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Yaklagimlar1” ile degistirilmistir.
2. Tezin formati diizeltilmistir.
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6. Ikinci boliim “Derin Ogrenme Algoritmalar1” basligi ile alt boliimlere ayrilmis ve
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EL YAZISI KARAKTER TANIMA VE RESIiM
SINIFLANDIRMADA DERIN OGRENME YAKLASIMLARI

OZET

Gectigimiz yillarda, yapay zeka (AI) ve makine 6grenmesi alanlarinda
muhtesem bir arastirma yapilmistir. Bununla birlikte, ge¢cmis ve son yillarda,
aragtirma, yaklasimi, makine dgreniminin ileri alan1 olan ‘Derin Ogrenme’ alanina
yogunlagmistir. Bu yeni arastirma alani, algoritmalarini gorlintii tanima, gorintii
simiflandirma, konusma tanima gibi problemlere uygularken daha iyi sonuclar vererek
cok 1lgi cekici bir arastirma alan1 haline gelmistir. Bu ¢alismada, Derin Sinir Aglar
(Deep Neural Network - DNN) veya Cok Katmanli Algilayict (Multi-Layer Perceptron
- MLP), Evrigsimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) ve Uzun Kisa
Sureli Bellek (Long Short Term Memory - LSTM) adi verilen 6zel Reccurent Sinir
Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN) olmak iizere ii¢c Derin Ogrenme algoritmasi
kullanarak MNIST, FASHION-MNIST, CIFAR-10 ve ARAPCA veri setleri
araciligiyla el yazi karaktere tanima ve resim siniflandirma problemlere uygulandiktan
sonra, ilk asamada modellerimizin sonuglar1 karsilastirilmistir. Ikinci asama ise
kullanilan algoritmalar literatirde Onerilen benzer modellerin sonuglariyla
kiyaslamistir. Bu arastirmada, gerekli yontem ve ortam hazirladiktan sonra DNN,
CNN ve RNN modelleri olusturarak hiper-parametrelerini belirlenmistir. Deneysel
boliimiinde, kullanilan veri setlerine goére, Onerilen modeller test verilerindeki
dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) degerleri bakimindan alinan sonuglar
Tensorboard ortaminda optimum dénem (epoch) sayilart bazinda modellerin test
tamamladiginda davranmiglar grafiksel olarak gosterilmistir. Modellerin kiyaslamasi
icin yine veri setlerine gore siitun grafikleri ¢izilmistir. Kiyaslamadan el yazi karakter
ve resim siniflandirmada, CNN modeli en iyi oldugunu kaydedilmistir. RNN ve CNN
acisindan, ayni veri seti kullanilan benzer caligmalar karsilagtiginda, bu tezde

olusturulan modellerin daha iyi sonug¢ verdikleri izlenmistir. Deneysel g¢alisma



sonunda, tum modellerimiz RNN (LTSM) Cifar-10 veri seti harig, dogruluk
degerlerinin gittikce arttiklar1 ve kayip degerlerinin gittikce azaldiklart kaydedilerek
modellerin iyi egitmeleri ve test etmelerini ortaya ¢ikmistir. RNN (LTSM) modeli, iyi
sonuglar1 vermesine ragmen karakter tanima ve resim siniflandirmada pek uygun
olmadgint kaydedilmistir. Bu c¢alismanin ardindan Zit Konumluluk Kavrami
kullanilarak Ikili Pargacik Siirii Optimizasyonu bir algoritmas1 dnerilerek DNN modeli

Arapca veri seti lizerinde dogruluk ve kayip degerleri degerlendirilmistir.

Anahtar kelimerler; Derin Ogrenme, Derin Sinir Agi, Evrisimsel Sinir Ag1, Uzun

Kisa Vadeli Bellek, Hiper-parametre, Seyreltme.



DEEP LEARNING APPROACHES IN HANDWRITTING
CHARACTER RECOGNITION AND IMAGE CLASSIFICATION

ABSTRACT

Through the past years, a marvelous research has been done on the fields of
artificial intelligence or Al and machine learning. However, in the past and recent
years, research has concentrated to the deep learning area which is the approach of Al,
the advanced field of machine learning. This new field of reseach has given the better
results while applying its algoritms to the problems such images recognation, images
classification, speech recognation and that made it become a very interesting field of
research. In this work, we apply three of Deep Learning algorithms which are Deep
Neural Networks (DNN) or Multi Layers Perceptron (MLP), Convulutional Neural
Network (CNN) and special type of Reccurent Neural Network (RNN) called Long
Short Term Memory (LSTM). Those algorithms are applies to the problems such
image recognition and image classification through MNIST, FASHION-MNIST,
CIFAR-10 and ARABIC datasets in order to compare our models results between them
at the first time, and secondly with others models that used the similar models in
solving problems. In this study, after preparing the necessary methods and
environment, DNN, CNN and RNN models were created and hyper-parameters were
determined. In the experimental part, the results of the proposed models in terms of
accuracy and loss values in the test data according to the data sets used are shown
graphically when the models complete the test on the basis of the optimum epoch
numbers in the Tensorboard environment. For comparison of the models, column chart
were drawn according to the data sets. From that comparison, CNN model is recorded
as the best one. In terms of RNN and CNN, it was observed that the models produced
in this thesis yielded better results when compared to similar studies using the same
data set. At the end of the experimental study, Except RNN (LTSM) model when tested
with Cifar-10 dataset, it was recorded that the accuracy values were increasing and the

loss values were decreasing gradually up to their optimum epoch values which mean
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the models are well trained and tested. Although good results were noted with RNN
(LTSM) model, it seems not to be a very suitable model in charater recognition and
image classification. Following this study, Binary Particle Swarm Optimization
together with Opposition-Based Learning was proposed to evaluate the accuracy and

loss values on the Arabic data set of DNN model.

Keywords; Deep learning, Deep neural network, Convolutional neural network, Long

short term memory, Hyper-parameter, Dropouit.
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ONSOZ

Derin 6grenme, cok ilgi ¢ekmesinin yani sira popiiler bir arastirma alani
olmustur. Bu ¢alismanin amaci da, Derin, Evrisimsel ve Yinelemeli Sinir Aglari Derin
Ogrenme Algoritmalari, el yazi karakteri tamma ve resim siniflandirma gibi
problemlerin performanslar1 arttirmak i¢in ileri diizeydeki iyileme fonksiyon ve
optimum hiper-parametreleri belirleyerek elde edilecek sonuglari 6nce modellerin
sonradan benzer yapilan ¢alisma ayni1 veri seti ve aynt model goz 6niinde bulundurarak

karsilastirmaktir.

Bu tez Fatih Sultan Mehmet Vakif Universitesi, Bilgisayar Miihendisligi

Anabilim Dal1 Yiiksek Lisans Programi’nda hazirlanmistir.

Oncelikle tez konusunu secerken isteklerimi g6z oniinde bulundurup
calismanin hazirlanma siirecinin her asamasinda bilgilesini, tecriibesini ve degerli
zamanini esirgemeyerek, bana her firsatta yardime1 olan degerli hocam Saym Dr. Ogr.
Uyesi Berna KIRAZ tesekkiirlerimi sunarim. Tez siirecinde benden destegini bir an
icin bile esirgemeyen degerli arkadasim, Aysenur ERDOGAN’a, tiim egitim
hayatim boyunca benden maddi ve manevi desteklerini esirgemeyen her zaman
yanimda olan sevgili aileme, adlarimi zikretmedigi arkadaslarima, kurum ve

kuruluslara tesekkiirlerimi bir borg bilirim.

Aoudou SALOUHOU

Istanbul, Eylil 2019
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1. GIRIS

Eski Yunanistan zamanina dayanan bir arzu, insanogluna diisiinen bir makine
ortaya c¢ikarmayi hayal ettirmistir. Programlanabilir bilgisayarlarin ilk kez
tasarlanmasi ile birlikte, insanlar bu makinelerin akilli hale gelip gelmeyecegini merak
etmislerdir. Devaminda ise yapay zekanin (Artificial Intelligence - Al) ortaya

cikmasiyla hayaller gercek olmaya baslamistir.

Yapay zeka bir¢ok pratik uygulama ve aktif arastirma konular ile gelisen bir
alandir. Oyle ki makineye kendi kendine bazi problem ¢ozebilme kabiliyeti
kazandirilmasiyla ‘makine 6grenmesi’ kavrami ortaya ¢ikmigtir. Makine 6grenmesi,
en basit seviyesinde, her tiirlii bilgisayar programini ifade eden ve bir insan tarafindan
acikca programlanmasina gerek kalmadan kendi basina “6grenebilen” bir ¢alisma

alamdir[1].

Son yillarda, yapay zeka iizerinde yapilan aragtirmalar sonucunda makine
ogrenmesine bagl olarak ‘Derin Ogrenme’ adiyla yeni bir alan giin 151¢ina ¢ikmistir.
Derin Ogrenme, 6zellikle bazi zor bilgisayar problemlerinin ¢dziimiinii hizlandirdig
i¢in olduk¢a ragbet gormektedir[2]. Derin 6grenme, temelde birden fazla katmana
sahip olan yapay sinir agidir ve Ornekler iizerinden 6grenirler. Nitekim soforsiiz
araglarin arka planinda yer alan derin 6grenme, bu araglarin dur isaretini tanimalarini
veya bir yayayi elektrik direginden ayirmalarini saglar. Dahasi akilli telefonlar,
tabletler, akilli TV'ler ve eller serbest (hands-free) hoparlorler gibi tlketici
cihazlarinda ses kontroliiniin de anahtaridir. Derin 6grenme ¢ok dikkat ¢ekici bir alan
olup daha 6nce miimkiin olmayan sonuglara ulasilmasina bir sebep olmustur. Derin
ogrenmede bir bilgisayar modeli, bir tanima veya siniflandirma problemlerinin
dogrudan goriintiilerden, metinlerden veya seslerden nasil gerceklestirecegini 6grenir.
Derin 6grenme modelleri ile bazen insan seviyesindeki performansi asarak, en
gelismis dogrulugu (accuracy) ve en diisiik kayip (loss) degeri elde edebilir. Modeller,

cok katmanli, genis bir etiketli veri seti (labeled data) sinir ag1 mimarisi ile egitilir[3].



Bu ¢alismanin amaci; Derin, Evrisimsel ve Yinelemeli Sinir Aglar1 Derin
Ogrenme algoritmalarinin el yazi karakteri tanima ve resim siniflandirma gibi
problemlere uygulanmasi ve performanslarinin karsilastiriimasidir. Oncelikle her bir
algoritma i¢in en iyi performasi veren modellerin ve optimum hiper-parametlerin
belirlenmesi i¢in ¢esitli deneyler yapilmistir. Modeller ve parametre ayarlamalari
yapildiktan sonra algoritmalarin performaslar1 dort farkli veri seti (zerinde
karsilastirilmistir. Son zamanlarda, derin 6grenme alaninda yeni ve gelismis ¢oziimler
bulmay1 ve lizerinde calismay1 6nemli kilmistir. Bir modelin daha iyi sonucu vermesi
icin bliylik veri seti ihtiyact duyulmustur. Bu aragtirmanin diger amaci da ¢ok ¢esit ve
biiylik veri setleri ile olusturularak modellerin egitim ve testlerini gergeklestirmektir.
Bunlar i¢in ¢aligmada, derin 6grenme algoritmalar1 olarak, Derin Sinir ag1 (Deep
Neural Network - DNN), Evrisimsel sinir ag1 (Convolutinal neural network - CNN) ve
Yinelemeli Sinir Ag1 (Reccurent Neural network - RNN) olan Uzun Kisa Siireli Bellek
(Long Short Term Memory - LSTM) kullanilmustir.

Toplam bes béliimden olusan bu tezde birinci bolimiinde Makine Ogrenmesi
ve ona bagli olarak ortaya ¢ikan Derin Ogrenme anlatilmis, ayrica bu tezin amaci
agiklanmistir. Ikinci béliimde ise kullanilan derin 6grenme algortimalarmin detaylari
ve bu algoritmalarin bilesenleri olan algilayict ve lineer fonksiyonlar, kayip
fonksiyonu (loss function) ve eniyileme algoritmalar1 (optimization algorithms)
sunulmustur. Devaminda gelen tigiincii boliimde, deneysel ¢alismalar ve bulgurlardan
bahsedilmistir. Kullanilan veri kiimeleri, performans metrikleri, kullanilan araglar ve
kittphaneler, olusturulan modeller ve hiper-parametre ayarlamalari, veri kiimelerine
gore algoritmalarin karsilagtirilmasi, bunun sonucu elde edilen bulgular yine bu
bolimde verilmistir. Dorduncu bélimde 6nerilen yontem, metotlar: ve onunla ilgili
deneysel calismasi sunulmustur. Besinci bolimde ise sonuclarlardan ve gelecek

caligmalardan bahsedilmistir.



2. DERIN OGRENME ALGORITMALARI

Bu tezde literatirde iyi olarak bilinen ve en ¢ok kullanilan ti¢ adet derin
O0grenme algoritmasi kullanilmistir: Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network - DNN),
Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN) ve Yinelemeli Sinir Ag1
(Recurrent Neural Network - RNN) algoritmalari. Ayrica yine bu boliimde, bu
algoritmalarin bilesenleri olan algilayici ve lineer fonksiyonlar, kayip fonksiyonu ve
eniyileme algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlari; DNN, CNN ve RNN algoritmalarin

detaylar1 ve literatiirde var olan caligsmalar ile ilgili bilgi verilmistir.

2.1 Algilayic ve Lineer Fonksiyonlar
Matematikte f(x) = a.x + b seklinde gosterilen fonksiyona lineer fonksiyon
denilmektedir. Derin 6grenme veya yapay sinir aglarinda bir benzeri y = W.X + b
lineer fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Burada y degeri ve X degeri bagimsiz

degisken olarak baglidir. Diger W ve b ise fonksiyonun parametreleri tanimlanan

degerleridir[4].

Yapay sinir aglarinda kullanilan bir bagka fonksiyon ise algilayici (perceptron)
olup, y = W.x + b olarak gosterilir. Derin 6grenme aginda girdi, gizli ve ¢ikt
katmanlardan olusturmaktadir. Gizli katmandaki ¢cember ile gosterilen bir algilayici
temsil eder. Bir ag modelinde, algilayicilar en kiigiik Ogrenme birimi olarak
tanimlanmaktadir. Dile getirdigimiz fonksiyonda, W agirlik parametre, x girdi, b
yanlilik (bias) ve y ¢ikt1 degerler ifade etmektedir. Bu degerler daha iyi anlayabilmek
i¢in bu drnegi goze alalim. Girdi olarak x = kdpek resimlerini ait bir matrisi aga ve
o0grenme modeli besliyorsak, y ise kopek resimlerinin ne kadar dogru oldugunu
degerleri verir. Parametrelerimiz W ve b ise y’den elde edilen degerler 1yilestirmek
icin kullanilmaktadir. Buradan yola c¢ikarak derin 6grenme aglarinda veya g¢ok
katmanli aglarda temel bir sekilde yaptigimiz islemler daha iyi bir sonug alabilmek

icin W ve b degerlerini hesaplanmasidir [4].



2.2 Kayip Fonksiyonu ve Eniyileme Algoritmalari
Derin 6grenmede optimum ve daha hizli bir ¢6ziim elde edebilmek i¢in kayip
fonksiyonu ve optimizasyon algoritmalar1 segmeleri biiyiik bir rolii oynamaktadir. Bu
kisminda hata fonksiyonu ve eniyileme (optimization) algoritmalarindan

bahsedilecektir.

2.2.1 Kayip Fonksiyonu
Hata fonksiyonu, Derin Ogrenme modellerinin hata orani ve ne kadar basari
olduklarini 6l¢ebilmek i¢in kullanilan bir fonksiyondur. Cok biiyiik bir fayda saglayan
bu yapi, derin 6grenme aglarinin son katmani hata fonksiyonu ile olusturmaktadir. Bu
fonksiyon, hata hesaplarken, eniyileme (optimization) problemini doniistiirerek
modeli iyilestirmektedir. Bu fonksiyonun diger ad1 ise maliyet fonksiyonu olup, gorevi
tasarlanan modelin tahmin degeri ve gercek degeri arasindaki farki hesaplamaktir. lyi

bir model olusturulmus ise hata oran1 diisiik degil aksine yiiksek olmalidir [4].

