinin alt kiimeleridir [32].
3.8.5.1 CIFAR-10 veri seti

CIFAR-10 veri seti 32x32 boyutunda renkli kiiglik goriintiilerden olugsmaktadir. Veri seti 10
sinif icermektedir ve sinif basina 6.000 olmak iizere toplamda 60.000 goriintiiden olugsmaktadir.
Bunlarin 50.000°1 egitim, 10.000’1 test i¢in kullanilmaktadir. CIFAR-10 veri seti su siiflari
icermektedir [32]:
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Sekil 3.22: CIFAR-10 veri seti 6zellikleri ve ornek birkag goriintii [32]

Sekil 3.22°de CIFAR-10 veri setine ait 6zellikler ve 6rnek birkag¢ goriintii gosterilmistir.
CIFAR10 veri setine ait 6zellikler Tablo 3.5’te gdsterilmistir.

Tablo 3.5. CIFAR-10 veri seti 6zellikleri

CIFAR-10 Veri Seti Ozellikleri

Tanim: CIFAR-10 veri seti, 10 farkli kategoriye ait renkli goriintiileri
igermektedir.

Boyut: 32x32

Egitim Veri Sayisi: 50.000

Test Veri Sayisi: 10.000

Tip: Renkli (Cok kanal)

Sinif Sayisi: 10

3.8.5.2 CIFAR-100 veri seti
CIFAR-100 veri seti 32x32 boyutunda renkli kii¢iik goriintiilerden olusmaktadir. Veri seti 100

sinif icermektedir ve siif bagina 600 goriintiiden olugsmaktadir. Bunlarin 500’1 egitim, 100’1
test i¢in kullanilmaktadir. CIFAR-100 veri setinin i¢erdigi siiper siniflar ve siniflar sekil 3.23’de
goriilmektedir. Ayni sekilde CIFAR-100 veri setine ait 6zellikler tablo 3.6’da gosterilmistir.
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Tablo 3.6: CIFAR-100 veri seti 6zellikleri [32]

CIFAR-100 Veri Seti Ozellikleri

Tanim: CIFAR-100 veri seti, 100 farkli kategoriye ait renkli goriintiileri
icermektedir.
Boyut: 32x32
Egitim Veri Sayisi: 50.000
Test Veri Sayisi: 10.000
Tip: Renkli (Cok kanal)
Sinif Sayisi: 100
Superclass Classes
aquatic mammals beaver, dolphin, otter, seal, whale
fish aquarium fish, flatfish, ray, shark, trout
flowers orchids, poppies, roses, sunflowers, tulips

food containers

fruit and vegetables

household electrical devices
household furniture

insects

large carnivores

large man-made outdoor things
large natural outdoor scenes
large omnivores and herbivores
medium-sized mammals
non-insect invertebrates
people

reptiles

small mammals

trees

vehicles 1

vehicles 2

bottles, bowls, cans, cups, plates

apples, mushrooms, cranges, pears, sweet peppers
clock, computer keyboard, lamp, telephone, television
bed, chair, couch, table, wardrobe

bee, beetle, butterfly, caterpillar, cockroach

bear, leopard, lion, tiger, wolf

bridge, castle, house, road, skyscraper

cloud, forest, mountain, plain, sea

camel, cattle, chimpanzee, elephant, kangaroo

fox, porcupine, possum, raccoon, skunk

crab, lobster, snail, spider, worm

baby, boy, girl, man, woman

crocodile, dinosaur, lizard, snake, turtle

hamster, mouse, rabbit, shrew, squirrel

maple, oak, palm, pine, willow

bicycle, bus, motorcycle, pickup truck, train
lawn-mower, rocket, streetcar, tank, tractor

Sekil 3.23: CIFAR-100 siiper siniflar ve siiper siniflarin igerdigi siniflar [32]
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4. LITERATUR ARASTIRMASI

KSA ¢ok sayida hiper-parametre icermektedir ve bu hiper-parametrelerin
optimizasyonu basar1 oranlarini dogrudan etkilemektedir. Her bir hiper-parametre igin
secilebilecek degerlerin olusturdugu arama uzayr ¢ok genis oldugundan biitiin
secenekleri denemek ¢ok fazla hesaplama zamani gerektirmektedir. Bu nedenle hiper-
parametrelerin optimizasyonu ¢aligmalarinda genellikle {ist-sezgisel yoOntemler
kullanilsa da istatistiktik tabanli yaklasimlar ve pekistirmeli 6grenme gibi yontemler
de kullanilmaktadir. Bu boliimde, literatiirde yapilmis olan c¢alismalar incelenip,

Ozetlenmistir.
4.1 Hiper-parametre Optimizasyonu icin Kullamilan Ust-sezgiseller

KSA hiper-parametre optimizasyonu g¢alismalarinda iist-sezgisel yontemler siklikla
kullanilmaktadir. Bu boliimde, KSA hiper-parametre optimizasyonu ¢alismalarinda
siklikla kullanilan iist-sezgiseller yontemler ve literatiirde bu iist-sezgisel yontemler

kullanilarak yapilan ¢aligmalar anlatilmistir.
4.1.1 Genetik algoritmalar

John Holland tarafindan yazilan Adaption in Natural and Artifical Systems [33]
kitabinda Genetik Algoritmalarin (GA) yapist anlatilmis ve bu yontemin giiniimiizde
bilinen temelleri atilmistir. Anlatilan bu yontem, konvoliisyonel sinir aglarinda hiper-
parametre optimizasyonunun gergeklestirilmesi i¢in yapilan c¢alismalarda yogun bir
sekilde kullanilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir. GA popiilasyon tabanli bir
optimizasyon yontemidir. Temel olarak, en iyi ¢6zlimlerin yasamasina izin verip,
jenerasyonlar boyunca ¢oziim uzayinda, daha iyi sonuclar verebilecek ¢oziimleri
aramaya calisan bir optimizasyon yontemidir [34, 35]. Algoritmanin galigmasi
boyunca her jenerasyonda sabit sayidan olusacak sekilde popiilasyonlar iiretilir. Bu
problem i¢in popiilasyondaki bireylerin her biri en iyi ¢oziim olmaya aday, KSA
topolojileridir. Popiilasyondaki ¢oziimler birbirleri ile ¢aprazlama ve mutasyon
islemlerine ugratilarak, yeni ¢oziimler, KSA topolojileri iiretilir. Uretilen bu KSA
topolojileri arasinda hayatta kalanlar (daha iyi amag¢ fonksiyonu degerine sahip
olanlar) gelecek jenerasyonlari olusturur ve bu sayede gelecek jenerasyonlarda daha
1yl sonuclar iireten ¢oziimlerin ¢cogunlukta olmasi iimit edilir. GA, karar verilmesi
gereken bir¢ok parametre (popiilasyon bliyiikliigii, caprazlama olasilii, mutasyon

olasilig1 vb.) ve yontem (caprazlama yontemi, se¢cim algoritmasi, mutasyon yontemi
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vb.) dolaysiyla kendi igerisinde de bir parametre optimizasyonu gerektirebilir. Bu
parametre ve yontemlerin dogru secilmesi ekstra bir ugras gerektirmektedir fakat
secilen parametre ve yontemler sonucu dogrudan etkileyebilmektedir. Bu yiizden
optimizasyon caligmalar1 i¢in GA secilirken bu parametre ve yontemlerin dogru bir

sekilde belirlenmesine dikkat edilmelidir.

2016 yilinda Ijjina ve arkadaslar1 [36] sabit boyutta bir KSA topolojisi secerek bu
mimaride konvoliisyon katmani igin filtre boyutu ve tam baglantili katmanda baslangig
agirliklarinin olusturulacagi "seed" gibi hiper-parametreler GA ile optimize edilmeye
calistimistir. Onerilen yontem UCF50 veri seti igin test edilmistir. Literatiirde GA ile
KSA optimizasyonu c¢alismalarinda populasyon biiyiikliigli, kromozom yapisi,

caprazlama ve mutasyon oranlar1 gibi parametreler genellikle sabit se¢ilmistir.

2017 yilinda Dufourq ve arkadaslari [37] dinamik olarak genisleyebilen
konvoliisyonel sinir aglarinin olusturulmasi ve olusturulan aglarda GA ile hiper-
parametrelerin  otomatik  segilmesine yoOnelik bir ¢alisma  Onermislerdir.
Gergeklestirilen calismada, kromozomlar degisken boyutlarda olusabilmektedir. Bu
yiizden sabit bir kromozom boyutu yoktur. Genlerin 1 tanesi 6grenme katsayisini, 1
tanesi ise KSA mimarisini temsil etmek igin kullanilmistir. Optimizasyon igin,
konvoliisyon katmaninda; filtre boyutu, aktivasyon fonksiyonu, 6zellik haritasi sayisi
hiper-parametreleri, ortaklama katmaninda; filtre boyutu hiper-parametresi, tam
baglantili katmanda; diigiim sayis1 ve aktivasyon fonksiyonu hiper-parametreleri
secilmistir. Yapilan caligmada, MNIST veri seti i¢in en diisiik hata oranini veren ag
topolojisi ve hiper-parametreler su sekilde belirtilmistir: KSA 3 konvoliisyon katmani,
1 maksimum ortaklama katmami ve 1 tam baglantili katmandan olusmaktadir.
Konvoliisyon katmanlart i¢in sirasiyla su hiper-parametreler secilmistir (ozellik
haritast sayisi, filter boyutu, aktivasyon fonksiyonu): {(49, 5x5, Lineer), (43, 1x1,
ReLU), (93, 4x4, ReLU)}. Maksimum ortaklama katmani i¢in 2x2 kernel boyutu, tam
baglantili katman icin ndron sayis1 10 ve aktivasyon fonksiyonu softmax olarak

secilmistir.

2017 yilinda Sun ve arkadaslar [38] KSA topolojilerinin otomatik olusturulmasi ve
olusturulan topolojilerdeki hiper-parametrelerin otomatik segilmesini saglayan GA
tabanl1 bir ¢calisma dnermislerdir. Onerilen bu ydntem ¢ok daha az parametre ile giiclii
mimarilere karsi rekabet¢i sonuclar elde etmistir. Degisken uzunlukta tanimlanan

kromozom ile KSA bloklari olarak temsil edilmistir. Konvoliisyon katmani igin se¢ilen
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hiper-parametreler bir blok, ortaklama katmani i¢in se¢ilen hiper-parametreler bir blok
ve tam baglantili katman icin segilen hiper-parametreler ayri bir blok olarak temsil
edilmistir. Konvoliisyon katmaninda; filtre boyutu, 6zellik haritas1 sayis1 ve aralik
degeri, ortaklama katmaninda; filtre boyutu ve aralik degeri, tam baglantili katmanda

da diiglim sayis1 hiper-parametreleri optimizasyon i¢in se¢ilmistir.

2017 yilinda Silva ve arkadaslarinin [39] 6nerdigi calismada GA yardimiyla akciger
nodiillerini basarili sekilde tespit edebilen bir KSA olusturulmaya calisilmistir. LIDC-
IDRI veri seti kullanilarak elde edilen sonuglar farkli performans metrikleri ile
degerlendirilmistir. Onerilen ¢alismada sabit bir konvoliisyonel sinir ag1 mimarisi
secilmistir. Optimize edilmek icin konvoliisyon katmaninda; 6zellik haritasi sayist,

tam baglantili katmanda ise diiglim sayis1 hiper-parametreleri secilmistir.

2017 yilinda Bochinski ve arkadaslar1 [40] degisken boyutlarda kromozom yapisina
sahip bir GA ile KSA topolojilerinin otomatik olarak olusturuldugu ve hiper-
parametrelerin otomatik olarak secildigi bir ¢alisma onermislerdir. Genlerin 1 tanesi
konvoliisyon katman1 hiper-parametrelerini, 1 tanesi ise tam baglantili katman hiper-
parametrelerini temsil etmek i¢in kullanilmistir. Temsil edilen genlerin sayis1 katman
sayisina gore artabilmektedir. Yapilan ¢alismada, son popiilasyondaki bireyler 4-5
konvoliisyon katmani ve 1-3 (siklikla 2) tam baglantili katmandan olusmustur. Son
poplilasyonda iiretilen topolojiler su sekilde belirtilmistir: Konvoliisyon katmanlari
sirastyla (ozellik haritasi sayisu, filtre boyutu) = {(107, 7), (88, 7), (123, 6), (102, 3)}
ve tam baglantili katman (diiglim sayis1) = {104}.

2017 yilinda Fujino ve arkadaslar1 [41], AlexNet KSA mimarisi iizerinde GA ile
gerceklestirdikleri ¢alismalarinda en iyl sonucu veren KSA topolojisinin 5
konvoliisyon blogu ve 2 tam baglantili katmandan olustugunu ortaya koymuslardir.
Konvolisyon ve ortaklama katmanlar1 igin sirasiyla su hiper-parametreler
kullamilmustir (ozellik haritast sayist, filtre boyutu, ortaklama kernel boyutu): {(64, 3,
7),(64,7,7),(16,7,-), (32,11, -), (32, 3, -)}. Tam baglantili katmanlar i¢in sirasiyla
su hiper-parametreler kullanilmustir (diigiim sayis1): {1024, 512}. Ikinci konvoliisyon
katmani ve ortaklama katmanlar1 hari¢ diger biitiin katmanlarda ReLU aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Yapilan bu ¢alismada konvoliisyon katmaninda; 6zellik
haritasi1 sayis1 ve filtre boyutu hiper-parametreleri, ortaklama katmaninda; filtre boyutu

hiper-parametresi, tam baglantili katmanda; diiglim sayis1 hiper-parametresi, bunlarin
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disinda y18in boyutu ve aktivasyon fonksiyonu hiper-parametreleri optimize edilmek
icin se¢ilmisgtir.

2018 yilinda Rincon ve arkadaslar1 [42] tarafindan KSA mimarisi sabit segilerek,
olusturulan KSA topolojileri iizerinde hiper-parametre optimizasyonu c¢alismasi
gerceklestirilmistir. Onerilen ydntem tip alanindaki galismalarda kullanilan bir veri
seti tizerinde kullanilmis; farkli makine 6grenmesi algoritmalart ile karsilastirildiginda
mikro ortalamada ¢ok daha iyi sonuglar iiretirken makro ortalamada ayni basariya
ulagamamuistir. Bu ¢alismada konvoliisyon katmaninda; filtre boyutu ve 6zellik haritasi
sayist hiper-parametreleri ve ortaklama katmaninda ise filtre boyutu hiper-parametresi

optimize edilmek i¢in secilmistir.

2018 yilinda Ma ve arkadaglar1 [43] tarafindan, sabit bir KSA mimarisi yerine
belirlenen smrlar igerisinde genisleyebilen KSA mimarisi 6nerilmistir. Onerilen
yontem "state-0f-the-art" olarak kabul edilen algoritmalara karsi rekabet¢i sonuglar
vermistir. Degisken uzunlukta kromozomlar ile KSA bloklar1 6zellikleri temsil
edilmistir. Her bir konvoliisyon blogu liste tipindedir. Kromozomlarin her biri en az 3
genden olusur. Genlerin 1 tanesi konvoliisyon blogu hiper-parametrelerini, 1 tanesi
tam baglantili katman blogu hiper-parametrelerini ve 1 tanesi ise optimizasyon
yontemini temsil etmek i¢in kullanilmistir. Yapilan calismada, MNIST veri seti i¢in
en diisiik hata oranini veren konvoliisyonel sinir ag1 topolojisi 3 konvoliisyon blogu ve
3 tam baglantili bloktan olusmaktadir. Konvoliisyon bloklar1 i¢in belirlenen hiper-
parametreler sirasiyla su sekildedir (6zellik haritast sayisi, filtre boyutu, (ortaklama
tipi, aralik), aktivasyon, seyreltme): {(419, 5, -, ELU, 0.2), (403, 5, -, ELU, 0), (288,
7, (Avg, 2), PreLU, 0)}. Tam baglantili bloklar i¢in belirlenen hiper-parametreler ise
sirastyla su sekildedir (diigiim sayisi, aktivasyon, seyreltme): {(194, ReLU, 0.3), (414,
ELU, 0.45), (356, TreLU, 0.05)}. Tiim konvoliisyon ve tam baglantil1 bloklarda y1gin
normalizasyonu uygulanmistir. Bu calismaya benzer bir calisma 2018 yilinda

Assuncgao ve arkadaslar1 [44] tarafindan Onerilmistir.

2018 yilinda Baldominos ve arkadaslarinin [45] 6nerdigi dinamik ag topolojisinde ise
olusturulan topolojilerin degerlendirilmesi igin farkli bir yontem 6nerilmistir. Uretilen
bireye daha 6nceki bireylere benzeme derecesine gére ceza puani verilerek siirekli ayni
bireylerin elde edilmesi engellenerek genetik cesitlilik olusturulmaya c¢alisiimistir.
Degisken uzunluklu ikili (binary) yapida kromozomlarda KSA bloklar1 temsil

edilmistir. En diislik hata oranimi veren KSA topolojisi 3 konvoliisyon katmani, 1
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ortaklama katmani ve 1 tam baglantili katmandan olusmaktadir. Konvoliisyon
katmanlari i¢in belirlenen hiper-parametreler sirasiyla su sekildedir (6zellik haritast
sayisi, filtre boyutu, aktivasyon): {(64, 4, lineer), (256, 2, ReLU), (256, 7, lineer)}.
Sadece son konvoliisyon katmanina ortaklama islemi uygulanmis ve kernel boyutu 6
olarak se¢ilmistir. Tam baglantili katman i¢in hiper-parametreler su sekildedir (dzigiim
sayisi, aktivasyon, seyreltme): {(1024, ReLU, 0.5)}. Y1gin sayist 100, 6grenme orani

0.001 ve en iyileme yontemi adamax se¢ilmistir.
4.1.2 Parg¢acik siirii optimizasyonu

Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy tarafindan, 1995 yilinda 6nerilen bu optimizasyon
yontemi siiriilerin davramslar1 gdzlemlenerek gelistirilmistir. Onerilen bu ydntem
GA’da oldugu gibi popiilasyon tabanli bir yontemdir. GA’dan farkli olarak burada
poplilasyon yerine siirli, iiretilen ¢6ziim veya bireyler yerine parcacik kavrami
kullanilmaktadir. Siirii halinde yasayan balik ve kus tiirleri, tehlikeler karsisinda
birlikte hareket ederek hayatta kalmaya calisirlar. Onerilen optimizasyon
yontemindeki her bir pargacik, siiriideki tek bir canliyr temsil etmektedir. Her bir
parcacik daha uzun siire hayatta kalabilmek i¢in siirli igerisindeki en iyi parcacigin
hareketlerini taklit eder. Bunun disinda her bir par¢acigin daha dnceki adimlarda almis
oldugu kararlar, yapmis oldugu hareketler de saklanir. Bu bilgiler 1s18inda her bir
parcacik, atacagi sonraki adimlarda, siirlinlin kararim1 veya kendi kararini
degerlendirerek hareket eder. Her adim sonunda, her bir pargacik vermis oldugu
kararlarin faydasini hesaplar (amag fonksiyonu). Daha 6nce atilan adim ile yeni atilan
bu adimi kiyaslayarak, parcaciklar daha uzun siire hayatta kalmak, daha 1yi sonuglar
elde edebilmek i¢in atilmasi gereken en iyi adimi belirlemeye calisir [46, 47]. PSO,
GA’ya gore daha az optimize edilecek parametreye sahiptir ve GA ile rekabet¢i
sonuglar elde etmektedir. Bu nedenle optimizasyon c¢aligmalarinda siklikla

kullanilmaktadir.

2017 yilinda Lorenzo ve arkadaslar1 [48] tarafindan PSO ile KSA hiper-parametre
optimizasyonu caligmas1 gergeklestirilmistir. Bu c¢alismada farkli hiper-parametre
secim  algoritmalarmin  dogruluk  degerleri ve  hesaplama  zamanlar
karsilastirilmistir.PSO’nun diger hiper-parametre optimizasyon algoritmalarindan,
dogruluk orani bakimindan 0.0026 daha koétii olmasina ragmen, hesaplama zamamn
bakimindan 94 kat iyi oldugu one siiriilmiistiir. Yapilan ¢alismada, MNIST veri seti

icin en diisik hata oranin1 veren konvoliisyonel sinir agi hiper-parametreleri

45



belirtilmistir. Konvoliisyon katmani i¢in secilen hiper-parametreler (6zellik haritast
sayisi, filtre boyutu) sirasiyla {(38, 6), (96, 9)}, ortaklama katmanlar1 i¢in hiper-
parametreler (filtre boyutu, aralik) sirasiyla {(4, 2), (2, 4)} ve tam baglantili katman
noron sayisi 23 olarak secilmistir. Yapilan bu ¢alismada konvoliisyon katmaninda;
filtre boyutu ve 6zellik haritas1 sayis1 hiper-parametreleri, ortaklama katmaninda ise

filtre boyutu ve aralik hiper-parametreleri optimize edilmek i¢in seg¢ilmistir.

2017 yilinda Yamasaki ve arkadaslar1 [49] AlexNet mimarisi iizerinde ¢alismislardir.
Bu calismada, CIFAR10, CIFAR100, SubsetlO, Subset30, Subset50 veri setleri
kullanilmistir.  Optimizasyon sonucunda, 2012 yilinda yaymlanan AlexNet
mimarisinden daha iyi sonuglar elde edilmistir. Bu c¢alismada, daha iyi dogruluk
oranlart elde edilmesine ragmen AlexNet mimarisine gore daha fazla hesaplama
zamani harcanmistir. Onerilen calismada, konvoliisyon katmaninda; filtre boyutu,
Ozellik haritasi sayis1 ve dig dolgu hiper-parametreleri, ortaklama katmaninda ise filtre

boyutu ve ortaklama tipi hiper-parametreleri optimizasyon i¢in se¢ilmistir.

2017 yilinda Sun ve arkadaslar1 [50], KSA mimarisinin dinamik olarak olusturuldugu
bir ¢alisma 6nermislerdir. CIFAR10, MNIST, STL-10 ve Caltech-101 veri setleri i¢in
sirastyla; 81.5, 118, 230 ve 22.5 saat hesaplama siireleri elde edilmistir. Yapilan
calismada, MNIST veri seti i¢in en diisiik hata oranin1 veren konvoliisyonel sinir ag1
parametreleri belirtilmistir. Konvoliisyon katmani igin hiper-parametreler (ozellik
haritast sayisi, L2 katsayist) sirasiyla su sekilde: {(100, 0.001), (82, 0.0018), (100,
0.001), (100, 0.001)} ve ortaklama katmani i¢in hiper-parametreler (filtre boyutu,
aralik): {(2, 2)} seklinde segilmistir. Biitiin konvoliisyon katmanlart i¢in filtre boyutu
2 olarak segilmistir. Onerilen bu ¢alismada, state-of-the-art algoritmalarla rekabetgi

sonuglar elde edilmistir.

2018 yilinda Silva ve arkadaslar1 [51] onerdikleri PSO tabanli yontemi tibbi bir veri
seti (LIDC-IDRI) iizerinde test etmislerdir. Onerilen ¢alismada her parcacik 8
koordinat ile temsil edilmistir. Yapilan bu ¢alismada, konvoliisyon katmaninda; filtre
boyutu ve 6zellik haritas1 sayis1 hiper-parametreleri, ortaklama katmaninda; ortaklama
tipi hiper-parametresi ve bunlar disinda yigin boyutu ve seyreltme orani hiper-

parametreleri optimizasyon igin segilmistir.

2018 wyilinda Lorenzo ve arkadaslarn [52] tarafindan KSA hiper-parametre
optimizasyonu i¢in PSO’ nun kullanildig1 bir ¢alisma 6nerilmistir. MNIST ve CIFAR-
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10 veri setleri kullanarak egittikleri topolojileri Xeon E5-2698v3 islemci, 128 GB
bellek ve 24 GB Nvidia Tesla K80 GPU ve i7-6850K islemci, 32 GB bellek ve 12 GB
Nvidia Titan X ultimate Pascal GPU'dan olusan iki farkli sistem {izerinde
calistirmiglardir. Konvoliisyon katmaninda; filtre boyutu ve 6zellik haritas1 sayisi
hiper-parametreleri, ortaklama katmaninda ise filtre boyutu ve aralik hiper-

parametreleri optimizasyon i¢in se¢ilmistir.

2018 yilinda Wang ve arkadaglar1 [53] dinamik olarak genisleyebilen bir KSA
onermislerdir. Secilen veri setlerinin egitilmesi i¢in 2 adet GTX1080 GPU'dan olusan
bir sistem kullanilmigtir. Kullanilan MNIST veri seti i¢in en diisiik hata oranini veren
hiper-parametreler, konvoliisyon katmani i¢in (ézellik haritasi sayisi, filtre boyutu,
aralik) sirasiyla {(26, 2, 1), (82, 6, 3), (114, 8, 4), (107, 7, 4)} ve tam baglantili katman
icin ndron sayis1 1686 olarak se¢ilmistir. Yapilan calismada, konvoliisyon katmaninda;
filtre boyutu, Ozellik haritasi sayist ve aralik hiper-parametreleri, ortaklama
katmaninda; filtre boyutu, aralik ve ortaklama tipi hiper-parametreleri ve tam

baglantili katmanda ise diiglim sayis1 hiper-parametresi optimizasyon i¢in se¢ilmistir.
4.1.3 Diferansiyel evrim algoritmasi

Price ve Storn tarafindan gerceklestirilen bir ¢aligma ile ortaya atilan bu optimizasyon
yontemi Diferansiyel Evrim (DE) algoritmasi olarak adlandirilir. GA’ya ¢ok benzeyen
bu yontem, GA ve PSO’da oldugu gibi popiilasyon tabanli bir optimizasyon
yontemidir. DE’de popiilasyonlar1 olusturan yeni bireylerin iiretilmesi sirasinda
rastgele segilen 4 kromozom kullanilir ve bu kromozomlarin 3 tanesi yeni bireyin
olusturulmasi i¢in ¢aprazlama ve mutasyon islemlerine dahil edilir. Dordiincii
kromozom ise hedef kromozom olarak adlandirilir ve g¢aprazlama ve mutasyon
islemlerinden sonra elde edilen yeni bireyle karsilastirma isleminin gerceklestirilmesi
i¢cin kullanilir. Hedef kromozom ile yeni bireyin ama¢ fonksiyonlari, KSA hiper-
parametre optimizasyonu i¢in dogruluk orani veya hata degeri, karsilastirilarak daha

basarili olan gelecek jenerasyona aktarilmak tizere segilir [54, 55].

Literatiirde, DE algoritmas1 kullanilarak yapilan ¢aligmalar1 arastirdigimda kisith
sonuglara ulagabildim. Bu iist-sezgisel algoritmay1 kullanarak KSA hiper-parametre
optimizasyonu gerceklestiren sadece bir ¢caligma bulabildim. 2018 yilinda Wang ve
arkadaglar1 [56] tarafindan gergeklestirilen KSA hiper-parametre optimizasyonu

calismasinda iki farkli ist-sezgisel yontem karsilastirilmistir. Calisma boyunca
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tiretilen aglar dinamik bir sekilde olusturulmustur. Yani iiretilen topolojiler baslangicta
belirlenen sabit bir uzunluga sahip degildir. Yapilan c¢alismada, konvoliisyon
katmaninda; filtre boyutu, Ozellik haritasi sayisi ve aralik hiper-parametreleri,
ortaklama katmaninda; filtre boyutu, aralik ve ortaklama tipi hiper-parametreleri ve
tam baglantili katmanda ise diigiim sayist hiper-parametresi optimizasyon ig¢in

secilmistir.
4.1.4 Harmonik arama

Geem ve arkadaglar1 tarafindan 2001 yilinda 6nerilen bu optimizasyon yontemi, caz
orkestrasinin serbest performansi goéz Oniine alinarak gelistirilmistir. Bu yeni
optimizasyon yonteminde adim sayisi azaltilarak, iyi sonuglara daha hizli yakinsama
hedeflenmistir. HA optimizasyon yonteminde, her bir ¢6ziim caz orkestrasindaki
miizisyenlere karsilik gelmektedir. Miizisyenlerin kullandig1 ¢algi aletlerinin ¢ikardigi
seslerin kalinlik ve incelik derecesi, segilebilecek iist ve alt sinirlar1 temsil etmektedir.
Bir grup caz miizisyeninin ortaya koydugu performanslarin her biri ¢dziimleri temsil
eder ve bu ¢oziimlerin yani caz orkestrasindaki miizisyenlerin sergiledikleri uyum
seyirciler tarafindan degerlendirilir. Degerlendirme sonucunda seyirciler tarafindan
verilen puan, olusturulan ¢6ziimlerin elde ettigi amag fonksiyonuna karsilik gelir. Her
bir ¢6zlimii olusturan miizisyenler elde ettikleri amag¢ fonksiyonu degerine gore daha

iyi sonuglar elde etmeye caligirlar [57].

2018 yilinda Lee ve arkadaslar1 [58], farkli veri setleri i¢in dinamik bir sekilde
genisleyebilen (sabit topoloji uzunluklarima sahip olmayan) KSA topolojilerinin
optimize edilmesine ydnelik bir ¢alisma dnermistir. Onerilen ¢alismada topolojilerin
egitilmesi i¢in Intel Core 15-7500 islemci, 8 GB bellek ve Nvidia GeForce GTX 970
GPU'dan olusan bir sistem kullanilmistir. Onerilen bu calismada konvoliisyon
katmaninda; filtre boyutu, filtre sayist ve aralik degeri hiper-parametreleri, ortaklama
katmaninda; filtre boyutu ve aralik degeri hiper-parametreleri secilmistir. Secilen bu

hiper-parametrelere ait araliklar net olarak belirtilmemistir.
4.2 Hiper-parametre Optimizasyonu icin Kullanilan Diger Yaklasimlar

Daha oOnceki boliimlerde anlatilan yontemler diginda KSA hiper-parametre

optimizasyonu caligmalarinda farkli optimizasyon yontemleri de kullanilmaktadir.

2012 yilinda Bengio ve arkadaslari [59], Sirali Manuel Optimizasyon (Sequential

Manual Optimization), Izgara Arama ve Rastgele Arama yoOntemlerinin
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karsilastirildigi bir ¢aligma 6nermislerdir. Olusturulan KSA modelleri, 8 farkli veri seti
ile egitilip, test edilmistir Yapilan c¢alismanin sonuglarina bakildiginda; Rastgele
Arama, optimize edilmek igin 7 hiper-parametrenin secildigi bir ¢alismada Izgara
Arama yoOntemine gore daha hizli yakinsayarak, bu yontemden daha iyi dogruluk
degerleri elde etmistir. Farkli bir durumda, rastgele arama, optimize edilmek i¢in 32
hiper-parametrenin secildigi bir calismada Derin inang Ag1 (Deep Belief Network)

yontemine gore rekabetci sonuglar elde etmistir.

2015 yilinda Domhan ve arkadaslar1 [60], "Sequential Model-based Algorithm
Configuration (SMAC)", "Tree Parzen Estimator (TPE)", ve Rastgele Arama
yontemlerinin karsilastirildigi bir ¢aligma 6nermistir. Yapilan calismada karsilastirma
islemi, kullanilan hiper-parametre sayisi ve mimari biiylikliigii bakimindan daha genis
olan KSA modeli ile digerine gore daha kiigiik olan bir KSA modeli iizerinden
gerceklestirilmistir. Olusturulan topolojiler 4 adet Nvidia Titan GPU ile paralel olarak
egitilmistir.

2018 yilinda Saranyaraj ve arkadaslar1 [61] ise iist-sezgisel yontemler disinda yeni bir
yontem Snermislerdir. Baslangigta sabit olarak belirlenen bir konvoliisyonel sinir ag1
mimarisi kullanilmigtir. Optimizasyon algoritmasinin ¢aligmasi boyunca, elde edilen
biitiin KSA modelleri gogiis kanserine ait goriintiileri iceren "Digital Database for
Screening Mammography"” veri seti ile test edilmistir. Yapilan ¢alismada en iyi
sonuclar1 veren hiper-parametreler, konvoliisyon katmani kernel sayisi=5, maksimum
ortaklama kernel boyutu=2, seyreltme orani=0.5, tam baglantili katman aktivasyon

fonksiyonu=ReLU ve noron sayis1i=256 olarak belirlenmistir.

2018 yilinda Neary ve arkadaglari [62], KSA hiper-parametre optimizasyonu igin
Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning — RL) ydnteminin kullanildigi bir
calisma 6nermislerdir. Olusturulan topolojiler Nvidia GPU ile egitilmistir. Uretilen
topolojilere bakildiginda 2 konvoliisyon katmani ve 2 tam baglantili katmandan olusan
topolojiler en uygun yapilandirma ayari olarak secilmistir. Iterasyon sayisi arttik¢a
konvoliisyon katman1 kernel sayist siklikla 2 ve 3 olarak se¢ilmistir. Ayn1 zamanda,
secilen kernel sayist degerlerinin 32°den 72’ye ve segilen ndron sayilarinin 512°den
1280’¢ dogru yiikseldigi goriilmistiir. Yapilan bu calismada, konvoliisyon
katmaninda; katman sayisi, filtre boyutu ve oOzellik haritalart sayist hiper-
parametreleri, tam baglantili katmanda ise diigiim sayis1 ve katman sayist hiper-

parametreleri optimizasyona dahil edilmistir.
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2018 yilinda van Stein ve arkadaslar1 [63], KSA hiper-parametre optimizasyonu igin
Verimli Global Optimizasyon (Efficient Global Optimization - EGO) ydnteminin
kullanildig1 bir ¢alisma onermislerdir. EGO yonteminde her bir iterasyonda yalnizca
tiretilen bir topoloji degerlendirilirken, yapilan ¢alismada ise olusturulan topolojilerin
paralel olarak degerlendirilebildigi, yani her iterasyonda tek bir aday ¢6ziim yerine
birka¢ aday topolojiyi elde edebilmek igin EGO algoritmasinin uygulanmasi
Onerilmistir. Daha kisa bir sekilde, bu optimizasyon yontemi 6ngorii ve modelin
belirsizligini hesaba katarak yeni aday topolojileri 6nermektedir. Olusturulan
topolojiler Nvidia K80 GPU ile egitilmistir. Yapilan calismada, konvoliisyon
katmaninda; filtre boyutu, Ozellik haritasi sayist ve aralik hiper-parametreleri
optimizasyon i¢in segilirken bunun disinda 6grenme siiregleri i¢in; seyreltme orani,
ogrenme katsayisi, L2 diizenlilestirme katsayis1 ve hata optimizasyonu yontemi hiper-

parametreleri secilmistir.

2018 yilinda Hinz ve arkadaslar1 [64] "Sequential Model-based Algorithm
Configuration (SMAC)", "Tree Parzen Estimator (TPE)", Rastgele Arama ve GA
yontemlerinin karsilagtirildigi bir ¢alisma 6nermislerdir. Yapilan bu ¢alismada, elde
edilen KSA modelleri 3 farkli veri seti kullanilarak egitilip, test edilmistir. Calisma
sonuglarina bakildiginda, KSA hiper-parametre optimizasyonu igin gergeklestirilen
calismalarda TPE ve SMAC metotlarinin hesaplama zamanini azaltmak igin
secilebilecegi One siiriilmiistiir. Hesaplama zamanimin ¢ok kisitli olmadigi, ytliksek
dogruluk oranlarinin asil amag, gereklilik oldugu durumlarda ise GA ve Rastgele

Arama metotlarinin secilebilecegi 6ne stirtilmiistiir.
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Bu boliimde tez ¢alismasinda KSA hiper-parametre optimizasyonu i¢in kullanilan
optimizasyon yontemi anlatilmistir. pO kullanilarak elde edilen sonuglar gosterilmis,
elde edilen sonuglar literatlirdeki ¢alismalar ve bu tez ¢alismasinda kullanilan diger

yontemler ile karsilastirilip, yorumlanmistir.
5.1 Kullanilan Yontemler

Bu boliimde tez calismasinda KSA hiper-parametre optimizasyonu i¢in kullanilan
farkli optimizasyon yontemleri anlatilmistir. Yapilan tez calismasinda, ana yontem
olarak boliim 5.1.1°de anlatilan pO-Kisitl yontemi secilmistir. Sadece bu yontem igin
hassasiyet analizi gergeklestirilmistir. Calismada kullanilan diger optimizasyon
yontemleri hassasiyet analizi gerceklestirilmeden elde edilen sonuglar {izerinden

karsilastirilmistir.
5.1.1 Mikrokanonikal tavlama

Benzetimli tavlama (Simulated Annealing) [65], lst-sezgiseli bir olasiliga dayali
olarak iyilestirici olmayan hareketleri kabul etmek i¢cin Metropolis algoritmasinin bir
uyarlamasin1  kullanir. Eger rastgele bir hareket mevcut amag¢ fonksiyonunu
tyilestirirse, kabul edilir. Ancak kotiilesen hareketler, amac¢ fonksiyonundaki
kotiilesme miktar1 ve sicaklik olarak adlandirilan T parametresi ile onyargili bir {istel
olasilik dagilimina gore kabul edilir. Baslangicta, sistem yiiksek bir sicaklikla baslatilir
ve ongoriilen tavlama programina gore sicaklik kademeli olarak dusiiriiliir. Sicaklik,
minimum sicaklik degerine (Tmin) ulastiginda arama islemi durdurulur ve bu durum
kotiilesen ¢oziimlerin kabul edilmesini 6nler. BT calismasi sirasinda, her sicaklikta,
sistemin dengelenmesini saglamak i¢in yeterli sayida hareket (move) yapilmalidir.
Optimizasyon basarisi i¢in baglangic sicakligi, sogutma hizi ve son sicaklik gibi

parametrelerin se¢imi ¢ok dnemlidir.