2.2.2 Eniyileme Algoritmalar:

Eniyileme algoritmalari, yitim fonksiyonunu (loss function) en aza indirgemek
icin agirlik parametrelerini giincelleyen algoritmalardir. Yitim fonksiyonu, kiresel
minimum seviyesine ulagmak icin dogru yonde hareket edip etmedigini sdyleyen bir
fonksiyondur. Bu béliimde, Rasgele Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent -
SGD), Uyarlamali Gradyan (Adaptive Gradient-Adagrad), Uyarlamali Delta
(Adaptive Delta - Adadelta), Ortalama Karekoki Yayilimi (Root Mean Square
Propagation - Rmsprop) ve Uyarlamali Momentum (Adaptive Moment - Adam)

hakkinda genel bilgiler verilmistir.

e Rasgele Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent - SGD)

Gradyan inis, sinir aglarinda 6 parametrelerine bagli maliyet veya yitim
fonksiyonunun azaltmak icin yinelemeli bir yapay zeka, makine 6grenmesi veya derin
ogrenmeside kullanillan eniyileme algoritmasidir. Bu algoritma, modellerin dogru
tahminler yapmasina yardimci olmaktadir. Her egitim Ornegi i¢in parametre
giincellemesi yapan Rasgele Gradyan Inisi iyi bilinen gradyan inistir. Genellikle ¢ok

daha hizli bir tekniktir. Denklem 2.1°de giincelleme ifadesi gosterilmektedir.
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8, guncellenecek parametre vektoru, {x (i), y (i)} egitim ornekleri, 1| ise 6grenme orani

ifade etmektedir.

Ancak SGD’nin biiyiikk sorunu, sik sik yapilan giincellemeler ve dalgalanmalar
nedeniyle, sonucta yakinsamay1 tam minimum seviyeye zorlastirarak asinmaya devam

etmektedir [5].

e Uyarlamah Gradyan (Adaptive Gradient — Adagrad)

Adagrad, uyarlanabilir bir 6grenme oran1 yontemidir. Bu yontem, n 6grenme
oranin parametrelere dayanarak adapte olmasini saglamaktadir. AdaGrad seyrek
parametreler i¢in biiyiik giincellemeler yaparken sik parametreler igin daha kiguk
guncellemeler yapmaktadir. Bu agidan resim tanima gibi seyrek veriler i¢in daha
uygundur. AdaGrad’da her parametrenin kendi 6grenme hizina sahip olmasindan
algoritmanin 6zelliklerine bagli olarak O6grenme orani giderek azalmaktadir. Bu
ylizden 6greneme orani giderek azalarak zamanin belli bir noktasinda egitilen modeli
O0grenmeyi birakmaktadir. Denklem 2.2°de 0 parametre glncelleme ifadesi

verilmektedir [6].

Or+1 =06t — \/% -9t 2.2

Gt, tim @ parametrelere ge¢cmisteki gradyanlarin kare toplamidir.

Adagrad'in en biiytik yarari, 6grenme oranin elle ayarlanmasina gerek olmamasidir.

Dezavantaji ise 1 6grenme oraninin daima azalmasidir [5].

e Uyarlamal Delta (Adaptive Delta — Adadelta)
Adadelta, Adagrad'm bir uzantisidir. Bu 1iyilestirici, Adagrad’in egitim
stiresince siirekli 6grenme oranlarinin diismesi ve elle secilen kiiresel 6grenme orant
ortadan kaldirmaktir. Parametre glincellemeleri Denklem 2.3, 2.4 ve 2.5’te

gosterilmistir [6], [5].

0,01 = 0, + AB, 2.3
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e Ortalama Karekok Yayilimi (Root Mean Square propagation-RMSprop)
RMSProp, Adagrad’in koklii bi¢cimde azalan o6grenme oranlarini, kare
gradyanin hareketli bir ortalamasini kullanarak ¢ozmeye g¢aligmaktadir. Gradyan
normallestirmek i¢in son gradyan inislerinin biyikligini kullanmaktadir.
RMSProp'ta, 6grenme hizi otomatik olarak ayarlanir ve her parametre igin farkli bir
ogrenme hiz1 segcmektedir. RMSProp 6grenme orani, listel kare gradyanlarin soniim

ortalamasina bolmektedir. Giincellenen 6 degeri Denklem 2.6’te gosterilmektedir [5].

n
Or41=0¢ — -Gt 2.6
J(l—y)g?_1+ygt+s

y, 0 ile 1 arasinda s6niim degeri g, ise kare gradyanlarin hareketli ortalamasidir.

e Uyarlamalh Momentum (Adaptive Moment - Adam)

Uyarlamali Momentum Tahmini anlamina gelen Adam, her parametre igin
bireysel uyarlamali 6grenme oranini, gradyanlarin birinci ve ikinci momentlerinin
tahminlerinden hesaplayan bagka bir eniyilestiricidir. Ayrica Adagrad'in kokli
bicimde azalan 6grenme oranlarini da azaltmaktadir. Adam, Adagrad ve RMSprop'un
bir kombinasyonu olarak diisiinebilmektedir. Adam hesaplama agisindan verimli ve ¢ok

az bellek gereksinimine sahip ve en popiiler gradyan inis eniyileme algoritmalarindan

biridir [7], [5].

Adam algoritmast ilk olarak, Denklem 2.7 ve 2.7 te g0sterildigi gibi, birinci ve
ikinci momentum tahminleri olan gradyanin tstel hareketli (m;) ve kare gradyan1 (v;)

ortalamalarin1 glincellemektedir.

my = Byme_1 + (1 — B1)9: 2.7
Ve = Povr_q + (1 — B2)g¢ 2.8

Hiper parametreleri olan p1 ve f2 sirasiyla 0.9 ve 0.999 varsayilan degerlerini

almaktadir.



6 parametresi glincellenebilime icin m; ve v; bagli olarak, birinci ve ikinci momentum
olan gradyanin listel hareketli ( 717;) ve kare gradyani (7;) ortalama degerleri Denklem

2.9 ve 2.10°da verilmektedir.

—~ m
mt == 1_;:{ 29
T; = 11’25 2.10

6 parametresi glincelleme son hali Denklem 2.11°de gosterilmistir.

9t+1 = 91‘ - # . Tﬁt 211

2.3 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Aktivasyon fonksiyonu, yapay zeka, derin 6grenme modellerinde sinir olarak
kullanilan bir fonksiyondur. Temel amaci ise bir ndronun bir girig sinyalini bir ¢ikis
sinyaline doniistiirmektir. Elde edilen ¢ikis sinyali, ag modelindeki sonraki katmanda
bir girdi olarak kullanilabilmektir. Sigmoid, Dogrultulmus Dogrusal Uniteler veya
Rectified Linear Units (ReLU) ve hiperbolik teget fonksiyonlar1 gibi bir¢ok aktivasyon
fonksiyonuna sahiptir. Ifade ettigimiz bu fonksiyonlar1 kisaca asagidaki gibi

aciklayabiliriz.

2.3.1 Sigmoid Fonksiyonu

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, f (x) = 1/1 + exp (-x) formunun aktivasyon
fonksiyonudur (bkz. Sekil 2.1). Bu fonksiyon, 0 ile 1 arasinda tanimlidir. ‘S’ seklinde
bir egridir. Anlamak ve uygulamak acisinda kolay bir fonksiyondur ancak bunun
poptlerlikten diismesinde iki neden vardir [8]: Birincisi Vanishing gradyan problemi,
yani Sigmoidler gradyanlar1 doyurarak oldiirmektedir. Sigmoid ndronun c¢ok
istenmeyen bir Ozelligi, ndronun aktivasyonunun, ya 0 ya da 1 kuyrugundaki
doygunluga ulastiginda, bu bolgelerdeki gradyanin neredeyse sifir olmaktadir. Geri
yayllma sirasinda, yerel gradyanin, tim hedef icin ¢ikti kapidaki gradyana
carpilacaktir. Bu nedenle, eger yerel gradyan ¢ok kiiclikse, gradyani etkili bir sekilde
"Oldurecek™ ve neredeyse hi¢ bir sinyal nérondan agirligina ve tekrarli olarak kendi
verilerine akacaktir. Ek olarak, doygunlugu onlemek i¢in sigmoid ndronlarinin
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agirliklarini baslatirken ekstra dikkat etmelidir. Ornegin, baslangictaki agirliklar cok
biiyiikse, ¢ogu ndron doymus hale gelir ve ag zorlukla 6grenmektedir [9], [10]. Ikincisi
ise Sigmoid cikiglar1 sifir merkezli olmamasidir. Bir sinir aginda, daha sonraki
isleminde, katmanlarindaki noronlarin sifir merkezli olmayan verileri alacagi igin
ortaya istenmeyen bir durum c¢ikmaktadir. Bu da sikinti s6z konusudur, ancak
yukaridaki bahsedilen gradyan problemine kiyaslayacak olursak daha az ciddi etkileri
vardir [11], [12].

Sigmoid Aktivasyon fonksiyonu

Sigmoid

Sekil 2.1: Sigmoid aktivasyon fonksiyonu

2.3.2 Hiperbolik Teget Fonksiyonu
Hiperbolik teget fonksiyonu veya Tanh, Matematikal formali f (x) =1 - exp (-
2x) 1 1 + exp (-2x) seklindedir (bkz. Sekil 2.2). Bu fonksiyon, Sigmoid fonksiyonu
aksine ciktist sifir merkezli -1 ile 1 arasinda bir deger aldigindan yani -/ <grkig <I.
Tanh fonksiyonu ile eniyileme isi daha kolaydir. Bu nedenle pratikte Sigmoid
fonksiyonuna gore her zaman tercih edilmektedir. Ama yine de Vanishing gradyan
problemi vardir [11], [12].

2.3.3 ReLU Fonksiyonu
Dogrultulmus dogrusal Uniteler (ReLU) fonksiyonu (bkz. Sekil 2.3), gectigimiz
yillarda ¢ok popiiler oldugundan son zamanlarda Tanh fonksiyonundan yakinsamada
6 kat iyilesme oldugu kanitlanmistir ve bugiinlerde hemen hemen tiim derin 6grenme

modelleri ReLU kullanmaktadir. Matematik ifadesi ise su sekildedir: F (x) = maks (O,



x) yani eger x <0, F (x) = 0 ve x> = 0 ise, F (x) = x. Dolayisiyla, bu matematiksel

ifadelerden ReLLU fonksiyonu ¢ok basit ve etkili oldugunu anlamak miimkiindiir.

Tanh Aktivasyon fonksiyonu

Tanh

Sekil 2.2: Tanh aktivasyon fonksiyonu

Makine 6grenme ve bilgisayar bilimi alanlarinda en basit, tutarli tekniklerin ve
yontemlerin daha ¢ok tercih edildigi dikkat c¢ekmektedir. Vanishing Gradyan
probleminin énlenme ve diizeltilmesinde bu fonksiyon kullanilabilmektedir [11],[12].

2.4 Derin Sinir Ag1 ( Deep Neural Network - DNN)
Derin 6grenme agindan bahsedecegimiz bu boéliimde konunun daha iyi
anlagilabilmesi i¢in derin 6grenme aginin; mimari, algilayici, lineer fonksiyon, kayip
fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonlar1 ve diger modelleri ayrintili olarak

incelenecektir.

2.4.1 Derin Sinir Ag1 Mimarisi

Derin sinir ag1 (DNN) agirliklar1 tamamen bagl ve siklikla kullanilan 6n egitim
teknigine gore baslatilan birgok gizli katmana sahip ¢ok katmanli, algilayict agdir [11].
Genel olarak ifade etmek gerekirse Sekil 2.4 ve Sekil 2.5’te goriilecegi iizere bir giris
katmani ve ¢ikis katmanindan olusup aralarinda en az bir gizli katman bulunan

aglardir.



ReLU Aktivasyon fonksiyonu

= RelLU

3.5
3
2.5
2
1.5
1
0.5

Sekil 2.3: ReLU aktivasyon fonksiyonu

-

hidden layer

output layer

Sekil 2.4: DNN tek katmani
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Sekil 2.5: DNN ¢ok katmanl

Cok katmanli aglarda Sekil 2.4 ve Sekil 2.5’te gosterildigi gibi tek bir nérona
bagli, birden fazla girdi (input layer) vardir. Bu ayn1 zamanda ve seviyede birden fazla
noronda kullanilabilecegimizi gostermektedir. Noronlar pes pese katmanlar seklinde
de siralanabilmektedir; bu tip ag yapis1 “Cok Katmanli Ag” olarak adlandirilmaktadir.
Cok katmanli aglarinda aradaki katmanlar gizli katman (hidden layer1, hidden layer2,
hidden layer3) olarak isimlendirilmektedir. Son katman ise ¢ikti katmanidir (output

layer).

2.4.2 Katmanlar

e Giris katmam
Derin Sinir Aginda dig diinyadan girdilerin ilk geldikleri katman girig
katmanini ifade etmektedir. Bu katmanda girdi sayis1 ve ndron sayisi ayni olmasi
gerekmektedir. Bu katmana gelen girdiler hi¢ bir islem ger¢eklestirmeden bir sonraki

katmalara iletilmektedir.

e Gizli katman
Girig katmandan ¢ikan girdilerin aktigr ‘Gizli Katman’ sayis1 agdan aga
degisebilen bir yapidir. Genelde bir aga ‘derin’ denilmesi i¢in en az iki gizli katmani

icermesi gerekmektedir. Gizli katmanlardaki néron sayilart giren-gikan ndron

11



sayisindan tamamen bagimsizdir. Ayni zamanda da her gizli katmandaki néron sayist
diger ara katmanlardaki néron sayisindan farkli olabilmektedir. Bu katmanlarda, gizli
katmanlar ve noronlarin sayisinin artmasi islemin karmasikliginin ve siiresini
arttirmasi anlamina gelmektedir. Bu yap1 karmasik problemlere ¢6ziim bulabilmek

icin kullanilmaktadir.

e (Cikti katmam
Gizli katmanlardan gelen ¢iktilarin islenip yeniden dis diinyaya aktirilmasini

saglayan katmandir.

2.5 Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN)

Evrisimsel sinir agi, derin 6grenmenin bir ag mimarisidir. Dogrudan giris
verilerinden (goriintii, el yazis1 veya sesler) 6grenen, denetimli modunda egitilen ileri
besleme, ¢cok katmanli ve 6zellikleri ¢ikartabilen bir ag tirtdiir [11], [12]. Evrisimsel
sinir ag1, bir ¢ikt1 liretmek i¢in veri giriginin islendigi ve donistiiriildiigii bir takim
katmanlardan olusmaktadir. Bu ag; sahne simiflandirmasi, nesne algilama
segmentasyonu ve goriintii isleme dahil olmak iizere goriintii analizi gorevlerini
yapmak i¢in egitebilen bir yapidir [13]. Bu ¢alismanin amaci evrigimsel sinir aglar
nasil ¢aligtiklarini anlamak i¢in agin tiim yapisindan bahsederken kullanilan standart

katmanlar1 ve aktivasyon fonksiyonlarini ortaya koyabilmektir.

2.5.1 Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi
Evrisimsel sinir aginin genel yapisini agiklamadan once yerel alict alanlar ve

paylasilan agirlik ve yanlilik (bias) kavramlari iizerinde durmakta fayda vardir.

input neurons

TE Tt e e O first hidden layer

| m=——0

L
00000~

ammem——

Sekil 2.6: ilk gizli katmandaki birinci bolgesel noron Karsilig:
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Tipik bir sinir aginda, giris katmanindaki her bir néron, gizli katmanindaki bir
norona baghdir. Bununla birlikte, evrisimsel sinir aginda sadece giris katmanda
bulunan kiiciik bolgesel noron, asagina yer alan Sekil 2.6 ve Sekil 2.7°de [12]
gosterildigi tizere gizli katmanindaki noéronlara baglanir. Bu bolgelere ayrica yerel alict

alanlar denmektedir.

input neurons
00000 i M n
00000- e first hidden layer

Sekil 2.7: 11k gizli katmandaki ikinci bolgesel néron Karsilig:

Sekillerde bulunan yerel alici alanlar1 agiklanmasi gerekirse bunun igin
oncelikle 28x28 bir resimdeki ndron veya pixel temsil eden degerleri veri girisi olarak
varsayalim. Birinci gizli katmandaki her bir ndron, giris néronlarinin kiigiik bir
bolgesine karst diismektedir. Ornegin, 25 giris pikseline karsilik gelen 5x5 bir bolgeye
baglanacaktir (bkz. Sekil 2.6). Ardindan ikinci bir gizli ndrona baglanmak igin yerel
alici alan1 bir pikselden saga kaydirmaktadir (bkz. Sekil 2.7). Bu islem ilk gizli katmani

olusuna kadar devam etmektedir.