Ote yandan, BT'nin bir varyant: olan Mikrokanonikal Tavlama (MT) algoritmasi
sistemi, sicakligi ile degil i¢ enerjisiyle kontrol etmek i¢in Creutz teknigini [66, 67]
kullanir. Creutz'un algoritmasinda, sistemin toplam enerjisi korunur. Bunu saglamak
icin mevceut sistemin toplam enerjisi, meveut ¢6ziim S’nin ger¢cek amacg fonksiyon
degeri olan potansiyel enerji (Ep (S)) ve degisken enerji miktart olan kinetik enerjinin

(Ep) toplamu ile elde edilir (Denklem 5.1).
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Mikrokanonik Tavlama yonteminde, S' olarak gosterilen yeni bir durum rastgele segilir
ve AE = E(S') — E(S) olarak hesaplanan enerjideki degisime baglh olarak kabul edilir
veya reddedilir. Eger AE < 0 ise, S' kabul edilir ve toplam enerjiyi korumak i¢in
sistemin kinetik enerjisi, Ep arttirilir. Eger AE > 0 ise S' i¢in kabul durumu Ep’ye
baglidir. Eger AE < E} ise degisiklik kabul edilir ve kinetik enerji (deamon energy)
azalir, aksi takdirde S' reddedilir. MT periyodik olarak sistemden enerji ¢ekilerek
kontrol edilir. Belirli bir enerji seviyesinde bir dizi yinelemeden sonra, sistemdeki
enerji, kinetik enerjiden sabit bir miktar ¢ikarilarak azaltilir. Algoritma asagidaki
kosullar altinda sonlandirilir: maksimum yineleme sayisina ulagilirsa veya en iyi
¢Oziim belirtilen adim boyunca sabit kalirsa. MT yonteminin s6zde kodu sekil 5.1°de

gosterilmigtir.

Algoritma 1: Mikrokanonikal Tavlama

1 Ep i¢in baglangi¢ degerini ata;

2 while Sonlandirma kosulu gerceklesene kadar do
3 repeat

4 S’ ¢oztimiini iiret;

5 AE « E(S) - E(S);

6 if AF < 0 then

7 5« 5%

8 Ep + Ep - AE;

9 else

10 if Ep - AE > (0 then
11 S+« 5%

12 Ep + Ep - AE;
13 until Sistem dengeye ulasana kadar;
14 Ep degerini azalt;

Sekil 5.1: Mikrokanonikal tavlama s6zde kodu

Algoritma, muhtemelen yiiksek enerjili rastgele bir durumla baslar, bu nedenle ilk Ep
genellikle sifira ayarlanir. Sekil 5.1°de gosterildigi gibi, sistem belirli bir enerji
seviyesinde dengeye ulastiktan sonra, sistemin enerjisi belirli bir miktarda azalir.
Barnard [67], denge (equilibrium) i¢in yiiksek enerji durumlarinda kabul edilen hamle
oraninin dikkate alinmasinin test i¢in makul olacagini Onerir. Ayrica, baslangicta
belirlenen kinetik enerjiyle dengeye ulastiktan sonra sistemden ¢ikarilacak enerjiyi de
Epo / 300 olarak belirler. MT algoritmasi, SA algoritmasina gore birgok avantaja
sahiptir. Ilk olarak, MT, yiiksek kalitede rasgele sayilar veya agir hesaplamalar
gerektirmeyen Creutz algoritmasma dayanir. Ikincisi, creutz ydntemi iizerindeki
deneyler, ayrik sistemler icin geleneksel Metropol yonteminden daha hizli bir
biiyliklik sirasini ¢alistirmak igin programlanabilecegini gostermektedir [68]. Bu

avantajlarma ragmen, hesaplama zorluklari nedeniyle, MT algoritmasi, problemimiz
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icin umut verici sonuglar saglamadi. Bu nedenle, bu algoritmanin biraz degistirilmis
bir versiyonunu bu ¢alismada kullanildi [69]. Algoritma doniisiimlii olarak uygulanan
iki prosediirden olusur: Baglatma ve ornekleme (Sekil 5.2). Baslatma asamasinda,
acgozli (greedy) bir yerel arama kullanilir. Algoritma yerel bir minimumda sikisip
kaldiginda, 6rnekleme asamasi baslar. Bu asama, Creutz'un algoritmasina basvurarak
¢oziimii yerel minimumdan kurtarmaya calisir. Yazarlar, Torreao ve Roe [69],
yontemlerinin tavlamaya basvurmadigini belirtirler, bu yiizden bu yontemi
Mikrokanonikal Optimizasyon Algoritmasi (uO) olarak adlandirirlar. Iki faz olan

baslatma ve d6rnekleme adimlar1 asagidaki gibi agiklanmistir:

Algoritma 2: Mikrokanonikal Optimizasyon

1 while sonlandirma kosulu saglanmadigu stirece do

Baslatmal();
Ornekleme();

4 return Sg.q

[ 5]

3

Sekil 5.2: Mikrokanonikal optimizasyon s6zde kodu

Baslatma Fazi: Bu asamada MT, yalnizca diisiik maliyetli bir duruma neden olan
hareketlerin kabul edildigi yerel bir arama yapar (YA). Sonlandirma kriteri olarak
Linhares ve Torreao [70], bu faz1 kesmek igin st tiste reddedilen hareketlerin
kullanilmasini 6nerir. Bu agama i¢in bir maksimum yineleme limiti de ayarlanabilir.
Baglatma adimlart sekil 5.3’te gosterilmistir. S6zde kodda L,daha sonra drnekleme
asamasindaki parametreleri tanimlamak i¢in kullanilan reddedilen hareketlerin

listesini belirtmek i¢in kullanilir.

Algoritma 3: Baslatma Prosediri

Girdi: S, max_nbr_rejected, max__init_ iter
L+
nbr rej « (;
nbr_iter + (;
while (nbr_rej < maz_nbrrejecled and nbr_iter< max_indl_iter) do
nbr iter + nbr iter + 1;
Generate S';
AE  E(S") - E(S);
if AF> 0 then
Add AE to £ ;
‘ nbr rej +n + 1;
else
nbr rej « 0;
S« 8

=N . B - A A

T
I ST =]

Sekil 5.3: Baslatma prosediirii s6zde kodu
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Ornekleme Fazi: Bu asama, Creutz'un algoritmasma basvurarak ¢oziimii yerel
minimumlardan kurtarmaya calisir. Verilen sabit enerji seviyesi i¢in (bkz. Denklem
5.1), bir ¢6zlim 6rnegi liretilir, ancak bu ¢oziimiin kabul edilmesi Ep degerine baglidir.
Iyilesen tiim hamleler kabul edilir ve kotiiye giden hamleler, eger kinetik enerji
(deamon) olusan maliyet farkini absorbe edebiliyorsa kabul edilir. Linhares ve Torreao
[70], baslangic asamasinda reddedilen hareketleri gdzlemleyerek, kinetik enerjiyi (Ep)
tanimlamak i¢in uyarlanabilir bir strateji kullanmay1 6nermistir. Reddedilen hareketler
L ile gosterilen bir listeye yerlestirilir, daha sonra bu hareketlerle iliskilendirilen
maliyet artiglar1, 6rnekleme asamasinda kullanilacak ilk kinetik enerji degerini (D)
tamimlamak icin kullamlir. Baslangicta, Ep, D degerine atanir. Ornekleme
asamasinda, Ep'nin ayni listeden secilen maksimum Kinetik enerji degeri (Dmax) ile
smirlanan degerleri almasina izin verilir. Ornekleme fazmin adimlan sekil 5.4’te

gosterilen sozde koda gore gerceklestirilmektedir.

Algoritma 4: Ornekleme Prosediirii

1 Dysax ve Dy degerlerini lisl-of-rejected-moves listesinden seg;
2 maz_samp_iter dronekleme adimlarimn maksimum sayisin saklar;
3 5 drnekleme fazinda kullamlan baglangi¢ ¢oziimiinii temsil eder;
4 num_iter + 0;

B Hn — ”.r;

6 while (num_iler < maz_samp_iter) do

7 Generate S

8 AE + E(S) - B(S):

0 if AF < 0 then

S+ 8

Ep « Ep - AE;

13 else

if £p - AE > () then
S+ 5}
H{) — H;} - AE;

17 num__iter +— num__iter + 1;

Sekil 5.4: Ornekleme prosediirii sozde kodu

Bolim 5.2°de anlatildig: gibi konvoliisyonel sinir ag1 topolojilerinin olusturulmasi
sirasinda belirli hiper-parametre ve topoloji kisitlari eklenmistir. Bu sinirlamalar
kullanilarak yapilan optimizasyon pO-Kisitli, hiper-parametre sinirlamalar1 olmadan

yapilan optimizasyon ise nO-Kisitsiz olarak adlandirilmistir.
5.1.2 Tree parzen estimator

Yapilan ¢alismada pO’ya ek olarak bir yontem daha denenmistir. Bu yontem Tree
Parzen Estimator (TPE) olarak adlandirilir. TPE, “Bayesci (Bayesian) Model Tabanh
Optimizasyon” algoritmalarinin  bir alt kiimesinde yer alan optimizasyon
algoritmasidir. Bayes¢i Hiper-parametre optimizasyonu su sekilde tanimlanabilir:

Amag fonksiyonunun olasiliksal bir modeli olusturulur. Olusturulan bu model asil
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amac¢ fonksiyonunda degerlendirilmek iizere, en umut verici hiper-parametreleri
se¢mek i¢in kullanilir. Hiper-parametre optimizasyonu igin kullanilan genel notasyon
denklem 5.2°de gosterilmistir [71, 72].

*

X" = argming . x f(x) (5.2)

e f(X): Amag fonksiyonu

o X: Alan (domain - hiper-parametreler kiimesi)

e X! X domaini i¢erisindeki herhangi bir alt kiime

e Amag: Validasyon seti i¢in en iyi sonucu verecek hiper-parametre kiimesini

bulmak

Hiper-parametre optimizasyonu i¢in Izgara Arama (Grid Search) ve Rastgele Arama
(Random Search) yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Fakat bu yontemler bazen
verimsiz olabiliyor. Ciinkii bu algoritmalar, onceki sonuglara dayanarak bir sonraki
hiper-parametreleri se¢mezler, degerlendirmezler. Izgara ve Rastgele arama
geemisteki degerlendirmelerden, secimlerden (evaluations) habersizdir. Bu nedenle
harcanan zamanin 6nemli bir kismi1 kot hiper-parametreleri degerlendirmeyle geger.
Bayesci optimizasyonda ise durum tam tersidir. Ge¢misteki hareketler kaydedilir ve
sonraki hareketler, gegmisteki hareketler goz oniine alinarak belirlenir. Ayn1 sekilde
Izgara Arama ve Rastgele Arama gibi yontemlerde c¢ok sik bir sekilde “amag
fonksiyonunu (objective function)” ¢cagirma ihtiyact duyulur. Biiyiik hiper-parametre
kiimeleri i¢in ve derin 6grenme aglar1 gibi yapilarin optimizasyonu i¢in her adimda
“amac fonksiyonunu” c¢agirmak c¢ok maliyetlidir. Bunun yerine “Model Tabanl

Algoritmalar” ile bu ¢agirmalara bir limit koymak istenir [71, 72].

Bayes konseptine dayanan ‘“Model Tabanli Optimizasyon Algoritmalarinda”, amag
fonksiyonuna yapilan 6nceki ¢agrilara dayanarak, degerlendirmek (evaluate) icin
yalnizca en umut verici hiper-parametre setini secerek amag fonksiyonuna yapilan
cagri sayist azaltilmaya caligilmaktadir. Bir sonraki hiper-parametre seti, vekil

(surrogate - bu ¢alisma i¢in TPE) olarak adlandirilan amag¢ fonksiyonu istatistiksel
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modeline dayanarak segilir. Sekil 5.5’de “Sirali Model Tabanli Optimizasyon”

algoritmasinin adimlar1 gosterilmistir.

SMBO(f, M, T, 5)

1 H 0, // Bog bir H listesi olustur.

9 Fort « 1to T, // Belirlenen sabit T sayisi kadar dongliyii galistir

3 z* « argmin, S(z,M;_ 1), //S(x, M)Yi, S'i en aza indiren x*' bulmak icin birden fazla x drnedi icin calistinlir,
4 Evaluate f(z*), /I x* icin gercek dederini hesapla

5 H o HU(z*, f(z)), [/ x*, f(x*) dederleri icin H listesini giincelle

6 Fit a new model M; to H. // Her yinelemeden sonra M, f'nin daha iyi bir yaklasimi olacak sekilde giincellenir.

7 return H

H: Gozlem gegmisi

T: Deneme sayisi

f: Objektif fonksiyon

M: Yaklasik f degerini hesaplayan vekil fonksiyon (Tree Parzen Estimator)
S: Bir sonraki hiper-parametre segimini hesaplar

x*: M'nin en aza indirildigi drnek.

Sekil 5.5: Sirali Model Tabanli Optimizasyon sézde kodu [71]

Sekil 5.5’deki adimlar kisaca 6zetlenmek istenirse:

1. Gergek amag fonksiyonunun, olasiliksal bir vekil modeli (M - bu ¢alisma igin
TPE) olusturulur.

2. Vekil model lizerinde en iyi sonuglari veren hiper-parametreler bulunur (Adim
3).

3. Bu hiper-parametrelerin ger¢ek amag fonksiyonu degeri hesaplanir (Adim 4).

4. Vekil modelin sectigi hiper-parametre seti ve bu set icin elde edilen gercek
amag¢ fonksiyonu degeri gozlem listesine eklenir (Adim 5).

5. Elde edilen yeni sonuglara gore daha iyi bir yaklasim {iretmek icin vekil model
giincellenir (Adim 6).

6. 3-6 adimlart maksimum iterasyon veya zaman limitine ulagincaya kadar

tekrarlanir.

Algoritmanin s6zde kodunda 3. adimda, bu ¢alisma i¢cin TPE yontemi calistirilir ve
sozde koda gore bu yontem vekil fonksiyon olarak adlandirilir. TPE’nin
baslatilabilmesi i¢in en baslarda hiper-parametre se¢imi i¢in algoritmaya bir onceki
dagilim (prior distribution) tanimlanilmasi gerekir. Yani TPE uygulamadan once
baslangigtaki iterasyonlarda birkac veri toplanmasi, TPE algoritmasinin uyarilmasi,
baslatilmas1 gerekir. Bunu yapmanin en iyi ve en basit yolu, yalmizca Rasgele
Arama'nin  birka¢  yinelemesini  gerceklestirmektir.  Baglangigta  rastgele
arama yonteminin ne kadar iterasyon calistirilacagi, TPE algoritmasi i¢in kullanici

tarafindan tanimlanan bir parametredir. Bu ¢alismada bu parametre degeri toplam
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tiretilecek ¢oziim sayisinin %10’u olacak sekilde se¢ildi. Yani ilk 20 ¢oziim rastgele
arama ile olusturulacak. Rastgele Arama sirasinda ne kadar fazla tekrar kullanilirsa,

baslangigta o kadar iyi bir dagilim elde edilir [71, 72, 73].

TPE'de direkt olarak en iyi gézlemleri kullanmak yerine en iyi gézlemlerin bir dagilimi
kullanilir. TPE'yi baslatmak icin yeterli veri toplandiktan sonra bir sonraki adimda
gozlemler iki gruba ayrilir. Iki grubun her biri i¢in olabilirlik (likelihood) olasilig
modellenir. ilk grup, I(x), degerlendirmeden sonra en iyi skorlar1 veren gozlemleri
icermektedir. Burada, 1(x), {x(¥} gozlemleri kullanilarak olusturulan yogunluktur.
Oyle ki f(x®) < y* (esik degeri) olmali. Tkinci grup, g(x), diger biitiin gozlemlerin
yogunlugudur. Her yinelemede, her hiper-parametre icin TPE, en kii¢iik (en iyi1), kayip
(loss) degerleri ile iligkilendirilmis hiper-parametre degerleri kiimesine bir I(x) ve
diger hiper-parametre degerlerine bagl bagka bir g(x) dagilimi uydurur. Ve amag, I(x)
/ 9(x) oranin1 maksimize eden “x” hiper-parametre degerinin secilmesi yani birinci
grupta olmas1 muhtemel olan ve ikinci grupta bulunma olasilig1 daha diisiik olan bir
dizi hiper-parametre bulmaktir. Denklem 5.3’de “x” hiper-parametreleri igin
olusturulan dagilimlarin nasil belirlendigi gosterilmistir. En iyi gozlemlerin orani
kullanict tarafindan TPE algoritmast i¢in bir parametre olarak tanimlanir. Bu

caligmada en iyi gézlemlerin orani parametresi %20 olarak secilmistir [71, 72, 73].

l(x)egery < y*

S . 5.3
g(x)egery =y (63)

Pl = |
e y <y": Amag¢ fonksiyon degerinin, esik degerinden daha kii¢iik oldugunu

temsil eder.

y" genel olarak gdzlemlenen en iyi kayip (loss) degerinden daha az segilir. Eger amag
fonksiyonu degeri esik degerinden kiigiik ise 1(x), amag¢ fonksiyonu degeri esik

degerinden biiyiik ise g(x) dagilimi kullanilir.

Bu adaylarin hangi dagilim alam igerisinde, yakininda oldugunun hesaplanabilmesi
icin se¢im fonksiyonu kullanilir. Bu se¢im fonksiyonuna gore bir sonraki hiper-
parametre kiimesinin se¢ilmesi saglanir. Bu ¢calismada daha dnce yapilan ¢aligmalarda
siklikla kullanilan “Beklenen Iyilestirme (Expected Improvement)” se¢im fonksiyonu
kullanilmistir (Sekil 5.6). Eldeki gézlemlere dayanarak bir sonraki adimda segilecek

hiper-parametre kiimesinin belirlenmesi i¢in her yinelemede belirlenen sayida aday
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¢oziimler iiretilir (bu ¢alisma i¢in 1000). Bu aday ¢oziimler i¢in vekil olasilik modeli
ile yaklasik amag fonksiyonu degerleri hesaplanir. Asagidaki formiil ile her aday i¢in

Beklenen lyilestirme (Expected Improvement) tanimlanir [71, 72, 73]:
Ely- () = /y " = yp(yle)dy = /y (y* — u)wdu
oo oo p(x)
Sekil 5.6. Beklenen iyilestirme [71]

e y*: Amag fonksiyonu i¢in esik (threshold) degeri

« x: Onerilen hiper-parametreler kiimesi

e y: “x” hiper-parametreleri kullanildiginda amag¢ fonksiyonu i¢in elde edilen
gercek (actual) deger

e P (Y| X): Vekil olasilik modeli. “x” verildiginde “y” olasiligini ifade eder

e Amag: x’e gore Beklenen lyilestirmeyi en iist seviyeye ¢ikarmaktir. Yani;
vekil fonksiyon (p (y | x)) altindaki en iyi hiper-parametreleri bulmaktir. Her
bir aday konfigiirasyon (hiper-parametre kiimesi) icin Beklenen lyilestirme
hesaplanir. Her yinelemede TPE, en yiiksek iyilestirmeye sahip olan

konfigiirasyonu, bir sonraki yineleme i¢in kullanilacak konfigiirasyon olarak

secer.
5.2 Coziimlerin Gosterimi

Konvoliisyonel sinir aglarinin mimarileri, sabit boyutta olmayabilir. Farkli
caligmalarda farkli yapilarda konvoliisyonel sinir aglart olusturulabilir. Literatiirdeki
caligmalar incelendiginde, konvoliisyonel sinir aglarinin optimizasyonu i¢in sabit ve
degisken boyutta konvoliisyonel sinir aglar1 olusturulup, olusturulan bu aglarin
optimize edildigi goriilmiistiir. Yapilan bu tez ¢alismasinda olusturulan topolojiler
dinamik olarak degistirilebilir ve degisken boyutlu bir yapiya sahiptir. Olusturulan
topolojilerde, konvoliisyon bloklarmin sayist minimum 2, maksimum 4 ve tam
baglantili bloklarin sayis1 minimum 0 ve maksimum 2 olacak sekilde tasarlanmustir.
Bu degerleri belirlerken, 2014 yilinda ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Yarismas: (ILSVRC), goriintii siiflandirma kategorisinde ikinci en diisiik hata
degerini veren VGGNet [74] mimarisi 6rnek alimmistir. Yapilan c¢alismada
konvoliisyon katmani, aktivasyon fonksiyonu, yigin (batch) normalizasyonu,
ortaklama katmani ve seyreltme islemi tek bir blok altinda toplanmistir ve bu bloklarin

her biri konvoliisyon blok olarak adlandirilmistir (Sekil 5.6). Ayni sekilde tam
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baglantili katman, aktivasyon fonksiyonu ve seyreltme yontemi de tam baglantili blok
olarak adlandirilan tek bir blokta toplanmistir (Sekil 5.7). Bu bloklar kullanilarak
olusturulan her bir ¢6ziim su notasyona gore olusturulacaktir: [(CONV - BN - ACT) *
N - (SUBS-DROP)] * M- [(FC - BN - ACT - DROP)] * K. Bu notasyonda kullanilan
kisaltmalar tablo 5.1’de agiklanmustir.

Tablo 5.1: Coziimler igin kullanilan notasyon ve agiklamalar

Notasyon Aciklama

CONV Konvoliisyon Katmani (Convolution Layer)

BN Y1gin (Batch) Normalizasyon

ACT Aktivasyon Fonksiyonu

SUBS Boyut Diisiirme Katmani (Pooling Layer, Strive Layer)
DROP Seyreltme (Dropout) Islemi

FC Tam Baglantili Katman (Fully Connected Layer)

Ayni zamanda ¢ozlimlerin olusturulmasi icin kullanilan notasyondaki N, M ve K
parametrelerinin aldigi deger araliklar1 tablo 5.2’de gosterilmistir. Bu parametrelerin
aldig1 degerlere gore olusturulan konvoliisyonel sinir aglarinin mimarileri, boyutlar

degiskenlik gostermektedir.

Tablo 5.2: Coziimler i¢in kullanilan notasyondaki parametreler ve deger araliklart

Parametre Deger Araliklar:

N [2, 3]
M [2, 4]
K [0, 2]

Yeni bir ¢oziim iretilirken, ilk olarak, kullanilacak olan aktivasyon fonksiyonu
belirlenir. Secilen aktivasyon fonksiyonu, tiim konvoliisyon ve tam baglantili
katmanlarda ortak olarak kullanilir. Benzer sekilde, yeni ¢oziimde, ortaklama ya da
strive yontemlerinden hangisinin segilecegine en basta karar verilir. Daha sonra,
secilen yontem tiim konvoliisyon bloklarinda ortak olarak kullanilir. Bu ¢alismada
boyut diisiirme islemi i¢in sadece ortaklama islemi kullanilmamistir. Ortaklama
islemine alternatif olarak strive [75] yapis1 kullanilmistir. Springenberg ve arkadaslari
[75] tarafindan yaymnlanan c¢alismada anlatilan bu yontemde boyut diisiirme
fonksiyonu olarak kullanilabilecek bir alternatif onerilmistir. Klasik konvoliisyonel
sinir aglarinda boyut diisiirme yontemi olarak maksimum veya ortalama ortaklama
katmani kullanilir. Yapilan bu calismada ise boyut diisiirme i¢in ortaklama katmani

yerine, aralik degeri 2 olan, 3x3 veya 2x2 filtre boyutlarindan olusan konvoliisyon
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katmani kullanim1 6nerilmistir. Bir bakima konvoliisyon katmani kullanilarak 6zellik
O0grenimi islemi devam ettirilmeye calisilmigtir. Ayni zamanda konvoliisyon
katmaninin aralik degeri 2 olarak belirlendiginden boyut diisiirme islemi de
gerceklestirilmistir. Boyut diisiirme islemi i¢in iki farkli alternatif sunularak farkli
boyut diisiirme yontemlerinin sonuglari nasil etkiledigi gézlemlenmeye calisiimistir.
Uretilen rastgele coziimlerin yapisi sekil 5.7°te  gosterilmistir. Ayni sekilde

konvoliisyon ve tam baglantili bloklarin yapis1 sekil 5.8 ve 5.9°da gosterilmistir.

Girdi Konvolusyon| Konvoliisyon Flatten Tam | ... Tam Gikti
Blok Blok Katmani Baglantili Baglantili
M K
. Tam Baglantili
Konvollisyon Blok Blok

Sekil 5.7: Uretilen rastgele ¢dziimlerin yapist

Konvollisyon Blok Yapisi

Boyut Dislirme

Konvollisyon Aktlvisyon (Ortaklama veya Strive)

Katmani 2 : *

Yigin Normalizasyonu Seyreltme
Sekil 5.8: Konvoliisyon blok yapisi
Tam Baglantili Blok Yapisi
slant] Aktivasyon

Tam Baglantili i Seyreltme

Katman Yi§in Normalizasyonu

Sekil 5.9: Tam baglantili blok yapis1

Konvoliisyonel sinir aglarinda hiper-parametrelerin optimizasyonu i¢in kullanilan {ist-
sezgiseller optimizasyon islemine belirli veya her ¢alistirmada rastgele olusturulan bir
baslangi¢ ¢ozlimii ile baglatilir. Bu ¢alismada kullanilan iist-sezgisel yontem igin sabit
bir baslangic ¢coziimii se¢ilmistir. Her bagimsiz calistirma i¢in segilen bu baslangi¢
¢oziimi kullanilmistir. Optimizasyon yonteminin baslangi¢ ¢oziimiinii ne kadar iyiye
gotiirdligli gozlemlenmeye calisilmistir. Optimizasyon boyunca baslangi¢ ¢oziimiiniin
degismesine imkan tanindigindan ¢alisma boyunca iiretilen c¢oziimler baslangic
¢Oziimii ve birbirinden farkli olmaktadir. Sekil 5.10 'da baslangic ¢ozimii
gosterilmistir. Bu baslangi¢ ¢6ziimii 2 konvoliisyon blogu ve 1 tam baglantili bloktan

olusur.
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Convl1 1 . s .
Filtre Boyutu: 5x5, Ozellik Haritasi Sayisi: 64,
Aralik: 1, Dig Dolgu: Same, Aktivasyon: Elu
Conv1 2
Filtre Boyutu: 3x3, Aralik: 2,
Pool 1_1 Tip: Max Pooling, Seyreltme Orani: 0.2
Conv21 Konv Blok No_Katman No| : Konvoliisyon Katmani + Aktivasyon + Yigin Norm.
Conv.2.2 Filtre Boyutu: 3x3, Ozellik Haritasi Sayisi: 128, Ortaklama Blok No_ : Ortaklama Katmani + Seyreltme
= Aralik: 1, Dis Dolgu: Same, Aktivasyon: Elu L
Conv 2_3 z’;ﬂ:‘fﬁgbk No_ : Tam Baglantih Katrrlage ;r/exllég‘v:syon + Yigin Norm.
Filtre Boyutu: 3x3, Aralik: 2,
Pool 2_1 } Tip: Max Pooling, Seyreltme Orani: 0.4
Fully 1_1 Diiglim Sayisi: 256, Aktivasyon: Elu
~ Seyreltme Orani: 0.5
Softmax

Sekil 5.10: Baslangi¢ ¢6zlimiiniin yapisi
Mevcut ¢oziimden {ist-sezgisel algoritmalarla yeni c¢oziimler olustururken, ag
topolojisi ve hiper-parametrelerin rastgele degisimini sinirlamak i¢in bazi kisitlamalar
getirildi. Bu kisitlamalar belirlenirken daha 6nce bu alanda yapilan ¢alismalar gz
oniinde bulunduruldu ve agin hiper parametrelerinin belirli kurallar ¢ercevesinde
secilmesinin tamamen rastgele se¢im yerine daha basarili sonuglar verdigi
gbzlemlendi. Bu ¢alismalar g6z Oniine alinarak belirlenen sinirlamalar su sekildedir:

Hiper-parametre kisitlamalar1 ve topoloji kisitlamalari.
Hiper-Parametre Kisitlamalari:

1. Aralik (Stride) hiper-parametresi, ortaklama katmani1 ve ortaklama katmani
yerine kullanilan konvoliisyon katmanlar1 (strive layer) hari¢ 1 olarak
sabitlenir ve aralik hiper-parametresi, ortaklama katmani ve ortaklama
katmani yerine kullanilan konvoliisyon katmanlari i¢in 2 olarak sabit
segilir.

2. Aym konvoliisyon blogu i¢indeki konvoliisyon katmanlari ayni hiper-
parametre degerlerini kullanir [74, 75].

3. Konvoliisyon katmanlarmin filtre boyutu belirlenirken, &nceki
konvoliisyon blogundaki konvoliisyon katmanlarinin filtre boyutundan
daha kiigiik veya esit bir filtre boyutu segilir. Onceki konvoliisyon
katmaninin, filtre boyutundan daha kiigiik bir hiper-parametre degeri yoksa
en kiiclik veya ayn1 hiper-parametre degeri segilir.

4. Seyreltme (Dropout) islemi, yalnizca her bir ortaklama katmanindan sonra

uygulanir (veya ortaklama yerine kullanilan strive katmani) [75].
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5. Ortaklama katmani i¢in seyreltme degeri belirlenirken, Onceki
konvoliisyon blogundaki ortaklama katmaninin seyreltme degeri veya bu
degerin ustiindeki hiper-parametre degeri segilecektir. Maksimum
seyreltme degeri 0.5 olarak segilebilir [18, 76, 77, 78].

6. Kisit 5, yalnizca ilk ortaklama (veya ortaklama yerine kullanilan strive)
katmanmna uygulanmaz. Ilk katmanda kullanilan seyreltme degeri 0.2
olarak segilecektir [75, 76, 79].

7. Her bir ortaklama katmanindan (veya ortaklama yerine kullanilan strive)
sonra, 0zellik haritas1 sayis1 (kernel count) hiper-parametre degeri, onceki
konvoliisyon blogundaki 6zellik haritas1 sayis1 degerinden en az otuz iki
daha fazla olacaktir. Maksimum 256 degeri se¢ilebilir [74, 75].

8. Tam baglantili katman diiglim sayist (unit count) degeri, 6nceki tam
baglantili katman degerinin 2 katina esit veya daha biiytik olabilir. Diigiim
sayist degeri en az 128 ve en fazla 512 olabilir.

9. Tam baglantili katman, seyreltme (dropout) degeri 6nceki tam baglantili
katman degerine gore belirlenir. Segilen katman, varsa kendinden 6nceki
tam baglantili katmandaki diigiim sayis1 degeri ile ayni diigiim sayisi
degerine sahipse, Oonceki tam baglantili katmanla ayni1 veya iizerindeki
seyreltme degeri segilir. Seyreltme degeri maksimum 0.5 olabilir [18, 74,
76]. Mevcut tam baglantili katman kendinden once herhangi bir tam
baglantili katmana sahip degil ise varsayilan olarak 0.3 seyreltme orani

segilir.
Topoloji Kisitlar::

1. Her bir ¢6ziim en az 2, en fazla 4 konvoliisyon blogundan olusabilir.
Ayn1 zamanda her bir ¢6ziimde hi¢ tam baglantili blok olmayabilir
veya en fazla 2 tam baglantili blok olabilir. Tam baglantili blok
icermeyen ¢oziimlerde, en son konvoliisyon katmanindan sonra
¢cOziimiin genellestirme performansini 1iyilestirmek adma 0.5
seyreltme oranina sahip seyreltme iglemi eklenir.

2. Konvoliisyon bloklarinda ortaklama katmanlarinin silinmesine izin
verilmez. Ortaklama katmanlari, yalnizca aralik (stride) degeri 2

olan konvoliisyon katmanlari (strive) ile degistirilebilir.
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3.

Konvoliisyon blogunda 3'ten fazla konvoliisyon katmani olamaz.
Mevcut konvoliisyon blogunda 2 konvoliisyon katmani varsa 0.5
olasilikla yeni konvoliisyon blogu eklenmesine izin verilebilir.
Ayni sekilde mevcut konvoliisyon blogunda 3 konvoliisyon
katman1 varsa 0.5 olasilikla bir konvoliisyon katmaniin
silinmesine izin verilebilir.

Yeni bir konvoliisyon blogu eklemek ¢ok diisiik olasilikta (0.0625
olasilik) yapilabilir.

Her konvoliisyon blogu, en az 2, en fazla 3 konvoliisyon katmani
ve en fazla 1 ortaklama katmani ya da strive katmani icerebilir.
Ortaklama katmani veya strive katmanmi olmayan konvoliisyon

blogu olusturulamaz.

Konvoliisyonel sinir aglari, optimize edilecek bir¢cok hiper-parametreye sahiptir. Bu

calismada se¢ilen hiper-parametreler ve deger araliklari sozliik (dictionary) yapisinda

gosterilmistir. Sekil 5.5'te gosterilen yapida rastgele ¢oziimler iiretmek i¢in, sozliikk

yapisinda tutulan hiper-parametre degerleri se¢ilir. Bu hiper-parametreler ve deger

araliklari tablo 5.3'de gosterilmistir.

Tablo 5.3: Optimizasyon i¢in segilen hiper-parametreler ve deger araliklari

Katman Hiper-Parametre Deger Araligi
Aralik 1,2
. Dis Dolgu SAME
Konvoliisyon Katmani Filire Bgyutu 35,7
Ozellik Haritas1 Sayisi 32,64, 128, 160, 192, 224, 256
Aralik 2
Ortaklama Katmani Filtre Boyutu 2,3
Ortaklama Tipi MAX, AVG
. Diiglim Sayis1 128, 256, 512
Tam Baglantih Katman Seygrléltme }(I)ram 0.3,0.4,05
Y1gin Boyutu 32,64,128
Ogrenme Siireci Ogrenme Orani le-2, 1e-3, le-4

Aktivasyon Fonksiyonu  RelLU, Leaky-ReLU, Elu

Konvoliisyonel sinir aglarinda hiper-parametre optimizasyonu gerceklestirilen

caligmalarda hiper-parametrelerin ve deger araliklarinin se¢imi hesaplama giiciine ve

kullanilan veri setlerine de bagli olabilmektedir. Ornegin: Ozellik haritasi sayis1 hiper-

parametresinde yiiksek degerlerin se¢ilmesi hesaplama yiikiinii ve modelin toplam

parametre sayisim arttiracaktir. Ayni sekilde tam baglantili katmanda diiglim sayisi
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hiper-parametresinin se¢imi de hesaplama yiikiinii ve toplam parametre sayisini
dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle bu hiper-parametreler i¢in deger araliklar
belirlenirken kullanilan veri setinin zorlugu ve sahip olunan hesaplama giicii de
dikkate alinmalidir. MNIST gibi yiiksek dogruluk oranlarinin kolay bir sekilde elde
edildigi veri setleri i¢in 1024, 2048 gibi yiiksek hiper-parametre degerlerinin se¢ilmesi
gereksiz olabilir. Ayni sekilde konvoliisyon katmaninda kullanilan filtre boyutu hiper-
parametresi Kullanilan veri setindeki 6rneklerin yiikseklik ve genislik degerleri goz
Oniine alinarak secilmelidir. CIFAR10, FashionMNIST ve MNIST gibi nispeten kiigiik
goriintli boyutlarindan olusan veri setleri i¢in 11 veya iistii filtre boyutlarinin segilmesi
goriintiilerin asir1 kiiciilmesine ve boylece 6zellik kaybina neden olabilir. Ayni
zamanda yiiksek degerlerde secilen filtre boyutlari, yiiksek 6zellik harita sayilari ile
beraber kullanilirsa hem hesaplama ytikiinii hem de modelin toplam parametre sayisini
arttirtr. Yapilan bu ¢aligmada, kullanilan veri setleri ve sahip oldugumuz hesaplama
giicii dikkate alinarak tablo 5.3’te ki hiper-parametreler ve deger araliklar

belirlenmistir.
5.3 Mikrokanonikal Optimizasyon Parametre Se¢imi

Yapilan calisma boyunca iiretilen topolojilerin egitilip test edilmesi i¢in Google
tarafindan arastirmacilara ticretsiz olarak sunulan Google Colab servisi kullanilmistir.
Ayni sanal makine iizerinde gilinliik 12 saatlik bir kullanim hizmeti saglayan servisin

donanim 6zellikleri su sekildedir:
e Islemci: Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.20GHz

e Bellek: 13 GB
e Ekran Karti: Tesla T4 GPU
e Depolama: 358 GB

Yapilan ¢alismada, iki farkli deneysel ortam hazirlandi. Secilen optimizasyon yontemi
ile KSA hiper-parametre optimizasyonunun gergeklestirilmesi sirasinda birgok KSA
topolojisi, ¢oziim egitilip test edileceginden ve bu durum yiiksek hesaplama giicii,
zamani gerektirdiginden optimizasyon algoritmasinin ¢alismasi boyunca liretilen KSA
topolojileri igin egitim donemi (epoch) 5 olarak belirlendi. Ayni1 zamanda, KSA hiper-
parametre optimizasyonu adimlarinda hiz kazanmak i¢in, ¢alisma boyunca kullanilan
her bir veri seti i¢in rastgele se¢ilmis 6rneklerle veri setlerinin yarisi biiyiikliiglinde bir

veri kiimesi olusturuldu. Secilen egitim donemi ve veri setleri ile egitilen topolojiler,
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egitim (train) veri setindeki toplam 6rnek sayisinin % 10’u kullanilarak olusturulan
rastgele bir 6rnek kiimesi ile test edildi. Egitim veri setinden ayr1 olan bu kiime,
agirliklarin 6grenilmesine dahil edilmedi. Bu kiime dogrulama seti (validation set)
olarak adlandirilir. Her bagimsiz galistirmada, egitilen modelleri ayni 6rnekler ile test
edebilmek i¢in sabit bir “random seed” degeri belirlendi. Bu sayede optimizasyon
calismasi boyunca, ayn1 veri seti i¢in her ¢alistirmada ayn1 egitim, test ve dogrulama
kiimeleri elde edilmis oldu. Egitim donemleri boyunca her model igin egitim ve
validasyon hatas1 degerleri hesaplandi. Son egitim donemindeki (besinci donem)
validasyon hatasi, egitilen modelin amag¢ fonksiyonu degeri olarak belirlendi.
Optimizasyon algoritmasinin ¢alismasi boyunca kullanilan bu ilk deneysel ortamda
olusturulan topolojilerin test edilmesinde, veri setleri i¢in sunulan test kiimesi degil,

egitim kiimesinden ayrilan validasyon kiimesinin kullanildig: dikkate alinmalidir.