Evrisimsel sinir aginda paylasilan agirlik ve yanliliklar; herhangi standart bir
ag yapisinda oldugu gibi bir evrigimsel sinir agi, noronlarin agirhg ve yanlilik
degerleri seklinde agiklanabilir. Model, egitim sirasinda bu degerleri 6grenir ve stirekli
egitim Ornegi ile giincellenir. Bununla birlikte evrisimsel sinir aglarinda bulunan
katmanlardaki tiim gizli noronlar da ayn1 agirlik ve yanlilik degerlerine sahiptir. Bu da
tim gizli ndronlarin, goriintiiniin farkli bolgelerindeki kenar veya bir imge bolgesi
(blob) gibi aynm1 6zelligi algiladigi anlamina gelmektedir. Bu, agin bir goriintiideki
nesnelerin gevirisine toleransli olmasini saglamaktadir. Ornegin, kdpegi taniyan bir ag,
kopeginin goriintiide oldugu her yerde tanima goérevi yapabilmektedir. Bu agidan

baktigimizda giris katmanindan gizli katmana olusturulan haritay1 “6zellik haritas1”
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olarak ¢agirmaktadir. Ozellik haritasini tanimlayan agirliklara “paylasilan agirliklar”,
yine Ozellik haritasin1 tanimlayan yanliliklara ise “paylagilan yanliliklar”
denilmektedir. Paylasilan agirliklar ve yanliliklarin genellikle bir ¢ekirdek veya filtreyi

tanimladigini sdylemek miimkiindjir.

Evrisimsel sinir ag1; giris, ara ve ¢ikis katmalarini igermektedir. Ara katmani
ise genel olarak evrisimsel (convolutional), havuzlama (pooling) ve tam bagl (fully-
connected) katmanlardan olusturmaktadir. Giris katmaninda X1, X2, ..., Xn, goriinti veya
ses olabilecek verilerdir. Formal olarak, evrisim katmanina giris verisinin M X M x C
gorintlsudir. M goriintiiniin yiiksekligi ve genisligi ise M x M resimdeki piksel sayis1
ve C ise piksel basina kanal sayisidir. Gri tonlamali goriintii i¢in bir kanal C = 1 ancak
RGB goriuntust uc kanal C = 3'e sahiptir. evrisim katmaninda, N X N X R boyutlu K
filtreleri (¢ekirdeklerine) bulunacaktir. Burada ‘N’ filtrenin (¢ekirdeklerin) yiiksekligi
ve genigligidir, ‘R’ ise ‘C’ gorlintiinlin kanal say1si esit veya daha azdir; her filtre igin
farkli olabilmektedir [14] . Asagida yer alan Sekil 2.8’de [12] evrisimsel sinir ag1 genel

yapisi gosterilmektedir.

- 3 x12x 12

l
|

L)

1

L
0000000000

Sekil 2.8: Evrisimsel sinir ag1 genel yapisi

Sekil 2.8°de, 28%28 pikseli bir goriintli yani aginin giris katmanina 784 noron ile
beslenmektedir. Ardinda, 5x5’lik yerel alic1 alan ve 3 filtre olusturan bir evrisimsel
katman1 gelmektedir. Evrisimsel katmandaki islerden sonra bir 3x24x24 gizli 6zellikli
noronlarin katmani elde edilmektedir. Bir sonraki adim, 6zellik haritalarinin her

birinde 2x2 bolgeye uygulanan bir havuzlama katmani olusturmaktadir. Bu katmanin
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islem sonu bir 3x12x12 gizli 6zellikli ndéronlarin bir katmani ortaya ¢ikmaktadir. Son
katmani, tam bagli katman olarak tanimlamaktir. Bu katman, havuzlama katmandaki
her bir néronu baglanmaktadir. Sekil 2.8’gosterisinde evrisimsel sinir aginin genel
tanimina gore belirlenen parametreler M = 28, N = 24 ve C = R = 3 degerler

almaktadirlar.

2.5.2 Katmanlar

o Evrisimsel katmani
Evrisimsel katman, evrisimsel sinir aginin ana yapisi olarak diistiniilebilir.
Girdilerin 6zellerini algilamakta goérevlidir. Yani resimdeki koseler, kenarlar ve ug
noktalarda goze carpan nitelikleri ortaya cikartan bir 6zellik ¢ikaricisidir. Bu 6zellik
¢ikartma isi de filtreleme islemi uygulanarak gerceklesmektedir. Ornegin Sekil 1.7°de,
Evrisimsel katmaninda 3 filtre uygulandigini gériilmektedir. ilk filtre uygulandiginda
bir 6zellik haritas1 olusturarak 6zellik tiirti tespit edilmektedir. Ardindan, kullanilan

diger filtreler, bagka 6zellik tiirlerini algilayarak yeni 6zellik haritalar1 elde etmektedir.

e Havuzlama katmanlari

Evrisim isleminden sonra, evrisim katmanindan kiigiik bloklar alarak tek bir
ciktinin {retilmesi i¢in yapilan oOrneklemeden olusan havuzlama katmani gelir.
Havuzlama katmani, goriintiiniin ¢Oziinlirliiglinii azaltarak ¢evirinin (kayma ve
bozulma) etkisini azaltir. Bir¢ok havuzlama islemleri vardir ancak yaygin olarak
maksimum havuzlama kullanilmaktadir. Diger kullanilan c¢esitli algoritmalar1 ise
ortalama havuzlama veya bloktaki noronlarin  6grenilmis dogrusal bir
kombinasyonlaridir. Yine de Sekil 1.7’ye bakildiginda evrisim katmandan elde edilen
sonuca 2x2 boyutunda bir filtreyi uygulandiginda 3x12x12 sonucu bulunacagi

gorilmektedir.

e Tam bagh katmani
Havuzlama isleminden sonra ‘Tam Bagli Katmani’ bir gelmektedir. Tamamen
bagli katmani, onceki katmandaki tim ndronlari alarak sahip oldugu her ndrona
baglamaktadir. Tamamen baglanmis katmanlar artik boslukta lokalize olmadigindan,

tam bagli bir katmandan sonra herhangi bir evrisim katman1 olamaz.
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2.6 Yinelemeli Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network - RNN)
Bu kisminda RNN modelleri ve 6zellikle Uzun Kisa Siireli Bellek olan aginin

calisma mantigindan bahsedilmistir.

2.6.1 Yinelemeli Sinir Ag1 Tanim ve Yapisi
Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN'ler), gizli diigiimler arasindaki dongiisel
baglantilara sahip olan sinir aglardir. Bu dongiisel baglantilar, RNN'leri hafizay1
kodlama yetenegi sunar ve bu tiir aglar, basarili bir sekilde egitilmisse, sirali 6grenme

uygulamalari i¢in uygundur [15].

Yinelemeli Sinir Aglari, metin dizileri, genomlar, el yazisi, konusulan sozciik
veya sensdrler, borsalar, hava durumu ve devlet kurumlarindan kaynaklanan dijital
veri serilerinin tanimasi i¢in tasarlanan yapay sinir agi tiiridiir[16]. Bu tiir aglar1 kendi

aldiklarin veri girdileriyle beslenmektedir.

Veriler aga girildiginde, alinan ¢ikisi tekrar giris olarak kullanilmaktadir. Sekil
2.9’da [17] gosterildigi iizere bu uygulama, sinir aginda bir dongli olusturarak
hafizanin korunmasina yardimc1 olmaktadir. Bu, dijital veri serilerini tahmin etmek
i¢in kullanilmaktadir ki, boylelikle dnceki ¢ikti veya dnceki girdi, bir sonraki ¢iktiy1

tahmin etmede ¢ok iyi bir agirlik yasina sahiptir.

P90
LaH = A

T
6 & & &

[
»

\ 4
\ 4

®)
!
A
6

Sekil 2.9: RNN giris dongii semast

Yinelemeli Sinir Aglarinin farkli bir bigcimi ya da yapilart (bkz. Sekil 2.10)
vardir [18]. Belirli bir amag i¢in veya uygun bir durum i¢in kullanilabilmektedir.

Ornegin bire bir (1-1) yapisi, resim siniflandirma; bire ¢ok (1-N) yapisi, resimdeki
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yazist; ¢oga bir (N-1) bigimi, tanima eylemleri; Coga ¢ok (N-N) yapisi ise dil ¢evirisi

veya video ozetleme i¢in kullanilmaktadir.

one to one one to many many to one many to many many to many
N 1 tt1  rtt

]GO0 00 GOOG0 D
i | 100 OO0 1]

Sekil 2.10: RNN coklu yapilar

||

||
|—|
||

Bazen derin 0grenme problemlerinin ¢6ziilmesine ragmen, Yinelemeli Sinir
Aglari, sistemi egitmek i¢in zaman boyunca geri yayilimi1 (Backpropagation Through
Time (BTT) olarak bilinen geri yayilim algoritmasinin kullanilmasindan dolay1 ufukta
gradyani, patlatma gradyani ve uzun stireli bagimlilik problemleri gibi sorunlar ortaya
cikabilmektedir. Bu sorunlarin {iistesinden gelmek i¢in, Kesik (Truncated BTT),
esikteki Klip gradyani, 6grenme hizini ayarlamak i¢cin RMSprop, ReLU aktivasyon
fonksiyonu, LSTM'ler ve GRU'lar gibi bazi c¢oziimler uygulanmaktadir. Bu
coziumlerden, Yinelemeli Sinir Ag1 tekniginde en ¢ok uygulanan LSTM'in daha

ayrintili olarak agiklanmasi hedeflenmektedir.

2.6.2 LSTM Aglarn
LSTM’nin acilimi1 Long Short Term Memory olup Tiirkce ifade ile “Uzun Kisa
Siireli Bellek Aglar1” anlamina gelmektedir. Yinelemeli Sinir Agilarin standartlarinda,
aglar tek bir sinir ag tanh katmani basit bir yapi1 ile tekrar eden bir modiil
olusturmaktadir (bkz. Sekil 2.11 [17]). Fakat LTSM'lerde tekrar eden modidil, belirli
bir sekilde dort etkilesimli sinir ag1 olup karmasik bir yapiya sahiptir (bkz. Sekil 2.12
[17]).
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Sekil 2.12: Dort etkilesim katmani olan LSTM'ler

LSTM islemi dort adimda gerceklesmekte. LSTM'lerin nasil ¢alistigin1 anlamak igin,

bu adimlar1 incelemesi gerekmektedir:

e Birinci adim
Bu adimda, ag hangi bilginin gerekli olmadigin1 ve hiicreden atilacagim
belirlemektedir. Bu karar1 vermek i¢in, unutma gecidi katmani (forget gate layer) adi
verilen sigmoid fonksiyon katmani asagidaki yer alan Sekil 2.13’te [17] gosterildigi

gibi kullanilmaktadir.
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fe=0 Wy [hi—y, 2] + by)

Sekil 2.13: Unutma gecidi katmani (Forget Gate Layer)
e Ikinci adim
Burada, ag hangi bilginin hiicre durumuna (cell state) depolanacagina karar
verilmektedir. Biitiin bu siire¢ takip adimlarindan taviz vermektedir. Hangi girislerin
giincellenecegini “giris kapisinin katmani(input gate layer)” olarak adlandirilan bir
sigmoid katmani belirlemektedir. Ardindan, duruma eklenebilecek yeni aday
degerlerin bir vektoriinii olusturan tanh katmani Sekil 2.14’te [17] gosterildigi gibi

kullanilmaktadir.

H — O’(W’,;-[h,,,l,:rrd -+ [),,')

he s Cy = tanh(We-[he—1,2¢] + be)

Sekil 2.14: Giris gecidi ve yeni aday deger vektorii (Input Gate and New Candidate Value
Vector)

e Uciincii adim
Bu kisminda, eski hiicre durumu Cti, yeni hicre durumu C: ‘ye
giincellenmektedir. {1k olarak, eski durumu (old state), daha 6nce unutmaya karar verilen
bilgileri unutarak fi ile carpilmaktadir. Daha sonra, sonuglarin her bir durumunun
degerinin giincellemeye karar vermesiyle dl¢eklenen yeni aday degerlerini veren it* Cq

eklenmektedir (bkz. Sekil 2.15[17]).
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f:T 'irr’éf Ct = ft * Cf,—l + it * ét

Sekil 2.15: Yeni hiicre durum (New Cell State)

e Dordiincii adim
Bu son adimda, hiicre durumunun (cell state) hangi bolimlerinin ¢ikti
olacagina karar vererek sigmoid katmani ¢alistirilmaktadir. Daha sonra, hiicre durumu
tanh’tan gegirilerek sigmoid kapisinin ¢ikti ile carpilmaktadir ve bdylece sadece

ihtiyag duyulan pargalar ¢ikt1 olarak verilecektir (bkz. Sekil 2.16 [17]).

he A
@anh> O =0 (VV(, [}l't—l’:l:{] -+ b())
04 0
hi_ (0] " hy = oy * tanh (Cy)

Sekil 2.16: Cikis gegidi ve yeni bilgi (Output gate and New Candicate Value)

2.7 Tlgili Cahsmalar ( Related Works )

Giiniimiizde, Ingilizce, Arapga, Cince, Devanagari, Telugu vb. farkli dillerin el
yazisinin tanimast i¢in g¢esitli teknikler gelistirilmistir ve yliksek tanima oranlari elde
edilmistir. Derin Sinir Ag1, Evrisimsel Sinir Ag1 ve Yinelemeli Sinir Ag:1 gibi farkli
yontemler kullanarak yiiksek orandaki sonuglar elde edilmistir. Son yillarda, birgok
uygulama belirtilen yontemleri kullanmaktadir. Ruben vd [19] Yinelemeli Sinir Aglar

(RNN'ler) temelli yeni bir yazar-bagimli g¢evrimi¢i imza dogrulama sistemleri
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onermistir. Sistemlerini iki RNN algoritmasi, Uzun Kisa Dénemli Bellek (LTSM) ve
Siyam mimarisine sahip Gated Recurrent Unit (GRU) kullanarak tasarladilar.
Deneysel caligmalarinda ise sistem performansinin esit hata oranlart (% EER)

cinsinden elde edilmesi i¢in 11200 imzasi olan BiosecureID veri tabanini

kullanmislardir [19].

Ahmet vd. [14] evrisimsel sinir agr (CNN) kullanarak Arapga el yazisinin
karakterlerinin tanimasi bir ¢alisma yayimlanmislardir. El yazisiyla yazilmig Arapca
karakterlerin olusturulan veri kiimesi, egitim i¢in 13440 gdriintli ve test edilmesine
yonelik 3360 goriintli iceren 16800 goriintiiye sahip olduklar bir egitim ve test veri
setini hazirlanmistir. Onlarin yapmis olduklari tanima oranlart % 94.9'dur [14]. Durjoy
vd. [20] ¢alismalarinda, standart bir 50-sinif Bangla temel karakter veri tabanini
tanimak icin bir CNN egitimi aldiklart Coklu Komutlarin El ile Yazilan Karakter
tanimalarma Bir CNN Tabanli Ortak Yaklasim sunulmuslardir ve ayn1 zamanda
Ingilizce, Devanagari, Bangla, Telugu ve Oriya 'nin 5 farkli 10-sinif dijital tanima igin
ozellikler ¢ikarilmislardir. Bu ¢alismay1 yapmalarindaki amag, herhangi bir karakter
tanima konusuna uygulanabilecek bir o6zellik ¢ikarma stratejisi uygulamakti.
Deneylerinin sonuglari, Bangla temel karakterleri icin % 95.6, Bangla dijital igin %
98.375, Devanagari dijital i¢in % 98.54, Oriya dijital icin % 97.2, Telugu dijital igin
% 96.5 ve % 99.10 Ingilizce dijital oranlari elde etmislerdir [20]

Dan Ciresan vd.[21] Alman trafik isareti tanima kriterlerini kazandiran trafik isaretleri
siniflandirmasi i¢in birden c¢ok siitun derin sinir ag iizerinde calismiglardir.
Caligmalarinda, resimlerin 48 x 48 piksele yeniden boyutlandirildig: tek bir trafik
isaretinin bulundugu resimler igeren veri tabani hazirlamiglardir. Bu veri tabani, egitim
icin 39209 goriintii ve test i¢in 12630 goriintiiden olusmaktadir. Girdi verilerini
egitmek icin, tek bir GPU tarafindan 87 goriintiiniin islendigi dort Grafik Islem Birimi
(GPU) izerinde 25 sutun iceren bir sistem olusturmuslardir. Veri kiimeleri i¢in 5 tane
rastgele baglatilmis ag ile 25 ag egitmislerdir. Alman Trafik isareti tanima kriterlerini

kazanmalarini saglayan % 99.46'lik bir ortalama tanima oranina sahiplerdir [21].

Xu Yao vd.[22] Yinelenen Sinir Ag1 (RNN) kullanarak, ugtan uca sisteme dayanan bir

sistem, hem Cince karakterlerini tanima hem de ¢izim i¢in ayiric1 ve liretken modeller
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olarak sunmustur. Cergeve sirall yap1 ile basa ¢ikmak i¢in tasarlanmistir ve herhangi
bir etki alanina 6zel bilgi gerektirmez. Fark gozeten modelinde, ¢ift yonlii RNN
teknigi, tanima islemi icin hem LSTM hem de GRU ile biitiinlesmistir. Cince
karakterler {iretirken, farkli el yazisi stilleri olustururken cesitliligi garanti eden kalem
yoniinii modellemek i¢in Gaussian karisim modelini (GMM) kullanmiglardir. Egitim
ve test i¢in, cevrimigi el yazistyla yazilmis Cince karakter tanima yonteminin ICDAR-
2013 Competition veri tabanin1 kullanmislardir. Deneyim sonunda ise % 95.19 - %

98.15 arasinda degisen farkli veri kiimesi i¢in 6lgiim sonuglarini almiglar [22].

Graves vd. [23] ¢ok boyutlu Yinelemeli Sinir Aglari ile ¢evrimdisi el yazisi tanima
sunmustur. Gelistirilen ¢er¢ceve ham pikselleri girdi olarak alir ve herhangi bir alfabeye
O0zgli Oon hazirhigr gerektirmeyecek sekilde tasarlanmigtir ve herhangi bir dil
degistirmeden kullanilabilmektedir. Olusturduklart sistem, giiclii bir ¢evrimdis1 el
yazisi tantyict olusturmak i¢in ¢ok boyutlu Uzun-Kisa Vadeli Bellegi (LSTM) ile
baglantiy1 gegici bir siniflandirma ve bir hiyerarsik yapiyr birlestirmistir. Sisteme
Ingilizce ve Arapga veri taban1 uygulanarak harika sonuglar elde etmislerdir. Ornek
olarak, Uluslararas1 Arapca tanima Yarigmasi'nda sistem % 91.4 dogrulugu vermistir.
Aslinda, aglarin boyutsalligi uygulanan verilere uyum saglamak igin degistirilebilir ve

boylece gerceve herhangi bir denetlenen dizi etiketleme gorevi i¢in kullanilabilir [23].
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3. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

Cifar-10, Fashion-Mnist, Mnist ve Arapga Kullanilan veri kiimeleri; dogruluk
ve kayip performans metrikleri; tensorBoard, tensorflow ve keras kullanilan araglar ve
kiittiphaneler; DNN, CNN ve RNN olusturulan modeller ve hiper-parametre
ayarlamalari; veri setlere gore algoritmalarin karsilastirilmasi; benzer ¢aligsmalarla
sonuglarimiz kiyaslamasi ve bulgurlar detayl: ile bilgiler sunulmustur. Algoritmalar
ilk adimlarda CPU, intel i5 ve 8 RAM’l1 bir MAC bilgisayar calistirilmistir. Bazi
modellerin egitimleri daha uzun siire siirdiiklerinden NVIDIA GeForce GTX
TITANX 12 GB Hafiza, GDDRS5 tipinde bir GPU’lu makine iizerinde ¢alistirilmistir.

3.1 Kullamilan Veri Kiimeleri

Calismada kullanilan veri kiimeleri ve 6zellikleri bu boliimde verilmistir.

3.1.1 Cifar-10 Veri Kiimesi

Cifar-10, kii¢iik resim alt kiimeleri olarak etiketlenmis bir veri setidir. Veri seti,

Alex Krizhevsky, Vinod Nair ve Geoffrey Hinton tarafindan toplanmiglardir.

CIFAR-10 veri seti, siif bagina 6000 goriintii igermekte, 10 sinif olan ve
toplamda 60000 32x32 renkli goriintiiden olugsmaktadir. 50000 egitim goriintiisii ve

10000 test goriintiisii vardir.

Veri  kiimesi, her biri 10000 goriinti igeren bes egitim
(data_batch_1, data_batch_2,..., data_batch_5) ve bir test (test batch) kimesine
ayrilmustir. Test kiimesi, her smiftan tam olarak rastgele secgilen 1000 goriintii
icermektedir. Egitim kiimeleri kalan goriintiileri rastgele sirayla olugmaktadir, ancak
baz1 egitim veri setleri bir siniftan digerine gore daha fazla goriintii icerebilmektedir.
Aralarinda, egitim kiimeleri her bir siniftan tam olarak 5000 goriintii igermektedir[24].
Asagidaki bulunan Sekil 3.1°de veri kiimesinden rastgele ucak, araba, kus, kedi, geyik,

kopek, kurbaga, at, gemi ve kamyon resimleri goriilmektedir.

3.1.2 Fashion-Mnist Veri Kiimesi
Fashion-Mnist, Zalando [25]’nun 60000 6rnek egitim setinden ve 10000 6rnek

test setinden olusan makale gorintilerinin bir veri kimesidir. Zalando, Berlin
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merkezli bir Avrupa e-ticaret sirketidir. Sirket, ayakkabi, moda ve giizellik tiriinleri

satan ¢apraz platformlu bir ¢evrimi¢i magazaya sahiptir. O sirketin resim tirlinlerinden

(6]

Sekil 3.1: Cifar-10 veri setinden goruntt ornekleri
bir veri seti olusturulmustur. Veri seti igeren Ornekler, 10 siniftan etiketle
iligkilendirilmis 28 x 28 gri tonlamal1 goriintiilerdir. Fashion-Mnist, makine 6grenme
algoritmalarinin kiyaslama icin orijinal Mnist veri setinin dogrudan distriilmesi
yerine hizmet etmeyi amaglamaktadir[25]. Bu veri seti, ['Tisort / tst', 'Pantolon’,
'Kazak', 'Elbise', 'Ceket', 'Sandal', 'Gomlek', 'Sneaker’, 'Canta’, 'Ayak Bilegi Cizme']10

farkli smif veya kategorilerden olusturmaktadir. Sekil 3.2’de anlasilacag: iizere,
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Fashion-Mnist veri

gosterilmektedir.

setinden her smiftan rasgele resimlerin genel bakisini

T-shirt/top

i
| I
=
Ankle boot T-shirt/top T-shirt/top T-shirt/top
Pullover Sneaker Pullover Sandal

Y |

|_|l e "allbl™ Rl

Ankle boot

Sandal

Sandal

Sneaker

i
LTL
Ankle boot Trouser T-shirt/top Coat
Dress Trouser Coat Bag Coat

3.1.3 Mnist Veri Kiimesi

Sekil 3.2: Fashion-Mnist veri setinden goruntt 6rnekleri

Mnist veri tabanit a¢ilimi “Modified National Institute of Standards and

Technology Database” veya Tiirk¢e olarak “Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii

Veri Taban1” Ingilizce acilimin kelimelerinin bas harflerinden olusan bir isimdir,

cesitli goriintii isleme sistemlerini e8itmek i¢in yaygin olarak kullanilan el yazisi

rakamlarindan olusan genis bir veri tabanidir. MNIST veri tabani, Amerikan Sayim

Biirosu c¢alisanlarindan 60000 egitim goriintiisii ve Amerikan lise 0grencilerinden
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alman 10000 test goriintlisiinii igermektedir[26]. Ayrica bu veri tabani; yapay zeka,
derin 6grenme, makine 6grenmesi alanlarinda egitim ve test yapmak i¢in yaygin olarak

kullanilmaktadir. Sekil 3.3’te bu veri tabandaki baz1 6rnekler gosterilmektedir.
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Sekil 3.3: Mnist veri setinden gorunti 6rnekleri

Mnist veri taban1 NIST (National Institute of Standards and Technology)'in Ozel Veri
Taban1 3 ve el yazisi rakamlarin ikili resimlerini iceren Ozel Veri Tabani 1'den
olusturulmustur. NIST baslangicta egitim seti olarak SD-3'0 ve test seti olarak SD-1'i
belirlemistir. Ancak, SD-3 SD-1'den daha temiz ve kolay anlagilmistir. Bunun nedeni,
SD-3'iin Sayim Biirosu (Census Bureau) ¢alisanlar1 arasinda, SD-1'in lise 6grencileri

arasinda toplanmasi gercegine dayanmustir. Ogrenme deneylerinden mantikli sonuglar
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cikarmak, sonucun egitim seti se¢iminden bagimsiz olmasini ve tlim Orneklem
grubunda test yapilmasini gerektirmektedir. Bu nedenle, NIST'in veri kiimelerini
karistirarak yeni bir veri tabani olusturmasini ihtiya¢ duyulmustur [26].

MNIST egitim seti, SD-3'ten 30000 kalip ve SD-1'den 30000 kaliptan olusmaktadir.
Test setimiz SD-3'ten 5000 desen ve SD-1'den 5000 desenden olusmustur. Bu 60000
Oruntu egitim seti, yaklasik 250 yazardan 6rnekler icermistir. Egitim seti ve test setinin

yazar setlerinin birbirinden ayrik oldugundan emin olunmustur [26].

3.1.4 Arapca Veri Kimesi
Arapga, Orta Dogu iilkelerinde milyonlarca insanin ana dili olarak kullanilan
bir tlr semitik dildir. Genel olarak, Arap alfabesi karakterleri, Sekil 3.4'de [27]

gosterilen yirmi sekiz adet alfabe karakterinden olugsmaktadir.

. c
clel|c|le|le|le]]
khah hah jeem theh teh beh alef
sad sheen seen zain reh thal dal
qaf feh ghain ain zah tah dad
Sl|ls|lalo|lel|ld]|d
veh waw heh noon meem lam kaf

Sekil 3.4: Arap alfabesi karakterleri

Arastirmamiz i¢in Ahmet vd.[14]’nin mevcut Arapca veri setini kullanmaktadir.
Onlarin hazirlandiklar1 veri seti 60 katilimer tarafindan yazilan 16.800 karakterden
olusmakta olup, yas aralig1 19 ile 40 yil arasindadir ve katilimcilarin% 901 sag elini
kullananlardir. Her katilimci, asagida Sekil 3.5°te [27] gosterildigi gibi her bir
karakteri (* alef'den 'yeh' e) 10 kez yazdirilmistir. Her blok Matlab 2016a kullanilarak
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otomatik olarak boliinmiistiir. Veri tabani iki kiimeye ayrilmistir: bir egitim seti 13440

karakter ve bir test seti 3360 karakter olusmaktadir.
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Sekil 3.5: Arapca veri seti olusumunda

Bu veri seti, 28 siiftan bir etiketle iliskilendirilmis 32x32 gri tonlamal1 bir goriintiidiir.

Calismamizda csv formatina doniistiiriilmiis hali kullanilmistir.

3.2 Performans Metrikleri
Bu caligmada olusturulan modellerin degerlendirilmesi iki dnemli performans

metrikleri olan dogruluk ve kayip hesaplanmasi gerekmektedir.

Oncelik olarak kay1p degerini elde etmek i¢in modelleri derlenmektedir. Kayip,
ongoriilen ¢ikt1 ile beklentideki gercek cikti arasindaki fark veya sapma nicel
Ol¢timiidiir. Bize, ¢iktinin dngoriilmesinde ag tarafindan yapilan hatalarin 6l¢iisiinii
vermektedir[28]. Baska bir deyisle, kayip degeri, modelin test agamasinda ne kadar iyi
calistiginin bir Ol¢iisiidiir. Diistik kayipli bir deger, modelin iyi oldugu anlamina
gelmektedir. Bu caligmada, kayip fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi (binary cross

entropy) ve seyrek kategorik ¢apraz entropi (sparse categorical entropy) kullanilmistir.
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e Ikili capraz entropi

Ikili capraz entropi, veri etiketlerin 0 veya 1 degerlerini aldig1 varsayilan
fonksiyondur. Capraz entropi, iki olasilik dagilimi arasindaki farki 6lger, eger ¢apraz
entropi biiylikse iki dagitim arasindaki fark biiyiiktiir, capraz entropi kiiciik ise, bu iki
dagilimin birbirine benzer oldugu anlamma gelmektedir. Ikili capraz entropi

hesaplanabilmesi i¢in Denklem 3.1’°de verilmistir.

Jw)=—==3" (yilog(%) + (1—y)log(1— 3)) 3.1
- w, model parametreleri, sinir aginin yanliklar1 veya agirliklart gibi
- y;, gercek etikettir
- ¥, 6ngorilen etikettir
o Seyrek kategorik ¢apraz entropi

Seyrek kategorik capraz entropi, sinif sayist 2'den biiyiik oldugunda capraz-

entropinin tanimidir. Degerini hesaplanmasi i¢in Denklem 3.2’°te tanimlanmuistir.

1 N
Jw) === 3" (yilog(%)) 3.2
Kayip degerini elde etmek i¢in, iyilestiriciye ihtiya¢ vardir.

Uygulamamizda, B6liim 2.2.2 ifade edilen Adam, Rmsprop, Sgd iyilestiricileri
uygulanmistir[36]. Kullanilacak olan eniyileme algoritmasi belirlendikten sonra, ‘fit’
metoduyla, tiim veri setinin ne kadar silire boyunca egitilecegini belirten kesin
donemleri (epoch) kullanarak egitme ic¢in c¢agrilmaktadir. Modellerin sonuglar
degerlendirebilmesi i¢in her donemden sonra model.evaluate metodu c¢agrilmasi
gerekmektedir. Bu metot dogruluk ve kayip degerleri vermektedir. Dogruluk
hesaplamasi i¢in Denklem 3.3’te anlagilacag: iizere, dogru ongoriilen sinif bolim

toplam test sinifidir.

Dogru ongorilen sinifi

* 100 3.3

Dogrulama =
Toplam test sinifi

3.3 Kullanmilan Araglar ve Kiitiiphaneler
Veri setlerimiz islenmesi, modellerimiz olusturulmasi, egitmesi ve test

edilmesi Python programlama dili ile gereken ortam ve Kkuitiphaneler
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kullanarak kodlanmistir. Burada, ortam olarak anaconda navigator’dan jupyter
notebook (6.0.0) surumli, kutiphane ise TensorFlow ve Keras kullanilmistir.
Modellerimizi egitmek icin, ilk yapilmasi is veri setleri ayrilmasidir.
Calismamizda (x train, y train) veya (train images, train labels) egitim,
egitim setlerinin belli bir kismi1 dogrulama ve (x test, y test) veya
(test_images, test labels) test icin ayrilmistir. Bu g¢alismada kullanilan
Fashion-Mnist ve Mnist veri setleri her biri 60000 egitim ve 10000 test, Cifar-
10; 50000 egitim ve 10000 test, Arapca veri seti ise 13440 egitim ve 3360 test

goruntuleri icermektedir.

Egitim goriintiiler, keras kiitiiphanesinden validation metoduyla ikiye
ayrilmigtir. Cifar-10, Fashion-Mnist ve Mnist veri kiimeleri %80 egitim ve %20
dogrulama, Arapg¢a veri kiimesi ise %90 egitim ve %10 dogrulama olarak

ayrilmistir.

3.3.1 Tensorflow

TensorFlow, arastirma ve lretim icin agik kaynakli bir makine &grenme
kiitiiphanesidir. Masaiistii, mobil, web ve bulut bilisim gelistirmek ic¢in yeni
baglayanlar ve uzmanlar i¢in API'ler sunmaktadir [29]. Makine 6grenme ve derin Sinir
aglart aragtirmasi i¢in Google'ln makine zeka arastirma teskilati igerisinde Google
Beyin Ekibi tarafindan gelistirilmistir. Sistem esnektir ve derin sinir ag1 modelleri i¢in
egitim ve ¢ikarim algoritmalar1 dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli algoritmalarin ifade
etmek i¢in kullanilabilir ve aragtirma yapilabilmektir. Konusma tanima, bilgisayar
vizyonu, robotik, bilgi alma, dogal dil isleme, cografi bilgi ¢ikarma ve bilgisayarl ilag
kesfi dahil olmak {izere bir diizineden fazla bilgisayar bilimi ve diger alanlarda
arastirma yapmak ve makine 6grenme sistemlerinin {iretiminde yerlestirmek icin
kullanilmistir [30]. Tensorflow kullanmasi, yiiklemesi, hangi API’leri igerdigini ve
gereken Ogretim bilgileri kendi web sitesinden bulunmaktadir. TensorFlow
kiitiiphaneleri ile egitilen modellerin gorselleri izlemek icin Tensorboard

kullanilmaktadir.