Optimizasyon algoritmasinin ¢alisma hizinin arttirilmasi i¢in kurulan bu ilk deneysel
ortamin yaninda, optimizasyon algoritmasi sonucunda her bir veri seti i¢in elde edilen
en iyi KSA topolojilerinin egitilmesi igin ise farkl1 bir ortam hazirlanmustir. Uretilen
en iyi KSA topolojilerinin egitilmesi igin egitim donemi sayisi 200 olarak
belirlenmistir. Ayn1 zamanda ilk deneysel ortamdan farkli olarak bu ortamda veri
setlerindeki biitlin 6rnekler egitim ve test i¢in kullanilmistir. Egitilen modellerin, asiri
O6grenmeye ugrayip ugramadigini kontrol etmek i¢in egitim veri kiimesinden ayirarak
olusturdugumuz validasyon kiimesini kullandik. Validasyon kiimesi, agirliklarin
ogrenilmesine dahil edilmedi. 200 epoch sonunda egitilen KSA topolojisi, veri setini
olusturan kisiler tarafindan belirlenen orijinal test kiimesi ile test edildi. Elde edilen
degerler performans karsilastirilmas: yapilmak iizere, KSA topolojisinin dogruluk

orani ve hata degeri olarak kaydedildi.

KSA topolojilerinin optimizasyonu disinda optimizasyon i¢in kullanilan sezgisel
yontemler kendi igerisinde de belirlenmesi gereken parametrelere sahip oldugundan
dolay1 bu parametrelerin de dogru secilmesi gerekmektedir. pO’da kullanilan bazi
kritik parametreler sunlardir: max_rejected_moves; baslatma asamasini sonlandirmak
icin baglatma asamasinda ka¢ ardisik ¢Oziimiin reddedildigini  belirler,
max_init_iteration; baslatma asamasinda maksimum yineleme sayisini belirler,
MaXsamp; Ornekleme asamasindaki maksimum yineleme sayisini belirler. Bu
parametrelerin dogru se¢ilmesinin sonug lizerinde olumlu bir etkisi olacagi diisiiniildii.

Bu nedenle, bu parametrelerin degerleri degistirilip, sonuglar gézlemlendi.
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Yapilan bu calismada, pO icin secilecek parametreleri belirlemek i¢in bazi
konfigiirasyonlar olusturuldu. Konfigilirasyonlarin test edilmesi sirasinda, her
konfigiirasyon i¢in ayni sayida minimum ¢6ziim {iretilmesini saglamak igin biitge (her
calistirmada tiretilecek minimum ¢6ziim sayisi), 200 olarak belirlendi. Olusturulan
yapilandirmalar ve segilen parametre degerleri, Tablo 5.4'te gosterilmistir. Bu
parametrelerin ne anlama geldigini aciklamak gerekirse: “min_nbr cycle”
parametresi, caligma sirasinda gergeklesecek minimum dongli sayisin1 gosterir.
Ardisik olarak baslatma ve ornekleme prosediirlerinin c¢alistirilmasi 1 dongii olarak
adlandirilir. Bu nedenle, 10 dongii, baslatma ve 6rnekleme adimlarinin art arda 10 kez
calistirildigi anlamina gelir. Segilen biitge (6nceden tanimlanmis 200 ¢oziim biitgesi)
ve “min_nbr_cycle” parametreleri, dongii basina olusturulacak maksimum ¢6zliim
sayisini  belirtir. Ornegin, biitce parametresi 200 olarak ayarlanmigsa ve
“min_nbr_cycle” parametresi 20 ise, dongii basina maksimum 10 ¢oziim {iretilebilir
(biitce /  min_nbr _cycle). Ayn1  zamanda, “init_iteration_ratio” Ve
“sampling_iter_ratio” parametreleri, dongii basina tretilecek maksimum ¢6ziim
sayisinin baglangic ve rnekleme adimlarina dagilimini belirler. Ornegin, her bir
dongii i¢in maksimum 20 ¢6ziim iretiliyorsa ve “init _iteration_ratio” degeri 0.7 ve
“sampling iter_ratio” degeri 0.3 ise baslatma asamasinda en fazla 14, drnekleme
asamasinda en fazla 6 ¢oziim iretilir. Yapilan calismada, “max _nbr_rejected”
parametresi, baslatma asamasinda olusturulacak maksimum ¢6ziim sayisinin yarisi

olacak sekilde ayarlanmstir.

Tablo 5.4: pO igin test konfigilirasyonlart

Konfigiirasyon Min_nbr_cycle Init_iteration ratio  Sampling_iter_ratio
Konfig. 1 0.7 0.3
Konfig. 2 20 0.8 0.2
Konfig. 3 0.9 0.1
Konfig. 4 0.7 0.3
Konfig. 5 10 0.8 0.2
Konfig. 6 0.9 0.1

Yapilan ¢alismada, bagimsiz ¢alistirmalar sonucunda elde edilen ¢6ziimlerin en iyisini
depolamak yerine, kabul edilen ¢ézlimler i¢in bir arsiv tutmaya karar verdik. Bagimsiz
calistirmalar bittiginde, arsivdeki ¢Ozlimler artan hata degeri ile siralanir ve bu
siralamadaki ilk 3 ¢6ziimiin topoloji bilgileri bir sonraki adimda daha uzun egitim
donemlerinde egitilmek i¢in bir metin dosyasina kaydedilir. Bu strateji, pO igin en iyi

konfigiirasyonun belirlenmesinde kullanildi. pO igin uygun konfigiirasyonlarin
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belirlenmesi disinda yapilan optimizasyon ¢alismasinda arsiv ¢éziimlerinin sayisi 5’e
¢ikarildi. pO’da parametrelerin belirlenmesi i¢in olusturulan konfigiirasyonlar (Tablo
5.4), CIFAR10 ve FashionMNIST veri setleri ile test edilmistir. Her bir konfigiirasyon
secilen farkli veri setleri {izerinde c¢alistirilmistir. Farkli konfiglirasyonlar igin
calistiritlan pO’nun, ¢alismasi boyunca fliretilen biitiin ¢oziimler icerisinden kabul
edilen ¢oziimlerin ve elde edilen en iyi ¢6ziimlerin istatistikleri Tablo 5.5, 5.6, 5.7 ve
5.8’de gosterilmistir (Daha diisiik degerler daha iyi). Bu tablolarda elde edilen hata

degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.5: CIFAR10 veri seti i¢in kabul edilen ¢oziimlerin istatistikleri

Kabul Edilen Co6ziimler
Konfig. Min. Maks. Ortalama Medyan Std. Sapma
Konfig 1 0.2778 0.4610 0.3592 0.3556 0.0413
Konfig 2 0.2966 0.4428 0.3765 0.3766 0.0343
Konfig 3 0.2824 0.4012 0.3466 0.3450 0.0310
Konfig 4 0.2652 0.3928 0.3350 0.3379 0.0322
Konfig 5 0.2848 0.4354 0.3609 0.3576 0.0387
Konfig 6 0.3102 0.5004 0.3683 0.3562 0.0478

Tablo 5.6: FashionMNIST veri seti igin kabul edilen ¢6ziimlerin istatistikleri

Kabul Edilen Co6ziimler
Konfig. Min. Maks. Ortalama Medyan Std. Sapma
Konfig 1 0.0810 0.1156 0.0978 0.0966 0.0076
Konfig 2 0.0804 0.1088 0.0957 0.0955 0.0064
Konfig 3 0.0806 0.1062 0.0935 0.0935 0.0062
Konfig 4 0.0750 0.1028 0.0928 0.0925 0.0063
Konfig 5 0.0820 0.1058 0.0948 0.0948 0.0060
Konfig 6 0.0806 0.0998 0.0934 0.0934 0.0050

Tablo 5.7: CIFAR10 veri seti i¢in elde edilen arsiv ¢ozlimlerinin istatistikleri

Konfig. Minimum Ortalama Standart Sapma
Konfig. 1 0.2778 0.2820 0.0036
Konfig. 2 0.2966 0.3104 0.0125
Konfig. 3 0.2824 0.3004 0.0157
Konfig. 4 0.2652 0.2729 0.0094
Konfig. 5 0.2848 0.2927 0.0069
Konfig. 6 0.3102 0.3119 0.0023

Tablo 5.8: FashionMNIST veri seti i¢in elde edilen arsiv ¢oziimlerinin istatistikleri

Konfig. Minimum Ortalama Standart Sapma
Konfig. 1 0.0810 0.0830 0.0017
Konfig. 2 0.0804 0.0816 0.0012
Konfig. 3 0.0806 0.0822 0.0022
Konfig. 4 0.0750 0.0806 0.0049
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Konfig. 5 0.0820 0.0828 0.0013
Konfig. 6 0.0806 0.0842 0.0031

Her konfigiirasyon i¢in puO’yu calistirdiktan sonra, hangi konfigiirasyonun daha
basarili oldugunu belirlemek i¢in her konfigiirasyon i¢in elde edilen en iyi (en diisiik
hataya sahip) 3 modeli, 200 egitim donemi boyunca egittik. Bu uzun egitim dénemi
icin yine CIFAR10 ve FashionMNIST veri setlerini kullandik ve bu veri setlerini 3
boliime (egitim, dogrulama ve test) ayirdik. Egitilen modellerin (200 egitim donemi)
basarisin1 6lgmek igin test setini kullandik. Dogrulama setini, modelin fazla m1 yoksa
tam mi1 uygun oldugunu belirlemek i¢in kullandik. Tim egitim donemlerinde
optimizasyon yontemi olarak Adam optimizer't (6grenme orani, le-4) kullandik.
Ayrica tiim egitim dénemleri igin Batch Size hiper-parametresi 32 olarak se¢ildi. Uzun
egitim donemleri (200 epoch) igin elde edilen konfigiirasyon istatistikleri tablo 5.9 ve
5.10’da gosterilmistir (Model 1, 2 ve 3 ¢alisma boyunca ilgili veri seti i¢in elde edilen
en iyi modelleri temsil etmektedir).

Tablo 5.9: CIFAR10 veri seti i¢in uzun egitim dénemleri sonucunda elde edilen
konfigilirasyon istatistikleri

Konfig. 1 Konfig. 2 Konfig. 3 Konfig. 4 Konfig. 5 Konfig. 6

Model 1 0.1706 0.1416 0.1360 0.1484 0.1701 0.1760
Model 2 0.1356 0.1488 0.1549 0.1471 0.1939 0.1713
Model 3 0.1685 0.1792 0.1622 0.1677 0.1573 0.1298
Ortalama 0.1583 0.1566 0.1510 0.1544 0.1738 0.1591

Tablo 5.10: FashionMNIST veri seti i¢in uzun egitim dénemleri sonucunda elde
edilen konfigiirasyon istatistikleri

Konfig. 1 Konfig. 2 Konfig. 3 Konfig. 4 Konfig. 5 Konfig. 6

Model 1 0.0684 0.0713 0.0743 0.0703 0.0715 0.0745
Model 2 0.0799 0.0726 0.0784 0.0723 0.0778 0.0656
Model 3 0.0696 0.0682 0.0697 0.0885 0.0726 0.0807
Ortalama 0.0726 0.0706 0.0741 0.0770 0.0739 0.0736

Elde edilen bilgilerden yola ¢ikarak hangi konfigiirasyonun daha basarili oldugunu
belirlemek i¢in Kruskal-Wallis H-test istatistik testini kullandik. Kruskal-Wallis testi,
tek yonli varyans analizi veya ANOVA analizinin parametrik olmayan bir
versiyonudur [80, 81]. Bu istatistik yonteminde H'nin Chi Square dagilimina sahip
oldugu varsayimi nedeniyle, her gruptaki ornek sayis1 ¢cok kiiciik olmamalidir. Her
grup i¢in en az 5 0rnek olmalidir. Yapilan Kruskal testleri sonucunda (CIFARI10 ve
FashionMNIST veri setlerinin her ikisi i¢in de ayr1 olarak gergeklestirildi),
konfigiirasyonlar arasinda higbir fark olmadigi hipotezi reddedildi (null hipotez, Ho)
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ve 6 farkli konfiglirasyon arasinda anlamli bir fark oldugu ortaya ¢ikti. Bu
konfigiirasyonlarin hangilerinin birbirinden farkli oldugunun anlasilmasi i¢in Dunn
post-test [82] uygulandi. Bu testler i¢in o = 0.05 ve 0.01 segilerek elde edilen
sonuglar gozlemlendi. G6zlemlenen sonuglara gore konfigiirasyon 4’iin 1, 5 ve 6’dan
anlaml bir sekilde daha iyi oldugu, konfigilirasyon 2’nin 3 ve 4’ten anlamli derecede
daha kotii oldugu goriildii. Konfigiirasyon 3 ve 4 arasinda anlamli bir fark bulunamadi.
Elde edilen sonuglara gore konfigiirasyon 3 veya 4’ten hangisinin segileceginin
belirlenmesi i¢in tablo 5.9 ve 5.10’daki sonuglara ek olarak sadece konfigiirasyon 3 ve
4 icin ikiser sonug¢ daha eklendi. Daha 6nce pO ¢alismasi boyunca elde edilen en iyi 3
model uzun calistirilip sonuglar bu tabloda gdsterilmisti. Simdi bu iki konfigiirasyon
arasindan hangisinin daha iyi oldugunun anlagilmasi i¢in sadece bu konfigiirasyonlar
icin pO ¢aligmasi boyunca elde edilen en iyi 5 model ele alind1 (Tablo 5.11). Tablodaki
veriler kullanilarak t-test uygulandi ve sonuglara bakildiginda yine konfigiirasyon 3 ve
4 arasinda anlaml bir fark olmadigi gozlemlendi. Sonug olarak bu iki konfigiirasyon
arasindan birini segmek i¢in tablo 5.11’deki sonuglara bakilarak en iyi sonucu elde
eden konfigiirasyon 3, nO’nun c¢alismasi boyunca kullanilacak konfigiirasyon olarak

secildi.

Tablo 5.11: CIFAR10 ve FashionMNIST veri setleri i¢in konfigiirasyon 3 ve 4’{in

karsilastirilmasi
CIFAR10 FashionMNIST
Konfig. 3 Konfig. 4 Konfig. 3 Konfig. 4
Model 1 0.1360 0.1484 0.0743 0.0703
Model 2 0.1549 0.1471 0.0784 0.0723
Model 3 0.1622 0.1677 0.0697 0.0885
Model 4 0.1634 0.1821 0.0775 0.0756
Model 5 0.1726 0.1802 0.0761 0.0844
Ortalama 0.1578 0.1651 0.0752 0.0782

5.4 Dogruluk Oramm Ve Hesaplama Zamam Bakimindan Performans

Degerlendirmesi

Bu boliimde, tez caligmasinda kullanilan optimizasyon yontemi ile diger KSA hiper-
parametre optimizasyonu gerceklestirilen c¢alismalar karsilastirildi. Karsilastirma
islemi, yapilan calismalarin hepsinde parametre sayis1 ve hesaplama siireleri
belirtilmediginden yalnizca dogruluk orani iizerinden gerceklestirildi. Ayn1 zamanda
KSA hiper-parametre optimizasyonu ger¢eklestirilmeyen state-of-the-art mimariler ile
hiper-parametre optimizasyonu islemi gergeklestirilen ¢alismalar parametre sayist ve

dogruluk orani bakimindan kiyaslandi. Dogruluk orani veya hata degeri, makine
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O0grenmesi yontemlerinde performans karsilastirmasi igin siklikla kullanilmaktadir.

Fakat bu ¢alisma derin 6grenme aglarinin 6zellesmis bir mimarisi olan KSA’lar1 hedef

aldigindan hesaplama zamani karsilastirmasi da biiyiik 6nem tagimaktadir.

KSA hiper-parametre optimizasyonu g¢alismalarinda tiretilen topolojiler i¢in yiiksek

dogruluk oranlar1 elde edilmesinin yaninda, diigiik parametre sayilarina sahip

topolojilerin iiretilmesi de 6nem arz etmektedir. Diisiik parametre sayisina sahip

topolojiler daha hizli egitim ve test siireleri sunar. Bu nedenle yapilan ¢alismalarda en

az parametre sayisina sahip olmasmin yaninda en yiiksek dogruluk oranlarin1 veren

topolojilerin iretilmesi hedeflenmelidir. Tablo 5.12°de gergeklestirilen KSA hiper-

parametre optimizasyonu ¢alismalari i¢in kullanilan yontemler ve elde edilen dogruluk

degerleri gosterilmistir.