TensorBoard, TensorFlow c¢alistirilmis modelinin verileri ve nasil davrandigini

gorsellestirebilmek, grafikleri incelemek ve anlamak i¢in olanak taniyan bir yardime1

30



programdir. TensorBoard, skalerler, grafik, dagitimlar, histogramlar, projektor, resim,
ses ve metin farkli goriiniimler, farkli formatlarin girislerini alinarak farkli sekilde
goruntulemektedir.

e Skaler - Smiflandirma dogrulugu veya hata orami gibi skaler degerleri
gorsellestirmektedir.

e Grafik - Sinir ag1 modeli gibi modellerin hesaplama grafigini
gorsellestirmektedir.

e Dagihmlar - Bir sinir agmin agirliklar1 gibi verilerin zaman iginde nasil
degistigini goziinlizde canlandirabilmesidir.

e Histogramlar - Dagilimlari 3 boyutlu bir perspektifte gosteren dagilimin
meraklis1 goriintiisiidiir.

e Projektor - Kelime gomme islemlerini  gorsellestirmek  igin
kullanilabilmektedir. (yani kelime gomme, anlamsal iligkilerini yakalayan
kelimelerin sayisal temsilidir).

e Resim - Resim verilerini gorsellestirmektedir.

e Ses - Ses verilerini gorsellestirmektedir.

e Metin - Metin (dize) verilerini gorsellestirmektedir.

TensorFlow'da bulyuk bir derin sinir agimi egitmek icin kullanacagi hesaplamalar
oldukca karmasik ve kafa karistirici olabilmekte, TensorBoard bunu TensorFlow

programlar1 anlamasi, hata ayiklamasi ve optimize etmesi ¢ok daha kolay hale

getirecektir[31], [32].
Sekil 3.6’da gorsel kurdugumuz tensorboard ara ylzinu gosterilmektedir.

3.3.2 Keras
Keras Python ile yazilmis acik kaynakli ve fiist diizey bir sinir agi
kittphanesidir (API). Tensorflow, Microsoft Cognitive Toolkit (CNTK) ve Theano
tizerinde calisabilmektedir. Derin sinir aglar1 ile hizli deneyler saglamak igin
tasarlanmistir. Ana fikri, kullanic1 dostu, modiiler ve genisletilebilir olmaktir. Cesitli
gelistiriciler tarafindan gelistirilerek ilk siirimii Mart 2015'te sunulmustur. Hem

Merkezi islem birimi (Central Processing Unit - CPU) hem de Grafik Islem Birimi
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(Graphics Processing Unit - GPU) (zerinde calisip bir¢ok algoritmay1
desteklemektedir [33].

TensorBoard SCALARS  GRAPHS  DISTRIBUTIONS  HISTOGRAMS INACTIVE - C * @

W ©,Filter tags (regular expressions supported)

Ignore outliers in chart scaling
epoch_acc
Tooltip sorting method: default -

epoch_acc
Smoothing o1

— e [ 100

0
Horizontal Axis
0970
STEP RELATIVE

WALL

Runs 0840

Write a regex to filter runs

© ONNcifar1 01556608543
() CNNFM-1556612079
() DNNArabic-1556614572

() CNNArabic-1556605677 |

© DNNoifar10-1556615785 G000 1000 2m o0 000 5000 o0m W B
(O DNNMinist-1556617527 nEO

TOGGLE ALL RUNS epoch_loss
/aoudou/logs

Sekil 3.6: Tensorboard arayiizi

Keras, Tensorflow ile daha ayrintili yontemleri kullanmak zorunda kalmadan, derin

6grenme modelleri olusturmasini kolaylastiran basit ve harika bir kittiphanedir.

3.4 Olusturulan Modeller ve Hiper-Parametre Ayarlamalar:

Bu kisminda modellerin olusmalar1 incelenecektir. Yani modeller girig-¢ikis
katmanlart haricinde kag gizli katman Derin Sinir Ag1 ve Yinelemeli Sinir Ag1 i¢in
icermeli, Evrigimsel modeli ise kag¢ evrisim, havuzlama ve tam bagl katman1 olmasi
belirlenmektedir. Tiim modeller i¢in donem (epoch) sayisi bir, toptan boyutu (batch-
size) 128, eniyileme algoritmasi (optimizer) ise ‘Adam’ varsayilan degerler olarak
kabul etmistir. Ardinda, modellerin hiper-parametre ayarlamalar1 i¢in her bir veri

kiimesi i¢in ayr1 ayri test yapilmastir.

3.4.1 Derin Sinir Ag1 (Deep Neural Network - DNN)
Derin Sinir Ag1 modelinin olusturabilmesi i¢in bir giris, gizli ve ¢ikis
katmanlardan olmasi gerekmektedir. Ag§ derin olabilmesi i¢in de en az iki
katmanlardan igermesi gerekmektedir. Katman sayisi belirleme asamasinda iki katman

ile baslayarak bes katmanlara kadar ¢ikarak modeller olusturulmustur. Her katmanda
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da varsayilan néron sayilar1 secerek model test edilmistir. Tablo 3.1 goriildiigi gibi,
birinci model i¢in {64,128} ve {0.1, 0.1}, ikinci model icin {64, 128, 256 }ve {0.1,
0.1, 0.2}, Gcunct model icin {64,128, 256, 512} ve {0.1, 0.1, 0.2, 0.1}, dordinci
model igin {64,128, 256, 512,1024} ve {0.1, 0.1, 0.2, 0.1, 0.2} ndron sayilar ve

seyreltme degerler sirasiyla varsayilan tanimlanmaistir.

Tablo 3.1: DNN se¢iminde olusturulan modeller

Katman Noron Sayisi Seyreltme Katmam
1. Model L o4 01
2 128 0.1
1 64 0.1
2. Model 2 128 0.1
3 256 0.2
1 64 0.1
2 128 0.1
3. Model
3 256 0.2
4 512 0.1
1 64 0.1
2 128 0.1
4. Model 3 256 0.2
4 512 0.1
5 1024 0.2

Tablo 3.2’de goriildiigi gibi, 1. model iki katman sayisi ve 0.9502 gegerleme
dogruluk orani olarak, 2.model {i¢ katman sayis1 ve 0.9644 gecerleme dogruluk orani
olarak, 3.model dort katman sayist ve 0.9561 gecerleme dogruluk orani olarak,

4.model bes katman sayisi ve 0.9601 gegerleme dogruluk orani olarak elde etmistir.

Tablo 3.2: DNN model segimi

Model Katman Sayis1 Gecerleme Dogruluk Orani
1. MODEL 2 0.9502
2. MODEL 3 0.9644
3. MODEL 4 0.9561
4. MODEL 5 0.9601
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Ek olarak, modellerimize seyreltmeler (Dropouts) ve aktivasyon fonksiyonlar
eklenmistir. Bu modellerden en yuksek gecerleme dogruluk (validation accuracy)
orani olani se¢ilmistir.

Tablo 3.2°de goriildiigii gibi en yiksek kabullenme veya gecerleme dogruluk
orani 0.9644 olan 2. modeldir ve bu model 3 katmandan olugmaktadir. Modellimizin
basitlestirilmis hali Sekil 3.7°de gosterilmektedir. Bu sekilde, Bir girig, birinci gizli
katman ve seyreltme, ikinci gizli katman ve seyreltme, Gcunci gizli katman ve

seyreltme ve cikis veya ¢ikt1 katmanlardan olugsmustur.

Gizli katman1 + RELU
Dropout

Gizli katman2 + RELU
Dropout

Gizli katman3 + RELU

Dropout

Sekil 3.7: Derin Sinir Agimin Yapisi

Derin Sinir Agi modelinin belli olmasi ardindan hiper-parametreleri
ayarlanmas1 gerekmektedir. Her gizli katmanda optimum néron sayisi, seyreltme
degeri, eniyileme yontemi (optimizer), toptan boyu (batch-size) ve dénem (epoch)
degerleri hiper-parametreleri, Python programlama dili ile kodlanarak belirlenmistir.

Derin Sinir Ag1 hiper-parametreler se¢ciminde birinci, ikinci ve ugunci gizli
katmanlari i¢in {32, 64, 128, 512, 1024} noéron sayilari, her bir gizli katmandan sonra
seyreltme (dropout) icin [0,1] aralarindaki degerler, eniyileme yontemi olarak {adam,
rmsprop, sgd}, toptan boyu {32, 64, 128}, donem igin {20, 40, 60, 80, 100} degerler
belirlemistir. Gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyon olarak ReLU, ¢ikt1 katmaninda

aktivasyon fonksiyon olarak Softmax, yanlilik baslatici olarak bias_initializer="zeros',
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agirlikli  baglatict  olarak  kernel_initializer="glorot_uniform'varsayilan hiper-
parametreler belirlenmistir.

Jupyter notebook ortaminda hazirlanan Python kodunun hiper-parametreler
belirlemek (izere Mnist ve Arapga veri setleri ile ¢alistirildiginda Tablo 3.3’de
goriilebilecegi lizere, optimum hiper-parametre degerleri elde edilmistir. Bu tabloda,
modelimiz i¢in Gizli katmanl, Gizli katman2 ve Gizli katman3 denk gelen Unite veya
noron sayilart sirasiyla 1024, 512 ve 1024 olarak; Seyreltmel, Seyreltme2 ve
Seyreltme3 denk gelen degerleri 0.1, 0.9 ve 0.01 olarak, toptan boyu 128, donem 60

ve eniyileme algoritmasi sgd olarak hiper-parametreleri en uygun bulunmustur.

Tablo 3.3: DNN hiper-parametreleri Mnist ve Arapga veri setleri

Hiper-parametreler Hiper-parametre Degerleri
Gizli katman] noron sayisi 1024

Gizli katman2 noron say1si 512

Gizli katman3 noron say1s1 1024
Seyreltmel (Dropoutl) 0.1

Seyreltme2 0.9

Seyreltme3 0.01

Toptan boyu (Batch-size) 128

Donem (Epoch) 60

Eniyileme algoritmasi1 (Optimizer) Sqd

Program, Derin Sinir Agimin modeli Cifar-10 ve Fashion-Mnist veri setleri ile
hiper-parametreler belirlemek iizere ¢alistirildiginda Tablo 3.4’te gorildigi tlizere,
optimum hiper-parametre degerleri elde edilmistir. Bu tabloda, modelimiz igin Gizli
katmanl, Gizli katman2 ve Gizli katman3 denk gelen iinite veya ndron sayilari
sirastyla 32, 32 ve 64 olarak; Seyretmel, Seyretme?2 ve Seyretme3 denk gelen degerleri
0.04, 0.1 ve 0.3 olarak, toptan boyu 64, donemi 40, eniyileme algoritmasi ise ‘rmsprop’

olarak hiper-parametreleri en uygun bulunmustur.
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3.4.2 Evrisimsel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network - CNN)

Evrisimsel Sinir Ag1 i¢in, Lenet, Alexnet, VGG standart olarak bilinen CNN
modellerden dayanarak kendi agimiz olusturulmustur. Lenet, Alexnet, VGG benzer
modelleri ti¢ adet olusturulduktan sonra Mnist veri seti ile en yiiksek gecerleme

dogruluk oranina sahip olan model olarak se¢ilmistir.

Tablo 3.4: DNN hiper-parametreleri Cifar-10 ve Fashion-Mnist veri setleri

Hiper-parametreler Hiper-parametre Degerleri
Gizli katman] noron sayisi 32

Gizli katman2 noron say1si 32

Gizli katman3 noron say1s1 64

Seyreltmel (Dropoutl) 0.04
Seyreltme2 0.1

Seyreltme3 0.3

Toptan boyutu (batch-size) 64

Donem (epoch) 40

Eniyileme algoritmasi (optimizer) Rmsprop

Modellerimiz evrisim (convolution), seyreltme (dropout [34]), havuzlama
(pooling) , tam bagli (fully-connected) katmanlari icererek, ReLU ve softmax
aktivasyon fonksiyonlari eklenmistir. Modelimiz, evrisim katmalarinda varsayilan
farkli néron veya iinite degerler ve ¢ekirdek boyutu (kernel size) = 3, seyreltme
degerleri varsayilan, havuzlama katmanlarinda ise havuz boyutu (window size) = 2,
girdi ve c¢iktt ayn1 boyutta olacaklarindan dolgu (pagging) = 1 veya ‘valid’; ve
kaydirma adimi (stride) = (1,1) uygulanmistir. Tablo 3.5’te goriildigi gibi,
olusturulan Lenet tipindeki modeli, iki adet evrisim, li¢ adet seyreltme ve bir tam bagh
katmanlarina sirasiyla {128, 256} noéron sayilari, {0.1, 0.1, 0.2} seyreltme ve
{128}tam bagli noron sayis1 varsayilan degerleri vererek her evrisimsel katmandan
sonra bir havuzlama katman1 bulunmaktadir. AlexNet tipinde ii¢ adet evrisim, bes adet
seyreltme ve iki tam bagli katmanlarina sirasiyla {64, 128, 256} noéron sayilari, {0.1,

0.1, 0.2, 0.2, 0.1} seyreltme ve {128, 64} noron sayilar1 varsayilan degerleri
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tanimlanarak her evrisim katmandan sonra bir havuzlama katmani eklenmistir. VGG
tipindeki modeli ise dort adet evrisim, dort adet seyreltme ve iki tam baglh
katmanlarina sirasiyla {32, 64, 128, 256} noron sayilari, {0.1, 0.1, 0.2, 0.2}seyreltme
ve {128, 64} noron sayilar1 varsayilan degerleri belirlenerek her iki evrisim katmandan

sonra bir havuzlama katmani eklenmistir.

Tablo 3.5: CNN se¢iminde olusturulan modeller

Model(CNN) Katman Cr;]eklrdek VeYa | Niron Sayisi | Seyreltme Katmani
avuz boyutu
Evrisim 3 128 -
Havuzlama 2 - 0.1
Lenet Evrisim 3 256 -
Havuzlama 2 - 0.1
Tam bagh - 128 0.2
Evrisim 3 64 -
Havuzlama 2 - 0.1
Evrisim 3 128 -
Havuzlama 2 - 0.1
AlexNet Evrigim 3 256 .
Havuzlama 2 - 0.2
Tam bagh - 128 0.2
Tam bagh - 64 0.1
Evrisim 3 32 -
Evrisim 3 64 -
Havuzlama 2 - 0.1
VGG Evr%s%m 3 128 -
Evrisim 3 256 -
Havuzlama 2 - 0.1
Tam bagh - 128 0.1
Tam bagh - 64 0.1

Modellerimizin olusumu ardindan ve c¢alistirildiktan sonra Tablo 3.6°da
goriildiigii  Uzere, gecerleme dogruluk (validation accuracy) oranmi degerleri
verilmektedir. Birinci modeli CNN Lenet model tipinden 0.9766; CNN Alexnet model
tipinden 0.9796 ve CNN VGG model tipinden 0.9844 gecgerleme dogruluk orani elde

edilmistir.
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Tablo 3.6: CNN model secimi

Model Gecerleme Dogruluk Orami
1. CNN (LENET Benzeri) 0.9766
2. CNN(ALEXNET Benzeri) 0.9796
3. CNN(VGG Benzeri) 0.9844

Olusturulan modellerden, CNN VGG tipinden benzeyen modelimiz ile yiliksek
gecerleme dogruluk oran1 elde ederek model olarak secilmistir. Sekil 3.8’de goriildiigii
gibi, modelimiz bir giris, iki adet evrisim, bir adet havuzlama, bir adet seyreltme
katmanlar art arda konularak tekrardan iki adet evrisim, bir adet havuzlama, bir adet
seyreltme katmanlar1 eklenerek iki adet tam bagli ve bir ¢ikis veya ¢ikt1 katmanlar

konularak modelin olusumu tamamlanmustir.

Evrisim(Convolution)
Evrigim
Havuzlama(Pooling)
Dropout
Evrisim
Evrisim
Havuzlama
Dropout
Tam bagli katmani
Dropout
Tam bagl katmani

Dropout

Sekil 3.8: Evrisimsel Sinir Aginin yapisi

Evrisimsel Sinir Agmimn modeli olusturulduktan sonra hiper-parametreleri
belirlenmistir. Bu parametre belirlemesinde dért adet Convl_1, Convl 2, Conv2_1ve
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Conv2 2 isimlendirilen evrisim katmanlar1 i¢in her biri { 16, 32, 64, 128} noron
sayilari, her bir havuzlama ve tam bagli katmandan sonra gelen seyreltme katmani i¢in
[0, 1], eniyileme algoritmalar1 {adam, rmsprop, sgd}, toptan boyu { 32, 64, 128},
doénem igin { 20, 40, 60, 80, 100} degerler belirlemistir. Tiim evrisim katmanlarinda
aktivasyon fonksiyon olarak ReLU, ¢ikti katmaninda aktivasyon fonksiyon olarak
Softmax, yanliliklik baslatici olarak bias_initializer="zeros', agirlikli baslatici olarak
kernel_initializer="glorot_uniform’, evrisim kernel size = 3 ve havuzlama pool_size =

2 varsayilan hiper-parametreler belirlenmistir.

Tablo 3.7: CNN hiper-parametreleri

Hiper-parametreler Hiper-parametre Degerleri
Convl 1 ndron sayisi 32
Convl 2 noron sayist 64
Conv2 1 noron sayist 32
Conv2_2 ndron sayist 32
Tam bagl katmanl 256
Tam bagl katman2 128
Seyreltmel 0.9
Seyreltme2 0.1
Seyreltme3 0.6
Seyreltme4 0.4
Toptan boyutu 128
Do6nem 80
Eniyileme algoritmasi (optimizer) Adam

Hiper-parametreler belirlemek {izere, CNN modeli i¢in hazirlanan kodu Cifar-10,
Fashion-Mnist, Mnist ve Arapga ayr1 ayr1 dort veri setlerimiz ile ¢alistirildiginda Tablo
3.7°de goriildiigi gibi, optimum hiper-parametre degerleri elde edilmistir. Bu tabloda,
modelimiz i¢in Convl 1, Convl 2, Conv2_1 ve Conv2_2 evrisim katmalara denk
gelen linite veya ndron sayilari sirastyla 32, 64, 32 ve 32 olarak; tam bagh katmanl ve

tam bagli katman2 ndron sayilar1 256 ve 128 olarak; Seyreltmel, Seyreltme2 ve
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Seyreltme3 denk gelen degerleri 0.9, 0.1 ve 0.6 olarak, toptan 128, donem 60 ve
iyilestirici ‘adam’ olarak hiper-parametreleri en uygun degerleri hesaplanmistir. Bu
CNN modelinde elde edilen hiper-parametreler sonuglari biitiin kullanmis oldugumuz

veri setleri aymidir.

3.4.3 Yinelemeli Sinir Agi (Recurrent Neural Network - RNN)

Yinelemeli Sinir Ag1 modelimiz, DNN yapimiza benzetmektedir. Ara katman
sayilar1 belirlemek iizere, iki katman ile baslayarak bes katmanlara kadar ¢ikarak
modeller olusturulmustur. Her Uzun Kisa Vadeli Hafiza (Long Short Term Memory -
LSTM) katmaninda da rasgele noron sayilar1 secerek modeli test edilmistir.

Tablo 3.8’de goriildiigii tizere, birinci model igin {64,128} ve {0.1, 0.1}, ikinci
model icin {64, 128, 128, }ve {0.1, 0.2, 0.2}, tciinct model icin {64, 64, 128, 128} ve
{0.1, 0.1, 0.2, 0.1}, dordiincu model igin {32, 64, 64, 128, 128} ve {0.1, 0.1, 0.2, 0.2,

0.1} ndron sayilar ve seyreltme degerler sirasiyla varsayilan tanimlanmaistir.

Tablo 3.8: RNN seg¢iminde olusturulan modeller

Katman Noron Sayisi Seyreltme Katmam
1 64 0.1
1. Model > 128 01
1 64 0.1
2. Model 2 128 0.2
3 128 0.2
1 64 0.1
2 64 0.1
3. Model 3 128 0.2
4 128 0.1
1 32 0.1
2 64 0.1
4. Model 3 64 0.2
4 128 0.2
5 128 0.1

Tablo 3.9°da goriilebilecegi gibi, 1.model iki adet LSTM katman sayisi ve
0.7659 gegerleme dogruluk orani olarak, 2.model ii¢ adet LSTM katman sayis1 ve
0.7811 gecerleme dogruluk orani olarak, 3.model dort adet LSTM katman sayisi ve
0.7765 gecerleme dogruluk orani olarak, 4.model bes adet LSTM katman sayis1 ve
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0.7350 gecerleme dogruluk oranmi olarak elde etmistir. Ek olarak, modellerimize
seyreltmeler ve aktivasyon fonksiyonlar eklenmistir. Modellerimiz Mnist veri seti

uygulanarak en yuksek gegerleme dogruluk oranina sahip olan se¢ilmistir.

Tablo 3.9: RNN model Se¢imi

Model Katman Sayisi Gegerleme Dogruluk
Oram
1. MODEL 2 0.7659
2. MODEL 3 0.7811
3. MODEL 4 0.7765
4. MODEL 5 0.7350

Tablo 3.9’dan 3. model en yiiksek gegerleme dogruluk oranina sahip olmasindan RNN
modelimiz olmustur. Sekil 3.9°da goriildiigii tizere, RNN modelimiz bir giris, pes pese
birinci LSTM ve Seyreltmel (Dropout), ikinci LSTM ve Seyreltme2 ve Gglinci LSTM
ve Seyreltme3, tam bagli ve ¢ikt1 katmanlari olusturulmustur.

RNN modelimiz olusumundan sonra hiper-parametre degerleri belirlenmistir.
Hiper-parametreler se¢iminde, diger yontemleri oldugu gibi birinci, ikinci ve uguincu
LSTM katmanlari i¢in { 32, 64, 128} noron sayilari, her bir LSTM katmandan sonra
seyreltme (dropout) icin [0, 1] araliginda, eniyileme algoritmasi igin {adam, rmsprop,
sgd}, toptan boyu {32, 64, 128} ve donem icin {20, 40, 60, 80, 100} degerleri
kullanilmigtir. Tum LSTM katmanlarda Aktivasyon fonksiyonlari tanh ve Hard-
Sigmoid olarak, ¢ikt1 katmaninda aktivasyon fonksiyon olarak Softmax, yanliliklik
baslatict olarak bias_initializer="zeros', agirlikl baslatici olarak
kernel_initializer='glorot_uniform', varsayilan hiper-parametreler belirlenmistir.

Hiper-parametreler belirlemek tizere, DNN ve CNN modellerimiz oldugu gibi,
hazirlanan kodu Cifar-10, Fashion-Mnist, Mnist ve Arapca ayr1 ayri dort veri
setlerimiz ile ¢alistirildiginda Tablo 3.10’da goriildiigii gibi, optimum hiper-parametre
degerleri elde edilmistir. Bu tabloda, modelimiz i¢in LSTM1, LSTM2 ve LSTM3
adlandirilan RNN katmalara denk gelen {inite veya ndron sayilari sirastyla 64, 128 ve
128 olarak; tam bagli katmani 64 olarak, Seyreltmel, Seyreltme2 ve Seyreltme3 denk
gelen degerleri 0.2, 0.1 ve 0.1 olarak, toptan boyu Arapga veri seti i¢in 128, Cifar-10,
Fashion-Mnist ve Mnist i¢in 32 olarak; donem Mnist veri seti icin 60 iken Cifar-10,
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LSTM + ReLU
Dropout
LSTM + ReLU
Dropout
LSTM + ReLU
Dropout

Tam bagli katmani

Cikis katmani

Sekil 3.9: Yinelemeli Sinir Aginin Yapisi

Tablo 3.10: RNN hiper-parametreleri

Hiper-parametreler

Hiper-parametre Degerleri

LSTMI noron say1 64
LSTM2 noron say1 128
LSTM3 noron say1 128
Tam bagli katmani néron say1 64
Seyreltmel 0.2
Seyreltme2 0.1
Seyreltme3 0.1
Toptan boyutu, Arapca veri seti igin 128
Toptan boyutu, diger veri setleri. 32
DoOnem, Mnist veri seti icin 60
Donem, diger veri setleri 25
Eniyileme algoritmasi (Cifar-10 ) rmsprop
Eniyileme algoritmas1 (diger veri Adam

setleri)
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Fashion-Mnist ve Arapga veri setleri igin 32 olarak, iyilestirici Cifar-10 veri seti igin
‘rmsprop’ iken Fashion-Mnist, Mnist ve Arapga ‘adam’ olarak hiper-parametreleri en

uygun degerleri belirlenmistir.

3.5 Algoritmalarin Karsilastirilmasi
Bu boliimde 4 farkli veri kiimesi ilizerinde algoritmalarin karsilastiriimasi
verilmistir. Her bir algoritma i¢in Boliim 3.4’te yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda

elde edilen en iyi parametre ve modeller kullanilmistir.

3.5.1 Cifar-10 Veri Kiimesi Uzerinde Karsilastirma
Olusturulan Derin, Evrisimsel ve Yinelemeli Sinir Ag modellerimiz, Cifar-10
test verileri tensorboard ortaminda kullanarak modellerin optimum dénem (epoch)

degerlerine gore dogrulama (accuracy) ve kayip (loss) grafik sonuglar1 verilmistir.

Sekil 3.10: DNN, Cifar-10 test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu

Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de, DNN modelin Cifar-10 veri seti {izerinde dogruluk
ve kayip metrik performanslarin grafik davraniglart verilmektedir. Sekil 3.10’dan
anlasilacagi lizere, birinci donemden (epoch) baslayarak besinci doneme kadar
dogruluk grafigi 0.900 degeri ile monoton bir sekilde devam ederek besinci donemden
sonra artirarak optimum donem say1 olan 40°a varak 0.902 test tamamlanip 0.9035 (%

90.35) ortalama dogruluk degeri verilmistir. Sekil 3.11’e bakildiginda, kayip degeri
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birinci donemden 0.325 degeri ile azaltmaya baslayarak kirkincit doneme kadar 0.261

ortalama kayip degeri ile test tamamlanmustir.

Sekil 3.11: DNN, Cifar-10 test verileri dénem bazinda kayip grafik sonucu

DNN modelinde, dogrulama grafigi gittikce arttigini ve kayip grafigini gittikce

azalttigini izlenmistir. Bu da, model iy1 egitilmesi anlamina gelmektedir.

Sekil 3.12: CNN, Cifar-10 test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu
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Sekil 3.13: CNN, Cifar-10 test verileri donem bazinda kay1ip grafik sonucu

Sekil 3.12 ve Sekil 3.13, CNN modelin 80 dénemlik (epoch) optimum degeri

dogruluk ve kayip performans metriklerinin davramiglarin1 gosterilmektedir. Sekil
3.12°de, dogruluk degeri 0.900 baslayarak 0.943 test tamamlayip 0.9372 (%93.72)

ortalama dogruluk degerleri kaydedilmistir. Sekil 3.12’de ise kayip grafigini 0.298

civarinda bir deger ile azalmaya baslayarak optimum doneme varinca 0.150 test

bitirerek ortalama olarak 0.156 ortalama kayip degeri verilmistir.

Cifar-10 tizerinde CNN’in dogruluk ve kayip grafikleri, DNN ile Cifar-10 verileri

benzer bir davranisi izlenmektedir. Dogruluk artarken kayip degeri azalmaktadir. Bu

agidan, modelin iyi egitildigi anlam1 taginmaktadir.

Sekil 3.14: RNN, Cifar-10 test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu
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Sekil 3.15: RNN, Cifar-10 test verileri donem bazinda kay1p grafik sonucu

Sekil 3.14 ve $Skil 3.15’te RNN modelinin Cifar-10 test verileri ile 25 dénem
(epoch) optimum degeri olan dogruluk ve kayip performans metriklerinin hareketlerini
sunmaktadir. Sekil 3.14’de 0.9000 dogruluk degeri ile artis1 gostererek 0.9002
dogrulama degerine vararak bir diisiis baslayip on ikinci donem itibaren, optimum
doneme kadar 0.9000 (%90) bir ortalama dogruluk ile test bitmistir. Sekil 2.15
incelendiginde, kayip degeri 0.310’den bir azalma baslayarak ikinci donemde 0.307
degerinden artmaya basladigi goriilmektedir. Onuncu donemden optimum ddneme
kadar monoton devam ederek 0.325 bir ortalamam kayip degeri ile test

tamamlanmaistir.

RNN modeli Cifar-10 test veri tUzerinde, DNN ve CNN modellere gore daha
farkli bir davranis gostermistir. Dogruluk grafigi artmasi beklerken belli bir noktaya
kadar art1 ardindan bir diislis gostererek monoton olarak test bitirmistir. Kayip grafigi
ise azalmasi gerekirken belli bir noktada azalip sonra artmaya baglayarak monoton bir

sekilde o da test tamamlanmistir.

Cifar-10 veri test ile modellerimiz karsilagtirmak i¢in modellere gore Sekil 3.16

ve Sekil 3.17 dogruluk ve kayip sttun grafikleri ¢izilmistir.
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Dogruluk (%)
93.72%

90.35%
90.00%

DNN CNN RNN

Sekil 3.16: Cifar-10 veri seti iizerinde dogruluk degerlerin agisindan modellerin

karsilagtirilmasi

Kayip
0.325

0.261
“I 0.156
DNN CNN RNN

Sekil 3.17: Cifar-10 veri seti iizerinde kayip degerlerin a¢isindan modellerin karsilagtiritlmasi

Bir modelin en iyi performans olabilmesi i¢in dogruluk degeri egitim ve test
esnasinda yiiksek, kayip degerinin ise diisiik olmasi beklemektedir. Sekil 3.16 ve Sekil
3.17°e baktigimizda Cifar-10 test verileri lizerinde %93.72 dogruluk ve 0.156 kayip
degerleri olan CNN modelini en iyi model olarak kaydedilmistir. Karsilagilan
modeller, en az performansl %90 dogruluk ve 0.325 kayip degerleri olan RNN model

olmustur.
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3.5.2 Fashion-Mnist Veri Kiimesi Uzerinde Karsilastirma
Modellerimiz, Fashion-Mnist test verileri ile tensorboard ortaminda optimum

donem (epoch) sayilar1 bazinda dogrulama ve kayip sonug grafikleri ¢izilmistir.

Sekil 3.18: DNN, Fashion-Mnist test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu

Sekil 3.19: DNN, Fashion-Mnist test verileri donem bazinda kayip grafik sonucu

Sekil 3.18 ve Sekil 3.19, DNN modelin Fashion-Mnist veri seti Uzerinde

dogruluk ve kayip metrik performanslarin grafik davraniglar gosterilmektedir. Sekil
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3.18’de goriildiigii gibi, birinci donemden (epoch) 0.900 dogruluk degeri ile baslayip
artmaya devam ederek optimum donem say1 olan 40’a vararak test tamamlanip 0.9638
(% 96.38) ortalama dogruluk degeri verilmistir. Sekil 3.19’e bakildiginda, kayip degeri
birinci donemden 0.309 degeri ile azaltmaya baslayarak kirkinci doneme kadar 0.088

ortalama kayip degeri ile test tamamlanmustir.

DNN modeli Fashion-Mnist veri seti ile dogruluk grafiginin gittikge arttig1 ve
kayip grafiginin gittikge azaldigi izlenmistir. Model iyi egitilmesi ve test

gerceklestirildigi anlamina gelmektedir.

~_'_._'d___.d_,____.—-—n
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Sekil 3.20: CNN, Fashion-Mnist test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu

Sekil 3.21: CNN, Fashion-Mnist test verileri dénem bazinda kayip grafik sonucu
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CNN modeli Fashion-Mnist test veri setinden Sekil 3.20 ve Sekil 3.21°de
yakinsama davraniglar1 goriilmektedir. Sekil 3.20°de birinci donemden 0.936 dogruluk
degeri artmaya baglayarak 80 olan uygun donem digerine vararak 0.9838 (%98.38)
ortalama dogruluk degeri kaydedilmistir. Sekil 3.21°de ise kayip grafigi giderek
azaldigimi goriinmektedir. Test tamamlandiginda 0.045 ortalama kayip degerine

kaydedilmistir.

CNN modeli Fashion-Mnist veri seti ile Sekil 3.20’den dogruluk degeri gittikce
arttigini, Sekil 3.21°de ise kayip degeri azaldigini izlenmistir. Bu acgidan, modeli iyi

egitildigi ve test edildigi sonucuna varilmaktadir.