Tablo 5.12: KSA Hiper-Parametre optimizasyonu igin gerceklestirilen ¢aligmalar ve
elde edilen dogruluk oranlari

Veri Seti Referans Kullanilan Metot Dogruluk Oram (%)
Kiiciik KSA + TPE 81.88
Domhan (2015) [60] Kiiciik KSA + SMAC 82.53
Biiyiik KSA+ SMAC 91.19
Sun (2017) [50] PSO 83.5
Dufourq (2017) [37] GA 75.5
Lorenzo (2017) [48] PSO 59.59
'Yamasaki (2017) [49] PSO 80.15
IAssungao (2018) [44] GA 03.37*
Lorenzo (2018) [52] PSO 58.47
CIFAR-10 Lee (2018) [58] HA 74.76
Ma (2018) [43] GA 89.23
\Van Stein (2018) [63] EGO 86.46
'Yamasaki (2017) [49] AlexNet 77.75**
Lee (2018) [58] CifarNet 73.32**
Ma (2018) [43] AlexNet 82.563**
Ma (2018) [43] \VGGNet 84.62**
Ma (2018) [43] ResNet 90.61**
Onerilen Yontem uO-Kisith 86.56
Dufourq (2017) [37] GA 90.6
Sun (2017) [47] GA 94.53
Ma (2018) [43] GA 94.59
IAssungao (2018) [44] GA 95.26*
Ma (2018) [43] AlexNet 86.43**
Fashion-MNIST Ma (2018) [43] VGGNet 90.45**
Ma (2018) [43] ResNet 94.39**
IAssungao (2018) [44] AlexNet 89.90**
IAssungao (2018) [44] \VGGNet 93.50**
IAssungao (2018) [44] ResNet 94.90**
Onerilen Yontem nO-Kisith 93.78
Sun (2017) [47] GA 98.72
Bochinski (2017) [40] GA 99.76*
MNIST Lorenzo (2017) [48] PSO 99.45
Sun (2017) [50] PSO 99.34
|Assuncgao (2018) [44] GA 99.70
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Baldominos (2018) [45] GA 99.63
Lorenzo (2018) [52] PSO 98.82
\Wang (2018) [53] PSO 98.79
\Wang (2018) [56] DG 98.24
Lee (2018) [58] HA 99.25
Ma (2018) [43] GA 99.64
Neary (2018) [62] RL 95.8
\Van Stein (2018) [63] EGO 99.39
Lorenzo (2017) [48] LeNet-4 98.9**
Sun (2017) [50] LeNet-4 08.9**
Lee (2018) [58] LeNet-5 08.94**
Ma (2018) [43] AlexNet 98.81**
Ma (2018) [43] VGGNet 99.32**
Ma (2018) [43] ResNet 99.37**
Onerilen Yontem LO-Kisith 99.64
Cohen (2017) [30] OPIUM Siniflandirici 78.02
EMNIST-Balanced Dufourq (2017) [37] GA 88.3
Onerilen Yontem nO-Kisith 90.34*
Cohen (2017) [30] OPIUM Siniflandirict 95.90
. Dufourg (2017) [37 GA 99.3
EMNIST-Digits 7 (20c118() [43]) e GA 99.75%
Onerilen Ydntem uO-Kisith 99.74
Cohen (2017) [30] OPIUM Siniflandiric 85.15
EMNIST-Letter Onerilen Ydntem uO-Kisith 94.25*

* . [igili veri seti i¢in en iyi dogruluk oramini elde eden calisma
** 1 Herhangi bir hiper-parametre optimizasyonu yapilmadan elde edilen dogruluk oranlar

Tablo 5.12 ve sekil 5.11°e bakildiginda, bu ¢alismada kullanilan veri setleri igin GA
ist-sezgiselinin agik bir sekilde en iyi sonuglart verdigi gozlemlenmistir. GA iist-
sezgiseli kullanilarak CIFAR-10 veri seti igin 93.37%, MNIST i¢in 99.76%,
FashionMNIST i¢in 95.26%, EMNIST-Digits i¢in 99.75% dogruluk oranlari ile en iyi
sonuglar elde edilmistir. Bu caligmada onerilen yontem 6 veri seti i¢in de rekabetci

sonuglar elde etmistir.
HO-Kisith
En iyi Sonucu Veren Calisma

99.64 99.76 99.74 99.75

100 94.25 9378 9526 93.37

90.34 88.30 -
85.15 i

80

60

Dogruluk Orani

40

Bochinski (2017) [40] - Genetik Algoritma
Ma (2018) [43] - Genetik Algoritma

20

Cohen (2017) [30] - EMNIST Makale
Dufourq (2017) [37] - Genetik Algoritma

Assungao (2018) [44] - Genetik Algoritma
Assuncao (2018) [44] - Genetik Algoritma

MNIST EMNIST EMNIST EMNIST
Letters Digits Balanced
Veri Seti

FashionMNIST CIFAR10

Sekil 5.11: KSA hiper-parametre optimizasyonu igin literatiirdeki calismalar ile pO-

Kisith yonteminin performans karsilastirmasi
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Tablo 5.13: Farkli veri setleri i¢in egitilip, test edilen topolojilerin parametre sayisi
ve dogruluk orant

Veri Seti Yoéntem Parametre Sayisi Dogruluk Oram
pO-Kisith 306,730 99.64
Dufourq (2017) [37] 1,857,601 98.4
MNIST AlexNet 21,600,330 98.94
VGGNet-16 33,637,066 99.53
ResNet-50 23,601,930 99.43
pO-Kisith 1,005,381 94.25
AlexNet 21,710,949 92.05
EMNIST-Letters VGGNet-16 33,747,685 93.62
ResNet-50 23,657,253 92.18
pO-Kisith 798,026 99.74
Dufourg (2017) [37] 3,001,576 99.3
EMNIST-Digits AlexNet 21,600,330 99.44
VGGNet-16 33,637,066 99.64
ResNet-50 23,601,930 99.63
pO-Kisith 879,055 90.34
Dufourq (2017) [37] 1,688,43 88.3
EMNIST-Balanced AlexNet 21,751,919 86.54
VGGNet-16 33,788,655 89.05
ResNet-50 23,677,743 88.21
pO-Kisith 361,834 93.78
Dufourq (2017) [37] 4,624,447 90.06
: Sun (2017) [47] 6,680,000 94.53
FashionMNIST AlexNet 21,600,330 89.67
VGGNet-16 33,637,066 93.02
ResNet-50 23,601,930 90.15
pO-Kisith 2,845,962 86.56
Dufourq (2017) [37] 172,767 74.5
CIFAR10 AlexNet 21,623,562 63.62
VGGNet-16 33,638,218 80.91
ResNet-50 23,608,202 72.62

Tablo 5.13’e bakildiginda, bu ¢aligmada 6nerilen yontemin KSA hiper-parametre
optimizasyonu gerceklestirmeyen state-of-the-art algoritmalarin bir¢ogundan hem
dogruluk orani olarak, hem de parametre sayisi bakimindan daha iyi oldugu
gozlemlenmistir. Tablo 5.13’deki veriler Sekil 5.12°de gorsellestirilmistir. Tablo
5.13’te daha 6nce KSA hiper-parametre optimizasyonu yapilan ¢alismalardan, olusan
en iyl topoloji icin parametre sayisini belirten caligmalarda gosterilmistir. Bu
calismalarin sonuglar1 ile tez calismasinda Onerilen yontem kiyaslandiginda,
FashionMNIST veri seti hari¢ diger biitiin veri setlerinde dogruluk orani bakimindan
daha 1yi sonuglar elde edilmistir. FashionMNIST veri seti i¢in tez calismasinda
Onerilen yontem, en 1yi sonugtan 0.75 daha kotii dogruluk orani elde etmesine ragmen,
parametre sayisi bakimindan en iyi sonugtan 18.5 kat daha iyidir. Dogruluk oranlarinin
yaninda, tez ¢alismasinda onerilen yontem CIFAR10 veri seti hari¢ diger tiim veri
setlerinde en az parametre sayisina sahip topolojileri iiretmistir. Tez ¢alismasinda

Onerilen yontem, parametre sayis1 bakimindan diger ¢calismalardan en az 1.92 kat, en

72



fazla 109.6 kat daha iyi sonuglar elde etmistir. Onerilen bu tez calismasinda rekabetgi

dogruluk oranlar1 yaninda, diisiilk parametre sayilarina sahip topolojilerin tretildigi

goriilmektedir.
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Sekil 5.12: State-of-the-art mimariler ile pO’nun dogruluk orani agisindan

karsilastirilmast

Tablo 5.12°de verilen g¢alismalardaki bilgilerle kapsamli bir sekilde karsilagtirma
yapabilmek ne yazik ki miimkiin degildir. KSA hiper-parametre optimizasyonu
caligmalarinda sadece yiiksek dogruluk oranlar1 degil, ayn1 zamanda diisiik toplam
parametre sayisina sahip topolojilerin de iiretilmesi hedeflenmelidir. Bu sayede
hesaplama maliyeti azaltilarak, mobil cihazlarda daha diisiikk enerji tiiketimi
gerceklestirilebilir. Bu durum, anlik, hizli bir sekilde cevap iiretilmesi, tepki verilmesi
gereken nesne tespiti, nesne konumlandirma, isaretleme gibi bilgisayarli gori
uygulamalari i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir. Rekabet¢i dogruluk oranlari ile diigiik
parametre sayisina sahip, daha verimli KSA topolojilerinin iretilmesi igin

gerceklestirilen ¢alismalar bulunmaktadir [83].
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Sekil 5.13: Farkli topolojilerin egitilmesi i¢in gecen toplam siirelerin karsilastirilmasi

Sekil 5.13 ve tablo 5.13’e bakilarak, parametre sayisindaki artigin toplam egitim
stirelerini de etkiledigi acik bir sekilde goriilmektedir. Sekil 5.13’de goriildigii tizere
bu tez ¢aligmasinda Onerilen yontem egitim i¢in gegen toplam siirede State-of-the-art
algoritmalardan daha iyi sonuglar elde etmistir. Tablo 5.13 ve sekil 5.13°da gosterilen
state-of-the-art (AlexNet, VGGNet-16, ResNet-50) mimariler, bu mimarilerin
anlatildigi makaleler [9, 28, 74] referans alinarak olusturulmustur. Bunun diginda
Tablo 5.12°de gosterildigi gibi farkli ¢alismalarda ayn1 veri seti i¢in ayni state-of-the-
art mimarisiyle farkli dogruluk oranlar elde edilmistir. Elde edilen bu farkliliklarin,
kullanilan agirlik baslatici, egitim donemi ve rastsalliktan (seyreltme isleminde
secilecek diigiimler gibi) kaynaklandigi diisiiniilmektedir. Olusan bu farkliliklardan
dolay1, yeniden olustudugum state-of-the-art mimariler disinda Tablo 5.12°de
gosterilip, en iyi dogruluk oranlarmi elde eden state-of-the-art mimariler nO-Kisith
yontemi ile karsilagtirmali olarak Sekil 5.14°de verilmistir. Sekil 5.14’de CIFAR10 ve
MNIST veri setleri i¢in elde edilen, AlexNet, VGGNet ve ResNet dogruluk oranlari
Ma (2018) [43] referanshi c¢alismadan, FashionMNIST igin elde edilen AlexNet,
VGGNet ve ResNet dogruluk oranlari ise Assung¢ao (2018)[44] referansh calismadan

alinmastir.
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Bu ¢alismada, state-of-the-art mimariler igin direkt olarak Tablo 5.12’deki degerlerin
kullanilmamasinin ilk nedeni tablo 5.12’de yapilan ¢alismalarda, bu state-of-the-art
mimariler i¢in olusan toplam parametre sayisinin belirtilmemesidir. Ikinci olarak yine
bu state-of-the-art mimariler i¢in kullanilan yapinin nasil se¢ildiginin net olarak
belirtilmemesidir. Ornegin: VGGNet mimarisi i¢gin VGGNet-16 ve VGGNet-19 gibi
farklt mimariler bulunmaktadir. Buradaki 16 ve 19 rakamlar1 kullanilan mimarideki
toplam katman sayisini belirtmektedir. Fakat bu caligmalarda bu bilgi net olarak
verilmemis, sadece ilgili caligsmaya ait makalenin referansi verilmistir. Ayn1 sekilde,
ResNet mimarisi i¢in de bu durum gecerlidir. ResNet mimarisinin 18, 34, 50, 101 ve
152 katmandan olusan farkli yapilar1 bulunmaktadir. Yapilan bu ¢aligmalarda
mimariye ait bu bilgi yine belirtilmemistir. Bu nedenlerden dolay:1 yapilan bu tez
caligmasinda ilgili state-of-the-art mimarilerin makaleleri referans alinarak
olusturulup, egitilmesi ihtiyacit dogmustur.
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Sekil 5.14: nO’nun Tablo 5.12°de en iyi degeri elde eden state-of-the-art mimariler ile

karsilastirilmasi

pO algoritmasiin ¢aligmasi boyunca olusan adimlar, {iretilen ¢oziimler ve bu ¢oziimlere ait
amac fonksiyonu degerleri sekil 5.15’te gosterilmistir. Algoritmanin ¢alismas1 boyunca
tiretilen biitiin ¢6zlimler ve bunlar arasindan sadece kabul edilen ¢dziimler ayni grafik lizerinde

farkli veri setleri i¢in gosterilmistir.
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Sekil 5.15: Farkli veri setleri igin pO-Kisith ile KSA hiper-parametre optimizasyonu

adimlar
5.5 Mikrokanonikal Optimizasyon icin Hassasiyet Analizi

Bu tez caligmasinda, KSA hiper-parametre optimizasyonu sirasinda lretilen biitiin
topolojilerin egitilmesi i¢in yigin boyutu 32, 6grenme orani le-4 ve optimizasyon
metodu Adam olacak sekilde se¢ilmistir. Bu hiper-parametreler, yapilan KSA hiper-
parametre optimizasyonu ¢alismalarinin  birgogunda sabit secilmek yerine
optimizasyon islemine dahil edilir. Yapilan bu ¢alismalar goz 6niine alinarak, bu tez
calismasinda da yigin boyutu, Ogrenme orani ve optimizasyon metodu hiper-
parametreleri optimizasyon islemine dahil edildi (Tablo 5.3). Fakat nO-Kisitli’nin
caligmasi sirasinda optimizasyon islemine bu hiper-parametreleri dahil ederek,

modellerin adil bir sekilde degerlendirilmesinin zorlagsacagini diisindiim. Ciinkii ayn1
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hiper-parametre degerlerine sahip, birbirinin aynisi olan iki KSA topolojisi, grenme
orani veya yigin boyutu gibi 6grenme siirecini etkileyen hiper-parametrelerin farkli
secilmesiyle tamamen birbirinden farkli hata degerleri iiretebiliyordu. Bu durum
topoloji olarak daha kdétii ama 6grenme orani daha iyi secilmis bir modelin, topoloji
olarak daha iyi olmasina ragmen 6grenme orani daha kotii bir deger secilmis olan bir
modele gore daha iyi sonuglar vermesine neden olabiliyordu. Halbuki daha iyi
topolojiye sahip olan bir model ayn1 6grenme orani ile daha iyi bir sonug verebilirdi.
Ayni durum y1gin boyutu ve optimizasyon metodu hiper-parametreleri i¢in de gecgerli.
Zaten bu hiper-parametreler birgok calismada Ogrenme siireci bagligi altinda
gruplaniyor. Bu sebeplerden dolay1 6grenme orani, yigin boyutu ve optimizasyon
metodu hiper-parametreleri ayri olarak ele alindi. Bu hiper-parametrelerin, elde edilen
en 1yl KSA topolojilerinin dogruluk degerlerini nasil etkiledigi ayr1 olarak

gozlemlendi. Hassasiyet analizi sadece pO-Kisitli yontemi igin gergeklestirildi.

Bu hiper-parametrelerin dogruluk oranlarini nasil etkiledigini gézlemlemeden 6nce bu
calismada kullanilan veri setleri i¢in optimizasyon gerceklestirilmeden, bu hiper-
parametreler icin secilen sabit degerlerle elde edilen dogruluk degerleri bilinmelidir.
MNIST, EMNIST-Letters, EMNIST-Digits, EMNIST-Balanced, FashionMNIST ve
CIFARI10 veri setleri i¢in tablo 5.14’deki sabit degerler ile elde edilen dogruluk
oranlari tablo 5.15’te gosterilmistir. Tablo 5.15°teki sonuglar incelendiginde, iki
optimizasyon metodu i¢in de hiper-parametre optimizasyonu gergeklestirilmediginde
(Tablo 5.15’teki degerler kullanildiginda), Adam optimizasyon metodunun MNIST,
MNIST-Letters, EMNIST-Digits ve CIFAR10 veri setleri i¢in SGD optimizasyon
metodundan daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir.

Tablo 5.14: Ogrenme siirecinde kullanilan ve optimize edilmek iizere sabit segilen
hiper-parametreler

Optimizasyon Metodu Ogrenme Oram Ogrenme Oram  Yigin Boyutu  Agirhik Baslatica

Diisiirme
Adam le-4 Yok 32 Xavier
SGD le-3 le-6 32 Xavier
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Tablo 5.15: Tablo 5.14°teki sabit degerler segilerek elde edilen dogruluk oranlari

Veri Seti Dogruluk Orani (Adam) Dogruluk Oram (SGD)
MNIST 99.57 99.57
EMNIST-Letters 94.176 94.142
EMNIST-Digits 99.725 99.720
EMNIST-Balanced 90.037 90.064
FashionMNIST 93.32 93.61
CIFAR10 86.56 85.81

Sekil 5.16’da y1gin boyutu, 6grenme orani, 6grenme orani diisiirme ve agirlik baslatict
hiper-parametrelerinin dogruluk oranina nasil etki ettigi farkli veri setleri tizerinde
gosterilmistir. Sekil 5.16’da yapilan testlerde optimizasyon metodu olarak Adam
kullanilmistir. Sekil 5.16 (a)’da 6grenme oraninin dogruluk oranina olan etkisi
gosterilmistir. Farklt 6grenme oranlar1 arasinda cok biiylik farklar olmadigi
goriilmiistiir. Adam optimizasyon metodu i¢in 6grenme oraninin le-4 secilmesinin en
iyi sonuglart verdigi, 1e-2 ve 1e-3 degerlerinin mevcut en iyi dogruluk degerini veren
ogrenme oraninin, le-4, (Tablo 5.15 - Adam) elde ettigi sonucu iyilestiremedigi
goriilmiistiir. Tablo 5.16 incelendiginde hesaplama zamani olarak ¢ok biiyiik farklar
olmasada 1le-2 &grenme orani degerinin daha az hesaplama zamani elde ettigi

goriilmiistiir.

Sekil 5.16 (b)’de yigin boyutu hiper-parametresinin dogruluk oranina olan etkisi
gosterilmistir. EMNIST-Balanced veri seti hari¢ diger biitlin veri setlerinde yigin
boyutunun 32 olarak se¢ilmesinin en iyi dogruluk orani verdigi, fakat hesaplama
zaman1 olarak digerlerinin gerisinde kaldigi goézlemlenmistir. Hesaplama zamani
olarak en 1yi degeri 128 y181n boyutu elde etmistir (Tablo 5.16). Elde edilen dogruluk
degerleri birbirine ¢cok yakin oldugundan hizli hesaplama zamanlar elde edebilmek
icin 32 degerine alternatif olarak yigin boyutu 128 secilip, elde edilen kazang ve
kayiplar degerlendirilebilir.
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EMNIST
MNIST

Letters

EMNIST
Digits

EMNIST
MNIST

Letters

EMNIST
Digits

98.710 99.400 99.570 88.324 89.814 90.037 99.570 99.540 99.530 90.037 90.048 89.973
20.628 94.047 94.176 90.370 92.640 93.320 94.176 93.980 93.939 93.320 93.300 93.290
g by :
99.513 99.692 99.725 76480 86.260 86.560 99.725 99.720 99.710 86.560 85.870 84.810
le-2 le-3 le-4 le-2 le-3 le-4 32 64 128 32 64 128
Ogrenme Orani Ogrenme Orani Yigin Boyutu Yigin Boyutu
(a) (b)
94.140 St 99.560 90.186 90.112 99.570 99530 99.590 20.037 20.096 %0.059
= ?, 57.283 .~ =3
94.182 90.811 01630 93.770 93.510 94.176 94.047 94.026 93.320 93.550 93.140
57.277 % 5 E %
99.718 99.690 86.320 85.850 99.725 99.718 99.692 86.560 85.600 86.010
84.453
S [53.350 b )
le-1 le-4 le-8 le-1 le-4 le-8 Xavier He Uniform Random Uniform Xavier He Uniform Random Uniform
Ogrenme Orani Disirme Ogrenme Orani Disiirme Agirlik Baslatici Agirlik Baglatici
(©) (d)
Sekil 5.16: Farkli hiper-parametrelerin dogruluk oranina olan etkisi
Tablo 5.16: Adam optimizasyon metodu i¢in 6grenme siirecini etkileyen
parametrelerin hesaplama zamanina olan etkisi
MNIST E-Letters E-Digits E-Balanced  FashionMNIST CIFAR10
Deger Yi1gin Boyutu Hiper-Parametresinin Hesaplama Zamanina (Saat) Etkisi
32 1.02 1.89 6.93 2.68 1.15 1.87
64 0.65 1.31 9.04 411 1.79 3.66
128 0.50 1.13 3.83 1.64 1.39 1.35
Deger Ogrenme Orani Hiper-Parametresinin Hesaplama Zamanina (Saat) Etkisi
le-2 0.95 1.93 6.36 2.66 1.14 1.85
le-3 0.98 1.85 6.48 2.71 1.16 1.84
le-4 1.02 1.89 6.93 2.68 1.15 1.87
Deger Agirlik Basglatma Hiper-Parametresinin Hesaplama Zamanina (Saat) Etkisi
Xavier 1.02 1.89 6.93 2.68 1.15 1.87
Random 0.96 1.97 6.91 2.68 1.15 1.83
He 0.95 1.97 6.43 2.73 2.82 1.84

Sekil 5.16 (c¢)’de 6grenme orani diisiirme hiper-parametresinin dogruluk oranina olan
etkisi gosterilmektedir. Ogrenme orani diisiirme parametresinin le-1 gibi biiyiik
degerler secilmesi, yani 6grenme oraninin hizli bir sekilde diigiirtilmesi sekil 5.15

(c)’de goriildiigi gibi diisiik dogruluk degerlerinin elde edilmesine neden olmustur.
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EMNIST

EMNIST

Ayn1 zamanda, bu hiper-parametre i¢in le-4 degeri secilerek, EMNIST-Digits ve
CIFARI10 veri setleri hari¢ diger veri setlerinde, tablo 5.15 (Adam kolonu)’deki

dogruluk oranlarindan daha iyi degerler elde edilmistir.