Sekil 3.22: RNN, Fashion-Mnist test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu

RNN modeli, DNN ve CNN modelleri benzer bir durumu izlenmistir. Sekil
3.22 ve Sekil 3.23’den dogruluk degeri gittikce arttifini ve kayip degeri gittikce
azaldigim goriilmektedir. Sekil 3.22°de birinci donemden 0.943 dogruluk degeri
baslayarak optimum dénem degerine varmasiyla 0.9799 (%97.77) ortalama dogruluk
degeri verilmistir. Sekil 3.23’de ise 0.143 kay1p degeri ile baslayarak optimum déneme
varincaya kadar 0.055 ortalama kayip degeri ile test tamamladigi gorinmektedir. RNN
modelinin dogruluk ve kayip sekillerinden iyi egitildigi ve test edildigi
gosterilmektedir.
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Sekil 3.23: RNN, Fashion-Mnist test verileri donem bazinda kayip grafik sonucu

DNN, CNN ve RNN modeller, Fashion-Mnist veri {lizerinde gergeklestirilen
test ve alinan sonuglar1 karsilastirmasi ig¢in Sekil 3.24 ve Sekil 3.25’te dogruluk ve

kayip sttun grafikleri ¢izilmistir.

Dogruluk(%o)

98.38%
97.99%

96.38% “\
DNN CNN RNN

Sekil 3.24: Fashion-Mnist veri seti tizerinde dogruluk degerlerin agisindan modellerin

karsilagtirilmasi

51



Kayip

0.088

0.055
0.045

DNN CNN RNN

Sekil 3.25: Fashion-Mnist veri seti tizerinde kayip degerlerin agisindan modellerin
karsilagtirilmast
Fashion-Mnist test veri Uzerinde Sekil 3.24 ve Sekil 3.25’te verilen sutun
grafiklerine baktigimizda %98.38 dogruluk ve 0.045 kayip degerleri olan CNN
modelini en iyi model olarak gériinmektedir. Karsilasilan modeler, en az performansl
ise %96.38 dogruluk ve 0.088 kayip degerleri olan DNN modeli olmaktadir.

3.5.3 Mnist Veri Kiimesi Uzerinde Karsilastirma
Bu kisminda, Mnist test verileri ile tensorboard ortaminda optimum dénem

sayilar1 bazinda dogruluk ve kayip sonuclart sekilleri verilmistir.

Sekil 3.26: DNN, Cifar-10 test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu
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Sekil 3.27: DNN, Cifar-10 test verileri donem bazinda kayip grafik sonucu

Sekil 3.26 ve Sekil 3.27°de DNN modelin Mnist veri seti tizerinde dogrulama
ve kayip metrik performanslarin grafik davranislart verilmektedir. Sekil 3.26’den
anlasilacagi lizere, birinci donemden baslayarak 0.970 dogruluk degeri artisi
gostererek optimum ddnem sayisi olan 60’a vararak 0.9953 (% 99.53) ortalama
dogruluk degeri verilmistir. Sekil 3.27’ye bakildiginda, kayip degeri 0.088 degeri ile

azaltmaya baglayarak altmisinc1 doneme kadar 0.039 ortalama kayip degeri ile test
tamamlanmustir.

DNN modelinde, Mnist test veri ile dogrulama grafigi gittikce arttigini ve kayip

grafigini gittikge azaldigi izlenmistir. Bu da, modelin iyi egitildigi anlamina
gelmektedir.

CNN modeli Mnist test veri setinden Sekil 3.28 ve Sekil 3.29’lerde davraniglari
goriilmektedir. Sekil 3.28’de birinci donemden 0.952 dogruluk degeri artmaya
baslayarak 80 olan uygun dénem digerine vararak 0.9988 (9%99.88) ortalama dogruluk
degeri kaydedilmistir. Sekil 3.29°de ise kayip grafigi 0.135 degerinden dOnem
optimum degerine varincaya kadar giderek azaldigini

gorlinmektedir. Test
tamamlandiginda 0.042 ortalama kayip degerine kaydedilmistir.
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Sekil 3.28: CNN, Mnist test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu

Sekil 3.29: CNN, Mnist test verileri donem bazinda kay1p grafik sonucu

CNN modeli Mnist veri seti ile Sekil 3.28’den dogruluk degeri gittikce
arttigini, sekil 3.29°den ise kayip degeri azaldigin izlenmistir. Bu agidan, modelin iyi

egitildigi ve test edildigi sonucuna varilmaktadir.
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Sekil 3.30: RNN, Mnist test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu

Sekil 3.31: RNN, Mnist test verileri donem bazinda kayip grafik sonucu

RNN modeli Mnist veri seti test edildiginde sekil 3.30 ve sekil 3.31°ler elde
edilmigtir. Sekil 3.30 goriildigi tizere, 0.810 dogruluk degeri ile arttirarak 60 olan
optimum degerine gelerek 0.9905 (9%99.05) ortalama dogruluk degeri elde edilmistir.
Sekil 3.31 ise kayip degeri 0.624 azalarak 0.048 ortalama kayip degeri verilmistir.

Mnist veri test ile modellerimiz karsilastirmak igin modellere gore Sekil 3.32

ve Sekil 3.33’te goriildiigii gibi dogruluk ve sutun grafikleri ¢izilmistir.
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Sekil 3.32: Mnist veri seti lizerinde dogruluk degerlerin agisindan modellerin
karsilagtirilmasi
Kayip
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0.042
0.039
DNN CNN RNN

Sekil 3.33: Mnist veri seti {izerinde kayip degerlerin agisindan modellerin karsilastirilmast

Mnist test veri tzerinde Sekil 3.32 ve Sekil 3.33’de verilen sutun grafiklerine
baktigimizda %99.88 dogruluk ve 0.042 kayip degerleri olan CNN modelini en iyi
model olarak goriinmektedir. CNN modeli ardindan DNN %99.53 dogruluk ve 0.039
kayip degerleri ikinci iyi performansli modeli olmustur. Performansi %99.05 dogruluk

ve 0.048 kayip degerleri olan DNN iigiincii modeli olmustur.
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3.5.4 Arapca Veri Kiimesi Uzerinde Karsilastirma
DNN, CNN ve RNN Modellerimiz, Arapga test verileri ile tensorboard
ortaminda optimum doénem (epoch) sayilari bazinda dogruluk ve kayip grafikleri

¢izilmistir.

Sekil 3.34: DNN, Arapga test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu

Sekil 3.35: DNN, Arapga test verileri donem bazinda kayip grafik sonucu

Sekil 3.34 ve Sekil 3.35’de, DNN modelin Arapga veri seti lizerinde dogruluk
ve kayip metrik performanslarin grafik davranislart gosterilmektedir. Sekil 3.34°te
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goriildiigi gibi, birinci donemden (epoch) 0.932 dogruluk degeri ile baslayip yavas
yavag artmaya devam ederek on besinci donemden sonra daha hizli bir artisi
gbriinmiistiir. Optimum donem say1 olan 40’a vararak test tamamlanip 0.9648 (%
96.48) ortalama dogruluk degeri kaydedilmistir. Sekil 3.35’e¢ bakildiginda, kayip
degeri birinci donemden 0.978 degeri ile azalmaya baglayarak otuzuncu doneme
varmasiyla monoton hareketle test tamamlanip 0.150 ortalama kayip degeri

verilmistir.

DNN modeli Arapga veri seti ile dogrulama grafiginin gittikce arttig1 ve kayip
grafiginin gittik¢e azaldigimni izlenmistir. Modeli iyi egitilerek test gerceklestirildigi

anlamina gelmektedir.

Sekil 3.36: CNN, Arapga test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu

CNN, Arapga test veri setinden sekil 3.36 ve sekil 3.37’lerde davranislari
goriilmektedir. Sekil 3.36’de birinci donemden 0.945 dogruluk degeri artmaya
baslayarak 80 olan uygun donem digerine vararak 0.990 (9%99) ortalama dogruluk
degeri kaydedilmistir. Sekil 3.37°de ise kayip grafigi 0.588 ile azalmaya baglayarak
0.028 ortalama kay1p degeri test tamamlanmuistir.
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Sekil 3.37: CNN, Arapea test verileri donem bazinda kayip grafik sonucu

CNN modelinde Arapca veri seti ile Sekil 3.36’de dogruluk degerinin gittikce
arttigi, Sekil 3.37°de ise kayip degeri azaldigi izlenmistir. Bu agidan, modeli iyi

egitildigi ve test edildigi sonucuna varilmaktadir.

L

Sekil 3.38: RNN, Arapea test verileri donem bazinda dogruluk grafik sonucu
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Sekil 3.39: RNN, Arapea test verileri donem bazinda kayip grafik sonucu

RNN modeli, DNN ve CNN modelleri benzer bir durumu izlenmistir. Sekil
3.38 ve sekil 3.39’lardan dogruluk degeri gittik¢e arttigini ve kayip degeri gittikce
azaldigin1 goriilmektedir. Sekil 3.38’de birinci donemden 0.964 dogruluk degeri
baslayarak on dordiincli doneme kadar monoton bir sekilde davrandigini izlenmistir.
On dordiincii donemden sonra artmaya baglayarak optimum donem degerine
varmasiyla 0.9694 (%96.94) ortalama dogruluk degeri verilmistir. Sekil 3.39°de ise
0.154 kayip degeri ile baslayip on birinci doneme varincaya kadar yavastan hizli bir
sekilde azaldigin1 goriinmektedir. Optimum degerine vardiginda 0.077 ortalama kayip
degeri kaydedilmistir. RNN modelinin dogruluk ve kayip sekillerinden iyi egitildigi

ve test edildigi gosterilmektedir.

Arapca veri test ile modellerimiz karsilastirmak i¢in modellere gore Sekil 3.40

ve Sekil 3.41°de goriildiigii tizere dogruluk ve kayip siitun grafikleri ¢izilmistir.

Arapca test veri Uzerinde Sekil 3.40 ve Sekil 3.41°de verilen sttun grafiklerine
baktigimizda %99.00 dogruluk ve 0.028 kayip degerleri olan CNN modelini en iyi
model olarak goriinmektedir. CNN modeli ardindan RNN %96.94 dogruluk ve 0.077
kayip degerleri ikinci iyi performansli modeli olmustur. Performansi %96.48 dogruluk

ve 0.150 kayip degerleri olan DNN fiigiincii modeli olmustur.
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Dogruluk (%)

99.00%

96.94%
96.48% I
DNN CNN RNN

Sekil 3.40: Arapga seti lizerinde dogruluk degerlerin agisindan modellerin karsilagtirilmasi

Kayip
0.150
0.077
0.028
DNN CNN RNN

Sekil 3.41: Arapca veri seti lizerinde kayip degerlerin agisindan modellerin karsilastirilmast

Deneysel ¢alismalar ardindan modellerimizin veri setleri bazinda elde edilen

dogruluk sonuglar1 Tablo 3.11°de 6zetlenmistir.

Tablo 3.11: Modellerin kiyaslamasi

Cifar-10 Fashion-Mnist Mnist Arapca
DNN 90.35 96.38 99.53 96.48
CNN 93.72 98.38 99.88 99.00
RNN 90.00 97.99 99.05 96.94
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3.6 Benzer Cahsmalar ile Sonuclarimizi Kiyaslama

Bu béliimde yapmis oldugumuz ¢alisma elde edilen iyi modeli, benzer model
ve kullanilan ayni1 veri seti ile karsilastirilacaktir. Ahmet El-Sawy vd. calismalarinda

CNN modeli olusturarak Arapga veri seti Tlizerinde

egitim ve test
gerceklestirilmiglerdir. Diger taraftan, Ufuk Can Bicici vd. CNN modeli olusturarak
Fashion-Mnist veri seti iizerinde egiterek test edilmistir. CNN modelinde Ahmet El-
Sawy v.d.’in kullanmis olduklar1 veri setini bizde kullanmistik. CNN modelimiz igin
de Fashion-Mnist {izerinde egitim ve test gergeklestirilmistir. Tablo 3.12 ve Tablo

3.13’de ifade edilen iki ¢calismalar kiyaslanmasi gosterilmektedir.

Tablo 3.12: CNN benzeri modelle karsilastirilmasi (Arapga veri seti)

Egitim, Dogrulama ve

test verileri

16800 Resim

113440 Egitim resim

3360 Test resim

16800 Resim

12096 Egitim resim

1344 Dogrulama resim

3360 Test resim

Dogruluk
(%)

Calisma yapan Veri seti

E. Ahmet vd [14] Arapca 94.9

Biz Arapca 99.00

Tablo 3.13: CNN benzeri modelle karsilagtiriimasi ( Fashion-Mnist veri seti)

Calisma yapan Veri seti Eglt“:léslt)\‘/)eg:illl;?inm ve Do(g(;l: )luk
U. C. Bicici[35] Fashion-Mnist | 70000 Resim 92.27
CNN Baseline 60000 Egitim r_esim
10000 Test resim
U. C. Bicici[35] Fashion-Mnist | 70000 Resim 91.96
CNN Baseline(*) 60000 Egitim r'esim
10000 Test resim
Biz Fashion_Mnist | 70000 Resim 97.95
48000 Egitim resim
12000 Dogrulama resim
10000 Test resim

Tablo 3.12°den anlasilacagi lizere, Ahmet El-Sawy v.d. olusturduklar1 16440

resimli Arapga el yazisi veri setinin 13440°1 egitim ve 3360’1 ise test olarak ayrilmistir.
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Olusturduklarin CNN modeline o veri seti egiterek test ettiklerinden %94,6 oraninda
bir dogruluk degeri elde etmislerdir. Bizim c¢alismamizda ise ayni veri kullanarak
12096 egitim, 1344 dogrulama ve 3360 test veri olarak ayrilmistir. CNN modelimiz
egiterek test edildigimizde %99.0 bir dogruluk degeri elde edilmistir.

Tablo 3.14’dan ise Ufuk Can BICICI vd. tarafindan olusturulan CNN modelleri
Fashion-Mnist veri seti resimlerinin 60000°1 egitim ve 10000’ini test olarak kullanarak
modellerin egitmesi ve test edilmesi ardindan % 92.27 ve % 91.96 sonuglar1 elde
etmislerdir. Olusturdugumuz modeli ise Fashion-Mnist veri setinin 48000 egitim,
12000 dogrulama ve 10000 test resim kullanarak egitim ve testi gergeklestirmesiyle %

97.95 bir sonucu elde edilmistir.

3.7 Bulgular
Derin Sinir Agi, Evrisimsel Sinir Ag1 ve Yinelemeli Sinir Agi (LSTM)
modelleri olusturularak algoritmalarin performanslari 4 ayr1 veri kiimeleri kullanilarak
karsilastirilmistir. Deneysel calismalarda kaydedilen bulgular su sekilde ifade

edilmistir.

e (NN modeli, Mnist veri seti ile en 1y1 performansli modeli kaydedilmistir.

e Tim modellerimizden Mnist veri seti Uzerinde daha iyi performans elde
edilmistir.

e Mnist veri seti lizerinde DNN modeli en diisiik kayip degeri sahip olmasina
ragmen ikinci en iyi modeli olmustur.

e Tim modellerimiz RNN(LTSM) hari¢, dogruluk degeri gittikge arttiklarini ve
kay1p degerleri gittikge azaldiklarini kaydedilmistir.

e RNN (LSTM) modeli, Cifar-10 veri seti ile dogrulugunu once ufak artis
ardindan ufak diisiis ile monoton bir sekilde egitim tamamlanarak en uzun
egitim ve test siiresi olmustur. Bu da 1iyilestirici sebep olabilmektedir.

e Modellerimiz benzer ¢alismalarla ayn1 model ve ayni1 kullandigimiz veri seti
ile kiyasladiginda modellerimizin 1yi sonuglar verdikleri gézlemlenmistir.

e Karakter tanima ve resim siiflandirmada problemler igin RNN yontemi iyi

bir sonug¢ vermesine ragmen pek onerilmemektedir.
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4. ONERILEN YONTEM

Bu onerilen yontemde, Pargacik Siirli Optimizasyon (Partical Swarm
Optimization -PSO) algoritmasinin bir ¢esidi olan ikili Par¢acik Siirii Optimizasyonu
(Binary Particle Swarm Optimization) algoritmasi zit konumluluk kavrami
(Opposition-Based Learning - OBL) ile 6zgiin bir kullanimi1 saglanarak Arapga veri
kiimesindeki resimlerin boyutlar1 azaltilmas: amaglanmustir. ikili Pargacik Siirii
Optimizasyon ve zit konumluluk kavrami ile arama uzayinin farkli bolgelerinde arama
saglanarak cesitliligin artirllmas1 6ngoriilmiistiir. OBL ile birlikte olusturulan ikili
PSO algoritmasiyla ile segilen Ozniteliklerin DNN modeli ile resim tanima ve
siiflandirmasi islemi yapilarak sonuca ulagmasi saglanmistir. Siirli igerisindeki her
pargacik her nesilde smiflandirma islemi problemini uygulayarak en iyi uygunluk

degerine sahip alt kiimeye ulasmay1 amaglamaktadir.

Bu béliimde, Parcacik Siirii Optimizasyon, Ikili Parcacik Siirii Optimizasyon,
z1t konumluluk kavrami ve dnerilen ydntemi olan zit konumluluk kavram ile ikili
Pargacik siirii Optimizasyonu metotlarindan bahsederek deneysel ¢alismasi bilgiler

verilmistir.

4.1 Parcacik Siirit Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO)
Pargacik Siirii Optimizasyonu (PSO) popiilasyona dayali bir algoritma olarak,
1995 yilinda Kennedy ve Eberhart tarafindan gelistirilen stokastik bir optimizasyon
teknigidir. PSO, bir kus siiriisiiniin ugus modelini modellemeye ¢alismaktadir. PSO'da,
her bir pargacik n-boyutlu bir arama alani iginde bir aday ¢ozimi temsil
etmektedir[36]. PSO’da optimum bir ¢6ziim bulabilmek igin siirii (Swarm) olarak

adlandirilan pargaciklardan her biri ¢6ziim aday1 olusturmaktadir.

Cozlim arama isleminin baglamasi icin siiriideki biitiin parcacilarin ¢dziim
uzayinda rastgele degerler almaktadir. Her parcgacik belirli bir ¢6ziimii temsil eden bir
konum bilesenine (position) ve ¢6ziim uzayinda bir par¢acigin hareketinin yénuni
temsil eden bir hiz bilesenine (velocity) sahiptir. PSO, iic adimda ¢alismaktadir. Tlk
adimda, popiilasyon baslatilmasi i¢in her pargacigin hiz ve pozisyon bilesenleri

olusturmaktadir. ikinci adimda, popiilasyondaki pargaciklarin pozisyonlariyla temsil
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edilen ¢oziimler degerlendirilmektedir. Ugiincii ve son adimda ise Denklem 4.1 ve 4.2

goriildiigi gibi parcaciklarin hizlar1 ve konumlarini giincellenmektedir.
Vi ™1 = w«Vit + c1 xrand= (pbest — X; Y) + ¢z *rand* (gbest — X %) 4.1
Xi =X+ Vit 4.2

Denklem 4.1 ve 4.2’lerde Vi ™! ve Xi™*! parcacik i’nin (t+1) anda ki hiz ve konum
bilesenleri, Vit ve Xi ! pargacik i’nin (t) anda ki hiz ve konum bilesenleri, t iterasyon
say1s1, C1 Ve C2 hizlandirma katsayilari, rand [0 1] araligindaki rastgele iiretilen sayilar,
w atalet agirligi, pbest pargacigin en iyi yerel degeri, gbest siiriiniin en iyi degeri temsil

etmektedir [37].

4.1.1 1ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu ( Binary Partical Swarm
Optimization - BPSO)

Pargacik siirii optimizasyon algoritmasinin gesitlerinden biri olan ikili par¢acik
slirii optimizasyon algoritmasi ayrik (discrete) problemlerin ¢oziimiinde kullanilan bir
yontemdir. Oznitelik Secimi islemini gergeklestirilmesinde 0 ve 1 degerlerine sahip
olmasi sarttir. Bunu da PSO algoritmasimi ikili PSO algoritmasi haline getirerek
yapilabilmektedir. Ikili PSO algoritmasinda aktivasyon fonksiyonu olarak Sigmoid
fonksiyon kullanilmistir [37].

4.2 Zat Konumluluk Kavram (Opposition-Based learning - OBL)

Zit konumluluk kavrami, birbirinden farkli durumlarda Diferansiyel Evrim
Algoritmasinin performansini artirmak i¢in uygulanan bir tekniktir. OBL konsepti ilk
defa Tizhoosh tarafindan 6nerilmistir ve ¢esitli optimizasyon algoritmalarina basariyla
uygulanmustir [38]. Herhangi rastgele bir sayinin zit konumlu durumu ¢6ziime rastgele
sayidan biiylik ihtimalle daha yakindir [39]. Bundan dolay1, bir sayimin zit konumlu
degeri ile birlikte olusturulan baslangi¢ popiilasyonunun, en iyi ¢oziime yakinsamak
icin daha kiiclik bir arama uzayina ihtiya¢c duyacagi sdylenebilmektedir. Bu islem

degerlendirmeyi hizlandirabilmektedir.

Xx'=a+b-x 4.3
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[a, b] araliginda tanimlanan bir gergek x say1 olsun. X’in Zit konumlu sayisi
(x*) ile gosterilmektedir. Zit konum matematik ifadesi denklem 4.3’te tanimlanmistir
[39]. Zi1t konumluluk kavramu, siiriideki par¢aciklarin deneyimlerini ve ortak bilginin
giincellenirken kiiresel arama kabiliyetini arttirmasi ile vaktinden 6nce yakinsamay1

onlemek icin sunulan bir ¢ekirdek olarak kullanilmistir [37].

4.3 Zat Konumluluk Kavram ile ikili Parcacik Siirii Optimizasyonu

Z1t konumluluk kavraminin ikili parcacik siirii optimizasyon algoritmasi ile
birlikte kullanimi ¢6ziim uzaymin daha kiigiik olmasini saglamaktadir. Bu islem
stiriinlin ~ olusumunda her pargacigin  bir zit parcacigr  olusturularak
gerceklestirilmektedir. Zit parcaciklar, pargaciklarin hiz bilesenlerinin zit noktalari
alinarak olusturulan pargaciklardir. Olusturulan her bir zit pargacigin hiz bilesenlerine
gore konum degerleri hesaplanarak uygunluk fonksiyonuyla uygunluk degerleri
hesaplanmaktadir. Pargacik sayisinin N oldugunu kabul ederek; stirtideki pargaciklar
ve zit parcaciklart birlestirilmektedir, i¢lerinden en iyi uygunluk degerine sahip N

parcacik secilerek optimizasyon islemine devam edilmektedir [37].

Bu calisma kapsaminda, Algoritma 4.1’de s6zde kod tizerinde goriildiigii gibi
uygunluk degeri siniflandirma gergeklestirmek tizere DNN modeli kullanilarak elde
edilmistir. Her bir pargacik her iterasyonda DNN modeli ile segili 6znitelikleri
kullanarak bir resim tanima ve smiflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Secili

Oznitelikler ise par¢acigin konum bileseni aracilifiyla elde edilmistir.

Her iterasyonda siiriiniin en son gecerleme dogruluk degeri en 1yi uygunluk
degeri olarak kabul ederek her pargacigin kendi en iyi uygunluk degeri
giincellenmistir. Bu sayede iterasyon sonunda en yiiksek uygunluk degerine sahip

parcacik elde edilmistir [37].

4.4 Deneysel Calisma
Deneysel ¢alismalar, Python programlama dili kullanilarak Jupyter Notebook
ortamindan hazirlanan kodu kosturulmustur. JupyterNotebook (zerinden BPSO ve
OBL kavramiyla yapilan 6znitelik se¢imi ile alinan sonuglara gére DNN Arapga veri

seti ile siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir.
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Algoritma 4.1. Zit Konumlu Pargacik Siirii Optimizasyonu Algoritmast
ile Oznitelik Seciminde S6zde Kodu [37]

Zit Konumlu Parcacik Siirii Optimizasyonu Algoritmasi ile Oznitelik Secimi Sézde
Kodu

1:  Girdi: Pargacik sayist (N), Problem_boyutu (d),iterasyon_sayisi(max _iter)
2. Cikti: Global en iyi parcacik

3:  Pargaciklarin (P) random hiz ve konumlarini d boyutunda olustur

4:  Bagslangigta pargaciklarin DNN ile uygunluk degerini hesapla

5. Zit pargaciklari olustur ve DNN ile uygunluk degerlerinihesapla

6:  Parcaciklar ve zit par¢aciklari birlestirip (2N), en iyi N tanesi ile devam et
7:  iter:=0

8:  while (iter <max_iter) do

9: foritoN

10: Pi par¢aciginin hizini gtincelle

11: Pi parg¢acigimin konumunu gtincelle

12: Pi pargaciginin uygunluk degerini hesapla

13: endfor

14: Siirtiniin global en iyi pargacigini giincelle

15: iter :=iter + 1

16: endwhile

Zit konumluluk kavramiin ikili pargacik siirii optimizasyon algoritmasi ile
birlikte kullanimiyla parcaciklarin  zit  durumlart  kullanilarak  pargaciklar
olusturulmustur. Her iterasyonda pargaciklarin konum ve hiz degerleri giincellenerek
en son gecerleme dogruluk degeri se¢ilmistir. Problem ¢6zimiinde fonksiyonun veya
problem boyutu d = 10, iterasyon sayist = 50, pargaciklarin maksimum ve minimum
konum (x) degerleri [-20, 20] araliginda, hiz (v) degerleri ise [-4,4] araliginda
baslangicta rasgele olarak belirlenmistir. Ogrenme faktorleri c1 = ¢2 = 1.42694 ve
atalet agirh@ w = 0.689343 parametreler olarak tanimlanmistir. Hiz, 6grenme

faktorleri ve atalet agirligi [40] numarali kaynaktan referans alinarak belirlenmistir.

Arapca veri kimesi icin DNN modelini gizli katmanlar igin art arda 1024, 512
ve 1024 ndron sayilar; 0.1, 0.9, 0.01 seyretme degerleri; 128 toptan boyu, 35 donem

sayis1 ve sgd eniyileme algoritmasi olarak hiper-parametreleri se¢ilmistir.

4.5 Sonuclar
Kodu, toplam 1750 defa ve 2 giin 18 saat 53 saniye bir stirede ¢alistirilmasiyla

egitim boyunca Sekil 4.1°de goriildigii gibi dogruluk ve gecerleme dogrulugu
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grafikleri gittikge artti§i kaydedilmistir. Diger taraftan da, Sekil 4.2°de goriildigi

lizere egitim esnasinda, kayip ve gegerleme kaybi grafikleri gittikge azalttiklari

kaydedilmistir. Grafiklerden izlenen bu davraniglari, BPSO-OBL-DNN modeli iyi

egitildigi ve test edildigi anlamina gelmektedir.

Dogruluk (accuracy)

Kayip (loss)

0.965 1

0.960 -

0.955 A

0.950 A1

0.945 ~

0.940 +

0.935 A

Egitim

Gegerleme dogrulugu

0.930 -

10 15 20 25 30 35

Dénem (epoch)

o
(%)

Sekil 4.42: Onerilen yéntemin dogruluk ve gegerleme dogrulugu grafikleri

Egitim

09 4 Gegerleme kaybi
0.8 1
0.7 1
0.6 1
05 1
04 -
0.3 1

0.2 1

10 15 20 25 30 35

Dénem (epoch)

o -
v

Sekil 4.2: Onerilen yontemin kayip ve gecerleme kaybi grafikleri
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Algoritmay1 test verileri lizerinde calistiginda 0.9643 (%96.43) dogruluk ve 0.1531
kayip degerleri elde edilmistir. Tablo 3.14’te goriildiigii tizere, BPSO-OBL-DNN
modeli ile alinan sonuglar1 ve boliim 3.5.4’teki DNN modeli Arapca veri kimesi ile
alan sonugclar1 (%96.48 dogruluk ve 0.150 kayip) kiyasladiginda birbirleri yakin
olduklar1 kaydedilmistir. DNN modeline gére, BPSO-OBL-DNN modeli dogruluk

acisindan 0.005 diisiik bir fark kaydederken kayip degeri bakimindan 0.031 bir artisi
kaydedilmistir.

Tablo 3.14: BPSO-OBL-DNN ve DNN modellerin karsilastiriimasi

BPSO-OBL-DNN DNN
Dogruluk (%) Kayip Dogruluk (%) Kayip
96,43 0.1531 96.48 0.150
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5. SONUC

Bu tez kapsaminda, Derin Sinir Ag1 (DNN), Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) ve
Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) Derin Ogrenme Algoritmalari, el yazi karakter tanima ve
resim siiflandirma problemlerinin performanslart arttirmak icin ileri diizeydeki
iyilestirici fonksiyon ve optimum hiper-parametrelerini belirleyerek elde edilecek
sonuglart 6nce modellerin, sonrada benzer yapilan ¢alismada ayni veri seti ve ayni
model goz oniinde bulundurularak karsilastirma yapilmistir. DNN, CNN ve LSTM
olan RNN’in spesifik algoritmast modelleri olusturarak  algoritmalarin
performanslarint Olctliriilmiistir. DNN modeli; bir giris, lic gizli ve bir c¢ikis
katmanlardan olusturmaktadir. Her bir gizli katmanda bir ReLU aktivasyon eklenmis
durumda ve ardindan bir seyreltme (Dropout) katmani ilave edilmistir. LSTM, DNN
benzer bir yap1 sahiptir, bir giris, lic adet seyretmeli LSTM ve ¢ikis katmanlardan
sekillendirilmistir. CNN ise VGG evrisimsel modelinden dayanarak dort adet evrigim,
2 adet havuzlama, 2 adet tam baglh katmanlardan bi¢imlendirilmistir. Her bir
havuzlama ve tam bagli katmandan sonra bir seyreltme katmani eklenmistir. Her
modelin Cikis katmani, softmax aktivasyonlu 10 veya 28 norondan olusan veri
kiimesine gore, bireysel ¢ikti olasiligini tahmin etmesi i¢in eklenmistir. Modeller
calistirmadan 6nce, optimum bir sonuglar1 elde etmek i¢in noron sayilari, seyreltme
degerleri, toptan boyu (batch-size), dénem (epoch) sayilari, iyilestirici (SGD,
Adagrad, Adadelta, Adam, RMSprop) gibi hiper-parametreleri tensorflow, keras scikit

learn kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Modeller egitmesi ve test gerceklestirmek tizere, Cifar-10, Fashion-Mnist,
Mnist ve Arapga veri setleri kullanilmistir. Elde edilen bulgulara gére, CNN modeli
en iyl oldugunu gosterilmistir. Literatiirde, yapilmis benzer c¢alisma modellerin
sonuclart da karsiladiginda modellerimiz 1iyi performanslar1 sergiledikleri
kaydedilmistir. DNN, CNN veya RNN modellerinin egitim ve test grafiklerini
incelerken (RNN Cifar-10 haricinde) dogruluk orani artarken, kayip degerleri giderek
azaliklarini goriinmiistiir. Bu da modellerin ¢ok iyi egitildikleri anlamina gelmektedir.
RNN modelin Cifar-10 veri setiyle egitimi esnasinda, dogruluk belli bir noktaya kadar
arttiktan sonra azalip monoton bir sekilde egitimini tamamladig1 kaydedilmistir. Kay1ip

degerleri de belli bir noktaya kadar azaldiktan sonra artarak monoton bir sekilde
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egitimini tamamlanmistir. Ayrica, modellerin GPU {izerinde ¢alistirmalarina ragmen,
RNN modelinin Cifar-10 veri seti lizerindeki egitim ve test siiresi iki giin 9 saat 22
dakika 42 saniye siire ile gozlemlenen en uzun egitim modeli olmustur. Modellerin
aralarinda karsilastirmasi en 1yi performansli CNN modeli Mnist veri seti ile %99.88

dogruluk ve 0.042 kayip degeri olmustur.

Bu calismada, elde edilen sonuglar ile gercek hayattaki el yazi karakter tanima
ve resim siniflandirma problemlerinin ¢6ziimiinde derin 6grenme yaklasimlari istifade

edilebilecegini gosterilmistir.

Bu calismanin yaninda zit konumluluk kavrami ile Ikili Pargacik Siirii
Optimizasyonu DNN modeline uygulanarak bir yontem &nerilmistir. Onerilen
yontemin amaci ¢6ziim uzaymin daha kiiclik olmasimi saglanarak ardindan DNN
modeli Arapga veri kiimesi ile resim tanima ve siniflandirmaktir. Onerilen yontemin
olan BPSO-OBL-DNN sonuglart ve DNN Arapga veri seti ile alinan sonuglari
birbirleri yakin olduklar1 kaydedilmistir.

Bu tezde elde edilen sonuglarin 1s181inda, gelecekte tip alaninda yapilacak
calismalarda gergek veri setleri ile olusturulan modellerin egitilerek test edilmesi
planlamaktadir. Egitim ve test icin ornek olarak diyabet tanisi, elektronik sinyal
analizi, tibbi gOriintli analizi ve radyoloji alanlarinda yapilacak uygulamalar
gosterilebilir. Tiim bunlarin yan1 sira DNN-CNN, DNN-RNN ve RNN-CNN-RNN

gibi hibrid modelleri olusturularak egitim ve test gerceklestirilmesi diistiniilmektedir.
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