Sekil 5.16 (d)’de agirlik baslatma yonteminin dogruluk oranina olan etkisi
gosterilmistir. KSA’larda agirliklar rastsal bir sekilde baglatilir. Bu nedenle agirliklarin
dogru bir sekilde baslatilmasi1 dogruluk oranini1 ve agin yakinsama hizin1 olumlu
anlamda etkilemektedir. Elde edilen sonuglara bakildiginda; Xavier agirlik baslatma
yonteminin 6 farkli veri setinin 3’linde en iyi dogruluk oranlarini verdigi
gozlemlenmistir. Random uniform agirlik baglatma yonteminin EMNIST-Balanced ve
FashionMNIST veri setleri i¢in Tablo 5.15 (Adam kolonu)’deki degerleri ileriye
gotiirdiigli gdzlemlenmistir. Bu anlamda yapilan ¢caligmalar i¢in agirlik baslatici olarak

Xavier ve Random uniform yontemleri test edilip, sonuglar degerlendirilebilir.

99.490 99.570 99.550 90.000 90.064 90.170 99.440 99.570 99.610 88.787 90.064 89.979
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Sekil 5.17: SGD i¢in farkli hiper-parametrelerin dogruluk oranina olan etkisi
Yapilan ¢aligmada, Adam optimizasyon metodu i¢in 6grenme orani, dgrenme orani
diisirme parametrelerinin dogruluk oranina olan etkisi gézlemlendi. Bunun disinda
farkli optimizasyon metodunun dogruluk oranina etkisi var mi gozlemleyebilmek
adina, yapilan diger ¢alismalarda siklikla kullanilan SGD optimizasyon metodu ayr1
olarak test edildi. Sekil 5.17 (a)’da SGD optimizasyon metodu igin farkli 6grenme
oran1 ve Ogrenme orani hiper-parametrelerinin sonuca olan etkisi gosterilmistir.
Gosterilen sonuglar arasinda anlamli, ¢ok biiyiik bir fark goriilmemektedir. Sekil 5.17
incelenirse MNIST, EMNIST-Letters ve FashionMNIST veri setleri i¢in 1e-3 (SGD
icin Onerilen dgrenme orani degeri), EMNIST-Digits ve CIFAR10 veri setleri i¢inse
1e-2 degerinin en iyi dogruluk orani degerlerini verdigi gézlemlenmistir. Hesaplama

zamani bakimindan ise le-2 6grenme orani 3 farkli veri setinde en iy1 hesaplama
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zamani degerlerini elde ederken, diger 3 veri setinde 1e-3 dogruluk orani degeri en iyi
hesaplama zamani degerlerini elde etmistir (Tablo 5.17). Sekil 5.17 (a)’da 6grenme
orani i¢in ¢ogunluk olarak le-3 degeri en iyi dogruluk oranlarini verse de, yapilan

caligmalarda, 1e-2 degeri de test edilip, sonuclar gézlemlenebilir.

Tablo 5.17: SGD optimizasyon metodu i¢in 6grenme orani hiper-parametresinin
hesaplama zamanina olan etkisi

Ogrenme Orani Hiper-Parametresinin Hesaplama Zamanina (Saat) Etkisi
Deger MNIST E-Letters E-Digits E-Balanced FashionMNIST CIFAR10

le-2 0.90 1.81 5.85 2.55 1.08 1.71
le-3 0.91 1.75 5.86 247 1.07 1.76
le-4 0.97 1.82 5.93 2.56 1.09 1.82

Sekil 5.17 (b)’de ise 6grenme orani diisiirme hiper-parametresinin dogruluk oranina
olan etkisi gosterilmektedir. Farkli 6grenme orani diigiirme hiper-parametrelerinin elde
ettigi dogruluk degerleri arasinda anlamli derecede bir fark goriilmemektedir.
Ogrenme orani diisiirme parametresinin le-4 gibi digerlerine (le-6, le-8) gore
nispeten daha biiyiik degerler secilmesi, yani 6grenme oranmin hizli bir sekilde
diisiiriilmesi, sekil 5.17 (b)’de goriildiigli gibi digerlerine gére daha diisiik dogruluk
degerlerinin elde edilmesine neden olmustur. Ayni1 zamanda, bu hiper-parametre i¢in
le-8 degeri segilerek, MNIST, EMNIST-Letters ve EMNIST-Digits veri setlerinde
tablo 5.15 (SGD kolonu)’deki dogruluk oranlarindan daha iyi degerler elde edilmistir.
Bu hiper-parametre degeri i¢in en iyi dogruluk oranini veren 1le-8 degerine alternatif

olarak 1e-6 degeri de test edilip, sonuglar gozlemlenebilir.

Sekil 5.17°de elde edilen sonuglar ve state-of-the-art [9, 26, 28, 74] mimarilerde
kullanilan yaklasimdan yola ¢ikarak son olarak farkli bir yapilandirma olusturuldu.
Olusturulan bu yapilandirma ile 4 farkli veri seti i¢in, bu ¢alismada Tablo 5.12°de
belirtilen en iyi dogruluk oranlar1 elde edilmistir. AlexNet, VGGNet ve ResNet gibi
cok fazla sayida atif alan ve ImageNet yarigmasinda yiiksek dogruluk oranlari elde
eden mimarilerin yayinlanan makaleleri okundugunda, 6grenme oraninin iterasyon
sayis1 arttikca, belirli bir oranda distiriildiigii goriilmektedir. Bu yaklasim, KSA
caligmalarinda hiper-parametre seciminde siklikla belirtilmektedir. KSA’lar
egitilirken ilk olarak yiiksek oOgrenme oranlart (0.1, 0.01 gibi) segilip egitim
adimlariin hizlandirilmasi, daha sonra sonlara yaklastikca 6grenme oraninin belirli
adimlarda, seg¢ilen sabit bir oranda diisiiriilmesi Onerilmektedir. Bu sayede ilk

adimlarda yiiksek 6grenme oranlari segilerek hesaplama zamanindan kazang saglanir.
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Sonlara dogru yaklastik¢a daha kii¢iik 6grenme oranlar segilerek daha kiigiik adimlar
atilir. Boylece hedefe (yiiksek dogruluk orani) yaklastikca olusacak sapmalar
azaltilmis olur. Bu bilgiler géz Oniine alinarak, SGD optimizasyon yonteminde
O0grenme orani hiper-parametresi le-2 ve 6grenme orani diisiirme hiper-parametresi
le-4 olacak sekilde segilip, 4 farkli veri seti i¢in su ana kadar elde edilen ve bu
calismada en iyi degerler olarak bildirilen dogruluk oranlari elde edildi. Elde edilen bu
degerler 6grenme siirecindeki hiper-parametrelerin (yigin boyutu, 6grenme orant,
O0grenme orani distriicli, agirlik baslatici), dogru bir sekilde se¢ilmesinin dogruluk
oranina olan etkisini gostermek amaciyla tablo 5.18’de gosterilmistir. Elde edilen en

iyi degerler i¢in secilen hiper-parametreler bir sonraki boliimde anlatilmistir.

Tablo 5.18: Ogrenme siireci hiper-parametreleri icin optimizasyon dncesi ve

sonrasinda elde edilen en iyi dogruluk oranlar

Optimizasyon Oncesi Optimizasyon Sonrasi

Veri Seti Dogruluk Oram Dogruluk Oram Fark

MNIST 99.57 99.64 +0.07
EMNIST-Letters 94.176 94.25 +0.074
EMNIST-Digits 99.725 99.743 +0.018
EMNIST-Balanced 90.037 90.34 +0.303
FashionMNIST 93.32 93.78 +0.46
CIFAR10 86.56 86.56 0

5.6 Mikrokanonikal Optimizasyon ve TPE Yontemlerinin Karsilastirilmasi

Gergeklestirilen tez calismasinda, performans karsilagtirmasi i¢in pO’nun farkl
versiyonlart disinda TPE yontemi de denenmistir. Elde edilen performans
karsilastirmalar1 tablo 5.19°da gosterilmistir. Fark siitununda gosterilen + ve —
isaretleri pO-Kisith yonteminin karsilastirilan yontemden ne kadar daha az ya da daha
fazla iyi deger verdigini gostermektedir. Ornegin ilk satirda pO-Kisith, TPE
yonteminden 0.05 daha az dogruluk orani degeri vermistir. Ayn1 zamanda pO-Kisith
yontemi taraifindan tretilen model, TPE’den 16.99 kat daha az parametre sayisina
sahiptir. Burada dogruluk oranlari i¢in + degeri (yani diger yontemlere gore daha iyi
dogruluk oranina sahip olmasi), parametre sayisi i¢in — degeri (yani diger yontemlere
gore daha az parametre sayisina sahip olmasi) istenen durumlardir. Tablo 5.19’a
bakildiginda pO yontemine baslangigta uygulanan hiper-parametre kisitlar
kaldirildiginda dogruluk orani bakimindan daha basarili sonucglarin elde edildigi
goriilmiistiir. pO-Kisitsiz ile dogruluk orani bakimindan daha basarili sonuglar elde
edilmesine ragmen parametre sayisi1 bakimindan en az 1.07, en ¢ok ise 22.38 kat daha

fazla parametre sayisina sahip modeller iiretilmistir. Bu sonuca bakilarak su ¢ikarimda

82



bulunulabilir; iiretilen topolojilerde parametre sayisinin belirli bir noktaya kadar

arttirilmasi, elde edilen sonuglart dogruluk oran1 bakimindan daha iyilestirebilir.

Fakat her zaman daha fazla parametre sayisina sahip modellerin, daha iyi dogruluk
oranlar1 verecegi sylenemez. Tablo 5.19’a bakildiginda TPE, EMNIST-Balanced veri
seti icin en yiiksek parametre sayisina sahip modeli liretmesine ragmen dogruluk orani
bakimindan en iyi sonuglar1 liretememistir. Buna ragmen TPE yontemi 6 farkli veri
setinin 2’sinde en iyi dogruluk oranlarini elde etmistir. Ayn1 zamanda geriye kalan 4
farkli veri setinin 3’ilinde en iyi yontemin ardindan en iyi dogruluk oranlarin1 veren

ikinci yontem olmustur.

Yapilan ¢alismada, referans yontem olarak pO-Kisitli yontemi segilmistir. Yapilan
karsilastirmalar ve hassasiyet analizi i¢in secilen bu yontem kullanilmistir. pO-Kisith
yontemi kullanilarak daha az parametre ile diger yontemler ile rekabetci sonuclar elde
edildigi i¢in bu yontem referans olarak secilmistir. Daha iyi dogruluk oranlari igin
tablo 5.19°da gorildiigii gibi pO-Kisith ve TPE yontemleri kullanilabilir. Bu
yontemler kullanilirken parametre sayis1 ve dogruluk oranmi gibi kriterler goz oniine
alinmalidir. Ornegin: Daha az hesaplama zamani harcanarak en iyi modeller ile
rekabetci sonuglarin elde edilebildigi bir durum kabul ediliyorsa, pO-Kisitli yontemi
kullanilabilir. Fakat hesaplama zamani1 bakimindan herhangi bir kisitlama yoksa ama
dogruluk oran1 en 6nemli kriter ise pO-Kisitsiz ve TPE yontemleri kullanilabilir. Bunu
belirlerken ise parametre sayist ve dogruluk oran1 arasinda iyi bir denge kurulmalidir.
Ornegin: Tablo 5.19’a bakildiginda TPE yontemi ile MNIST veri seti icin referans
yontemden (pO-Kisitl) 0.05 daha iyi dogruluk orani elde edilmesine ragmen 16.99
kat daha fazla parametre sayis1 elde edilmistir. Bu durumda elde edilen kiigiik bir
dogruluk orami artis1, hesaplama zamanindan biiyiikk kayip gerektirir. Bu durum
nispeten daha az tercih edilmelidir. Fakat farkli bir veri setinde, TPE yontemi ile
CIFARI10 veri seti i¢in referans yontemden 2.03 daha iyi dogruluk orani elde
edilmesine ragmen 1.89 kat daha fazla parametre sayisi elde edilmistir. Bu durumda
elde edilen dogruluk orani artis1 kabul edilebilir derecede daha iyi iken parametre
sayis1 artist diger veri setine gore ¢ok daha azdir. Bu durumda TPE yontemi secilerek,

dogruluk orani ve parametre sayisi arasindaki denge daha iy1 kurulabilir.
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Tablo 5.19: pO ve TPE yontemlerinin parametre sayisi ve dogruluk orant

bakimindan karsilastirilmasi

N . Parametre Dogruluk Fark
Veri Seti Yontem Sayisi Oram (rO Kisitsiz, TPE)
O Kisith 306,730 99.57 Dogruluk Oram:
MNIST 10 Kisitsiz 895,402 99.55 +0.02,-0.05
Parametre Sayisi:
TPE 5,210,090 99.62 -2.9x, -16.99x
pO Kisith 1,005,381 94.176 Dogruluk Oran::
EMNIST- -0.142, - 0.006
Letters pO Kisitsiz 4,260,123 94.318 Parametre Sayist:
TPE 1,015,227 94.182 -4.23x, -1.90x
uO Kisith 798,026 99.725 Dogruluk Oran::
EMNIST- -0.032, - 0.06
Digits pO Kisitsiz 859,338 99.757 Parametre Sayist:
TPE 2,228,906 99.785 107X, -2.79%
uO Kisith 879,055 90.037 Dogruluk Orani:
EMNIST- -0.107, +0.026
Balanced 1O Kisitsiz 828,687 90.144 Parametre Sayisi:
TPE 3,714,095 90.011 +1.06x, -4.22x
nO Kisith 361,834 93,32 Dogruluk Oran::
FashionMNIST  pO Kisitsiz 8,096,714 94.04 0.72,-0.48
Parametre Sayisi:
TPE 5,089,610 93.80 -22.38x, -14.06x
pO Kisith 2,845,962 86.56 Dogruluk Oram:
CIFAR10 1O Kisitsiz 5,390,506 88.59 P -2.03, - 1.39
arametre Sayisi:
TPE 4,127,754 87.95 -1.89x, -1.45x

5.7 Elde Edilen En Iyi Topolojilerin Incelenmesi ve Yorumlanmasi

Bu bolimde,

pO-Kisith

optimizasyon yoOntemi

ile

KSA hiper-parametre

optimizasyonu sonucunda farkli veri setleri i¢in en 1yi dogruluk oranlarini veren KSA

topolojileri incelenmistir. Farkli veri setleri i¢in en iyi dogruluk oranlarini veren

topolojilerin yapisi ve aldiklar1 hiper-parametre degerleri, elde ettikleri dogruluk

oranlar1 ve topolojinin toplam parametre sayis1 sekil 5.17°de gosterilmistir. Ayni
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zamanda sekil 5.18’de gosterilen topolojilerin daha rahat anlasilmasi igin kullanilan

notasyon, sekil 5.19°da gosterilmistir.

Sekil 5.18’de gdsterilen biitiin KSA topolojileri i¢in konvoliisyon islemi aralik (stride)
degeri 1 ve dis bosluk (padding) yontemi “SAME” olarak secilmistir. Ayn sekilde,
biitiin topolojilerde boyut diisiirme iglemleri (ortaklama ve strive) i¢in aralik degeri 2

olarak secilmistir.

Sekil 5.18°de gosterilen biitiin topolojilerin egitilmesi sirasinda y1gin boyutu hiper-
parametresi 32 ve agirlik baslatict olarak Xavier metodu secilmistir. MNIST,
EMNIST-Digits, EMNIST-Balanced ve FashionMNIST veri setleri i¢in en iyi sonucu
veren topolojilerin egitilmesinde; optimizasyon metodu SGD, 6grenme orani le-2,
ogrenme oranini diisiirme hiper-parametresi 1e-4 olacak sekilde se¢ilmistir. EMNIST-
Letters veri seti i¢in en iyl sonucu veren topolojinin egitilmesinde; optimizasyon
metodu SGD, 6grenme orani 1e-3 ve 6grenme oranini diisiirme hiper-parametresi le-
8 olarak se¢ilmistir. Son olarak CIFAR10 veri seti i¢in optimizasyon metodu olarak
Adam, 6grenme orani olarak le-4 degeri secilmistir (6grenme orani diisiirme hiper-

parametresi kullanilmamaistir).

MNIST
(99.64 %)
306.730

Girdi (28x28x1)

Conv 1_1, 5x5, 32, ReLU

Conv 1_2, 5%5, 32, RelU

Pool 1 1, 2x2, Max, 0.2

Conv 2_1, 5x5, 64, ReLU

EMNIST-Digits
(99.72 %)
798.026

Girdi (28x28x1)

EMNIST-Letters
(94.17 %)
1.005.381

Girdi (28x28x1)

EMNIST-Balanced
(90.13%)
879.055

Girdi (28x28x1)

Conv 1_1, 7x7, 32, ReLU

Conv 1.2, 7x7, 32, RelU

Conv 1.3, 7x7, 32, RelU

Pool 1_1, 2x2, Avg, 0.2

Conv 2_1, 5x5, 64, ReLU

Conv 2_2, 5x5, 64, ReLU

Conv 2_3, 5x5, 64, ReLU

Pool 2_1, 3x3, Avg, 0.3

Flatten

FC, 10, Softmax

Conv 2_2, 5x5, 64, RelLU

Conv 2_3, 5x5, 64, ReLU

Pool 2_1, 2x2, Max, 0.3

Flatten

FC 1, 128, 0.3, ReLU

FC 2, 256, 0.5, RelU

FC, 10, Softmax

Conv 1 1, 7x7, 32, RelU

Conv 1.2, 7x7, 32, RelU

Pool 1 1, 3x3, Max, 0.2

Conv 2_1, 5x5, 128, ReLU

Conv 2_2, 5x5, 128, RelU

Pool 2_1, 3x3, Max, 0.3

Conv 3_1, 3x3, 160, RelU

Conv 3 2, 3x3, 160, ReLU

Pool 3 1, 3x3, Avg, 0.4

Flatten

FC, 37, Softmax

Conv 1_1, 5x5, 64, RelU

Conv 1_2, 5x5, 64, ReLU

Conv 1_3, 55, 64, ReLU

Pool 1_1, 2x2, Max, 0.2

Conv 2_1, 3x3, 96, ReLU

Conv 2_2, 3x3, 96, ReLU

Conv 2_3,3x3, 96, ReLU

Pool 2 1, 3x3, Avg, 0.3

FC 1,128, 0.3, RelU

FC, 47, Softmax

Fashion-MNIST
(93.78 %)
361.834

Girdi (28x28x1)

Conv 1_1, 5x5, 64, ReLU

Conv 1_2, 5x5, 64, ReLU

Pool 1_1, 2x2, Max, 0.2

Conv 2_1, 3x3, 96, ReLU

Conv 2_2, 3x3, 96, RelU

Conv 2_3, 3x3, 96, RelU

Pool 2 1, 3x3, Avg, 0.3

Flatten

FC, 10, Softmax

CIFAR-10
(86.56 %)
2.845.962

Girdi (32x32x3)

Conv 1_1, 55, 64, Elu

Conv 1_2, 5x5, 64, Elu

Conv 1_3, 5x5, 64, Elu

Pool 1 1, 3x3, Max, 0.2

Conv 2_1, 55, 128, Elu

Conv 2 2, 5x5, 128, Elu

Conv 2_3, 55,128, Elu

Pool 2 1, 3x3, Avg, 0.4

FC 1, 256, 0.3, Elu

FC, 10, Softmax

Sekil 5.18: Farkli veri setleri i¢in ¢alisma boyunca elde edilen en iyi dogruluk

oranlarina sahip KSA topolojilerinin yapisi
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Konv. Blok No_Layer No, Filtre Boyutu, Ozellik Haritasi Sayisi, Aktivasyon Fonk | : Konvoliisyon Katmani + Aktivasyon + Yigin Norm.

el CIE VS E DR ST ELEL ER TSI EUEVEN : Ortaklama Katmani+ Seyreltme islemi

Tam Bagjlantili Blok No, Diigiim Sayisi, Seyreltme Orani, Aktivasyon Fonksiyonu EREE:ERENUTEENEFNGEST RS (WLIINR
+ Seyreltme Islemi

Tam Baglantili Katman, Sinif Sayisi, Softmax | : Gikti Katmant

Sekil 5.19: En iyi KSA topolojilerinin anlatilmasi igin kullanilan notasyon

Elde edilen topolojilere bakildiginda olusturulan biitiin topolojilerin (EMNIST-Letters
hari¢) iki konvoliisyon katmanindan olustugu goriilmektedir. Sekil 5.17°de MNIST
veri seti i¢in elde edilen topolojiye bakildiginda Conv 1_1, Conv 1_2 ve Pool 1_1
katmanlarinin bir konvoliisyon blogunu olusturdugu unutulmamalidir. Elde edilen
topolojilerin hepsinde boyut diisiirme islemi olarak strive yerine ortaklama islemi
kullanilmistir. Boyut diisiirme islemi olarak strive islemi, olusan topolojilerin
higbirinde tercih edilmemistir. Strive islemini kullanan modeller, diger modellerden
parametre sayist bakimindan daha fazla parametreye sahip olmasina ragmen dogruluk
orant bakimindan bu topolojiler ile rekabet edememistir. Bu caligmanin ilging
noktalarindan biri ise ortaklama katmanlarinda kullanilan ortaklama tipi (maksimum
ortaklama ve ortalama ortaklama) hiper-parametresinin nasil sec¢ildigidir. Calisma
boyunca bu hiper-parametrenin se¢imi i¢in herhangi bir zorlama, kisit olmamasina
ragmen, EMNIST-Digits icin elde edilen topoloji hari¢ diger biitiin topolojilerde tam
baglantili bloklar ya da c¢ikti katmanina baglanana kadar ortaklama tipi olarak
maksimum ortaklama hiper-parametresi segilirken, son bloga baglanirken ortalama
ortaklama hiper-parametresi segilmistir. Bu durum state-of-the-art mimarilerde
siklikla kullanilan ve istenilen bir durumdur. Ciinkii tam baglantili katmana baglanana
kadar yapilan islem, verilen girdi, goriintii lizerinde 6zellik ¢ikarimi islemidir. Bundan
sonra elde edilen 6zelliklere gore siniflandirma islemi gergeklestirilir. Bu yiizden tam
baglantili katmana gelene kadar maksimum ortaklama iglemi segilerek goriintiilerdeki
kenar ve koselerin elde edilmesi, bu 6zelliklerin ¢ikarilmast amaglanir. Tam baglantili
katmana baglanirken ise elde edilen bu 6zelliklerin 6zet bir bilgisinin verilmesi istenir.

Ortalama ortaklama islemi goriintli lizerindeki bilgilerin ortalamasini verdiginden
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goriintlideki her bir piksel sonucu etkilemis olacaktir. Ama maksimum ortaklama
isleminde durum bu sekilde degildir. Ayn1 zamanda, elde edilen topolojilere
bakildiginda KSA topolojilerinde tam baglantili katmanlar olmadan da rekabetci
dogruluk oranlarinin elde edilebilecegini gostermektedir. KSA topolojilerinde tam
baglantili katmanlarin kullanilmamas: ayni zamanda olusan topolojideki toplam
parametre sayisin1 onemli derecede azaltacak ve bu durum da hesaplama zamaninda
pozitif anlamda (hesaplama zamanini diisiiriicii) bir etki elde edilmesine neden

olacaktir.

Yapilan tez ¢alismasi sonucunda elde edilen sonuclara bakildiginda her problem igin
en iyi dogruluk oranlarini verecek hiper-parametreler ve topolojilerden bahsetmenin
miimkiin olmadig1 goriilmiistiir. Bunun yaninda ¢aligma boyunca elde edilen sonuglar,
literatiirde KSA hiper-parametre optimizasyonu i¢in yapilan ¢alismalar ve state-of-
the-art mimariler incelendiginde farkli hiper-parametrelerin nasil segileceginin

belirlenmesi i¢in su ¢ikarimlara ulasilabilir:

e Ozellik Haritas1 Sayis1 (Feature Map Count): Bu hiper-parametre, KSA
topolojilerinin elde ettigi dogruluk orani degerlerini dogrudan etkileyen bir
hiper-parametredir. Ozellik haritalar1 goriintiiden, girdiden elde edilen,
ogrenilen Ozelliklerin sayisin1 temsil etmektedir. Her bir 6zellik haritas: ile
goriintliniin farkli bir 6zelliginin temsil edilmesi amaglanir. Bu hiper-parametre
degerinin yiiksek degerler olarak secilmesi dogruluk oraninda genel olarak
pozitif bir artig saglayacaktir. Fakat 6zellik haritast sayis1 dogruluk orani ile
iligkili oldugu kadar hesaplama zamani, maliyeti ile de dogrudan iliskilidir. Bu
hiper-parametrenin aldigi yiiksek degerler girdi boyutlarina bagli olarak
yiiksek hesaplama zamanlarina neden olabilir. Bu nedenle girdi boyutlar
(genislik, yiikseklik) yliksek iken daha az sayida 6zellik haritalar1 se¢ilmelidir.
Girdi boyutu azalmaya bagladikca, girdi boyutunun azalmasi ile ters orantili
bir sekilde ozellik haritas1 sayilar1 arttirilabilir. Ayn1 zamanda bu hiper-
parametrenin  se¢imi  kullanilan  veri setlerine de bagh olarak
gerceklestirilebilir. Kolay 6grenilebilen veri setleri igin 512, 1024, 2048 gibi
yiiksek Ozellik haritast degerlerinin segilmesi ¢ok mantikli olmayacaktir.
Ozellik haritas1 hiper-parametresi secilirken dogruluk oran1 ve hesaplama

maliyeti dengesine dikkat edilmelidir.
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Filtre Boyutu (Filter Size): KSA’larin genel yapisina bakildiginda, agin
derinligi artmaya basladik¢a girdi boyutunun azaldigi ve oOzellik haritasi
sayilarinin arttig1 gézlemlenmektedir. Bu durum, baglangicta yiliksek boyutta
filtreler segilerek gergeklestirilebilir. Baslangicta girdi boyutlari yiiksek
oldugundan hesaplama maliyetini distlirebilmek i¢in yiiksek filtre boyutlar
secilebilir. Hesaplama zamanindan kazanmak icin filtre degerlerinin stirekli
cok yiiksek degerler secilmesi bilgi kaybina neden olabilir. Yiiksek filtre
boyutlari ile goriintiiden elde edilecek bilgilerin kagirilmasina neden olunabilir.
Bu yiizden KSA’larinin baslangicinda yiiksek filtre boyutlar1 secilirken, ag
derinlesmeye basladikca filtre boyutlar1 kiiciiltiilebilir. Bu sayede hem
hesaplama zamanindan hem de goriintiiden elde edilen bilgilerde kazang

saglanabilir.

Ogrenme Oram (Learning Rate): Bu hiper-parametreyi, kabaca KSA’nmn
O0grenme siireci boyunca attig1 adimlarin biiyiikliigiini belirleyen bir hiper-
parametre olarak diisiinebiliriz. Istenen hedefe yaklasmak icin baslangicta
biliylik adimlar atilirken sonlara dogru atilan 6grenme adimlarinin boyutu
kiictltiilmelidir. Bu durum &grenme siireci boyunca egitilen KSA topolojisi
i¢cin, egitim siiresini azaltirken, siiflandirma performansinin arttirilmasini
saglayacaktir. Anlatilan bu strateji giiniimiizde adaptif (uyarlamali)
optimizasyon yontemleri (Adam, Adamax vb.) ile O0grenme siireclerine

uygulanmaktadir.

Seyreltme Orani (Dropout Rate): Seyreltme orani, katmanlarda kullanilan
diigim sayist hiper-parametresi ile dogru bir oranti kuracak sekilde
secilmelidir. Tam baglantili katmanlarda, diigim sayisinin daha az oldugu
durumlarda daha diisiik seyreltme orani se¢ilirken, diigiim sayisinin daha fazla
oldugu durumlarda daha yiiksek seyreltme oranlarmin segilmesi
onerilmektedir. Secilen bu deger KSA’nin yetersiz 6grenmesine (underfitting)
veya asir1 6grenmesine (overfitting) neden olabilir. Ornegin: diigiim sayis1 32
olan bir katman i¢in 0.8, 0.9 seyreltme orani degerlerinin segilmesi yetersiz
O0grenmeye, diigiim sayis1 1024 olan bir katman i¢in de 0.2, 0.3 gibi seyreltme

oranlarmnin seg¢ilmesi asir1 6grenmeye neden olabilir.

Yigin Boyutu: Bu hiper-parametre KSA topolojilerinin elde ettigi dogruluk

orani ve egitim ic¢in harcanan hesaplama siirelerini dogrudan etkilemektedir.
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Cok yiiksek degerlerin secilmesi elde edilen dogruluk oraninin diigmesine
neden olurken, ¢ok diisiik degerilerin secilmesi egitim siirelerini uzatir. Bu
yiizden veri setinin biiyiikliigiinii ve elde edilecek dogruluk oranlar1 gz 6niine
alinarak bir se¢im yapilmalidir. Yapilan ¢aligmalarda bu hiper-parametre igin

siklikla; 32, 64 ve 128 degerleri segilmektedir.
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6. DEGERLENDIRME VE ONERILER

Gliniimiizde konvoliisyonel sinir aglar: kullanilarak yapilan bilgisayarli gori
caligmalarinda ¢ok basarili sonuglar elde edilse de kullanilan yontem hala birgok
zorluk icermektedir. Bu zorluklardan biri gittikce derinlesen sinir aglarinin
gerektirdigi yiiksek hesaplama maliyetidir. Ayn1 zamanda konvoliisyonel sinir aglari
kurulurken ag modelindeki katman sayisi, filtre boyutu, 6zellik haritas1 sayisi,
O0grenme orani ve daha birgok hiper-parametrenin en basarili sonucu verecek sekilde
secilmesi gerekmektedir. Bu se¢im islemi, yani optimizasyon islemi hesaplama
maliyeti yiiksek bir igslem oldugundan 1zgara arama yontemi gibi olusabilecek biitiin
hiper-parametre kombinasyolarinin egitilip, test edildigi yontemler uygulanabilir
degildir. Boyle yontemler yerine, bu optimizasyon problemi i¢in, kabul edilebilir
dogruluk oranlarinin makul siirelerde elde edildigi tist-sezgisel yontemler gereklidir
ve yapilan hiper-parametre optimizasyonu c¢alismalarinda bu yontemler siklikla

kullanilmistir.

KSA hiper-parametre optimizasyonu c¢alismalar1 igin GA ve PSO iist-sezgisel
yontemleri siklikla kullanilmis ve 6zellikle GA ile hiper-parametre optimizasyonu
gerceklestirilen calismalarda basarili sonuglar elde edilmistir (Tablo A). Ust-sezgisel
yontemler kullanilarak yapilan g¢aligmalarda gbze carpan en biiylik eksiklik, bu
algoritmalarin parametre se¢imi i¢in sistematik bir optimizasyon ¢alismasi
gerceklestirilmemis olmasidir. Ornegin: GA igin baslangicta belirlenen popiilasyon
blytikligl, caprazlama ve mutasyon olasiligi gibi parametreler kullanilmis, farkli
parametrelerle algoritmanin nasil sonuglar verdigi test edilmemistir. Ayn1 zamanda,
KSA hiper-parametre optimizasyonu ¢alismalarinda optimize edilmeye ¢alisilan
parametrelerde bir biitliinlik goriilmemektedir. Bu c¢aligmalarda genel olarak
parametreler kismi olarak ele alinmis; bir ¢alismadan digerine gecildiginde ¢ok farkli
parametre alt kiimeleri optimize edilmeye ¢alisiimistir. Bazi calismalarda sabit mimari
kullanilirken baz1 ¢alismalarda dinamik olarak genisleyen bir mimari kullanilmistir.
Hatta bazi caligmalarda optimize edildigi sdylenen parametreler i¢in nispeten dar deger
araliklar1 secilmistir. Birgok c¢alismada Ogrenme orani, yigin biiylkligi ve
optimizasyon metodu gibi énemli hiper-parametreler optimizasyon islemine dahil
edilmemistir. Ayn1 zamanda elde edilen en iyi topolojiler i¢in toplam parametre sayisi
ve bu topolojiyi olusturmak i¢in gereken tiim hiper-parametre bilgileri eksiksiz olarak

verilmemigtir. Cogu ¢alismada yapilan kabuller ile ilgili doyurucu sebepler
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belirtilmemistir. Bu sebeplerden dolay literatiirde gerceklestirilen ¢aligmalar ile bu tez
calismasinda Onerilen yontemlerin kapsamli  bir sekilde karsilagtirilmasi

zorlagmaktadir.

KSA hiper-parametre optimizasyonu i¢in optimizasyon yontemi segilirken dikkat
edilmesi gereken Onemli noktalardan biri optimize edilecek hiper-parametre
kiimesinin biiytikliiglidiir. Daha dar, kii¢ilik hiper-parametre kiimeleri i¢in 1zgara arama
yontemi segilerek etkili sonuglar elde edilebilirken, daha genis, biiylik hiper-parametre
kiimelerinde daha basarili sonuglarin elde edilebilmesi igin rastgele arama, iist-
sezgisel algoritmalar gibi yontemler segilebilir. GA, PSO, DE gibi iist-sezgisel
yontemler ile daha iyi dogruluk oranlar elde edilirken, bu yontemler kullanildiginda
daha fazla hesaplama siiresi ihtiyact olugmaktadir. Literatiirdeki ¢aligsmalar
incelendiginde daha az egitim, hesaplama siireleri i¢in TPE, SMAC gibi yontemlerin
onerildigi goriilmiistiir. Ust-sezgisel algoritmalarin se¢iminde, parametre ayarlamasi
zorlugundan dolayr daha az parametreye sahip iist-sezgisel yontemler, daha ¢ok
parametreye sahip olan iist-sezgisel yontemlere tercih edilebilir. Bunun yaninda,
implementasyon kolayligi ve daha hizli yakinsama siireleri, yani daha az sayida
iterasyonda iyi sonuglar iiretebilmesi de {ist-sezgisel se¢iminde 6nemli olabilmektedir.
Ornegin: PSO, G4’ ya kiyasla daha az sayida parametreye sahiptir, hizli ¢alismakta ve
GA’ ya kiyasla rekabetci sonuglar vermektedir. Yiiksek dogruluk orani/ diisiik hata
orani veren yontemler arasindan ise en hizli ¢alisan yontem ¢ogu zaman tercih edilen

yontem olabilir.

Literatiirde siklikla kullanilan {ist-sezgisel yontemlerin aksine bu ¢alismada KSA
hiper-parametre optimizasyonu i¢in Mikrokanonikal Optimizasyon yontemi
kullanildi. Benzetimli tavlama yonteminin farkli bir varyasyonu olan bu yontemin,
benzetimli tavlama yontemine goére kendi igerisinde daha az parametreye sahip
olmasinin daha avantajli olabilecegini diisiindiim. Ayn1 zamanda sahip oldugum
hesaplama giicli, donanim destegi sinirlt oldugundan popiilasyon tabanli yontemleri
tercih etmedim. Yapilan bu tez ¢aligmasi sonucunda elde edilen sonuglara bakildiginda
dogruluk orani bakimindan literatiirdeki calismalarla (CIFAR10 veri seti harig)
rekabet¢i sonuclar elde edildi. Ayn1 zamanda diisiik parametre sayilarindan olusan
topolojiler ile hesaplama siiresi bakimindan basarili sonuglar elde edildi. Literatiirde
state-of-the art olarak kabul edilen mimarilerin bircogundan hem dogruluk oran1 hem

de hesaplama siiresi bakimindan daha iyi sonuglar elde edildi. Donanim destegi ve
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hesaplama giiciiniin yetersiz olmasi nedeniyle kisitlanmak zorunda kalan topolojiler
ve pO-Kisitlt yonteminin, daha yiiksek hesaplama giicii elde edildiginde, daha fazla
ve daha genis topolojiye sahip c¢oziimler iiretileceginden daha da iyi sonuglar

verecegini diistinmekteyim.

Hiper-parametre optimizasyonu ¢aligmalarinda iiretilen topolojiler ¢ok iyi dogruluk
degerlerine sahip olsalarda ¢ok uzun egitim siirelerine ihtiyag¢ duyabilmektedirler. Bu
durum yiiksek hesaplama zamani yaninda mobil cihazlar i¢in test sirasinda yiiksek
enerji tiiketimine de neden olmaktadir. Bu nedenle, yapilan KSA hiper-parametre
optimizasyonu caligmalarinin aksine, daha az parametre sayisina sahip yani ¢ok daha
az egitim siiresine, hesaplama zamanina ihtiya¢ duyan, egitim adimlarin1 hizlandiran
ve kabul edilebilir seviyede dogruluk oranlarinin elde edilmeye ¢alisildig1 ¢cok amagh
KSA hiper-parametre optimizasyonu ¢alismalarinin ileride daha ¢ok calisilacagini

diisiinmekteyim.
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