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OZET

Gilinlimiizde, goriintii isleme ve Orilintli tanima alaninda biiytik ilerlemeler kaydedilmekte ve bu
alandaki basarilarin arkasinda evrisimsel sinir aglar1 biiyiik bir rol oynamaktadir. Biyolojik sinir
aglarinin isleyiginden ilham alarak tasarlanan evrisimsel sinir aglari, goriintii verileri {izerinde
nesne tanima, siniflandirma ve 6znitelik ¢ikarma gibi gorevleri basariyla gergeklestirmektedir.
Ancak evrisimsel sinir aglarinin tasarlanmasi ve uygulanmasinda karsilagilan bazi zorluklar
mevcuttur. Kullanilan evrigimsel sinir agi modeline, veri setine ve donanimlara gore
hiperparametrelerin optimizasyonu konusu bu zorluklarin basinda gelmektedir. Bu ¢caligmada iki
farkli veri seti kullanilarak evrisimsel sinir agi modellerinde bazi hiperparametrelerin
simiflandirma  performanst  {izerindeki etkileri incelenmistir. Calismada incelenen
hiperparametreler; egitim tur sayisi, ndron sayisi, paket boyutu, aktivasyon fonksiyonlari,
optimizasyon algoritmalar1 ve 6grenme oranidir. Keras kiitiiphanesinde yer alan evrisimsel sinir
ag1 modellerinde veri setleri iizerinde yapilan testler sonucunda en iyi performansi gosteren
NASNetMobile ve DenseNet201 modelleri ile uygulamalar yapilmistir. Hiperparametrelerin
farkli araliklardaki degerleri ile planlanan 65 farkli model i¢in egitim uygulanmis ve sonuglar
elde edilmistir. Yapilan ¢aligmalar neticesinde dogruluk oranlarinda NASNetMobile modelinde
baslangi¢ degerine gore % 6,5, DenseNet201 modelinde ise baglangi¢c degerine gore % 11,55
yiikselme gozlemlenmistir.
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ABSTRACT

Nowadays, great progress has been made in the field of image processing and pattern
recognition, and convolutional neural networks play a major role behind the success in this field.
Convolutional neural networks designed with inspiration from effectiveness of biological neural
networks successfully implement processors such as object recognition, thinking, and feature
extraction on image data. However, there are some difficulties encountered in the design and
implementation of convolutional neural networks. Optimization of hyperparameters according
to the convolutional neural network model, data set and hardware used is one of these difficulties.
In this study, the effects of some hyper parameters on classification performance in
convolutional neural networks models were investigated using two different datasets.
Hyperparameters examined in the study; the number of epochs, the number of neurons, batch
size, activation functions, optimization algorithms and learning rate. In the convolutional neural
network models thosetake place in the Keras library, applications were made with the
NASNetMobile and DenseNet201 models, which showed the best performance as a result of the
tests made in the dataset. 65 different training tasks planned with the values of the
hyperparameters in different intervals were applied and the results were obtained. As a result of
the studies, it was observed that the accuracy rates increased by 6.5% compared to the initial
value in the NASNetMobile model and by 11.55% compared to the initial value in the
DenseNet201 model.
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1. GIRIS
Bilgi ¢ag1 olarak nitelendirilebilecegimiz bu zamanda “Bilgi” kavrami hi¢ olmadigi kadar
onemli ve ulasilabilir bir seviyeye ylikselmistir. Makine 6grenmesi ve yapay zeka yontemleri
ile bilgi sadece insanlar tarafindan degil, ayn1 zamanda bilgisayarlar tarafindan da
kullanilmaktadir. Yapay zeka kavrami giiniimiiz diinyasinda biiyiik bir ilgi ve heyecan
uyandirmaktadir. Clinkii makinelerin insanoglunun hayatina girmesinden bu yana, insan gibi
diistinen, davranan ve kararlar veren robotlar hep hayal edilmistir. Bu hayallerin izleri yillar
once cekilen filmlerde ve yazilan kitaplarda bile goriilebilir. Artik yapay zeka hayal diinyasinin
Otesine gecerek hayatin bir parcasi konumuna gelmistir. Akilli ev sistemleri, yiiz tanima, sanal
asistanlar, pazarlama, ara¢ tanima sistemleri gibi uygulamalar yapay zeka temelli

teknolojilerine 6rnek olarak verilebilir.

Yapay zeka kavraminin temel unsurlarindan biri olan 6grenme isleminde genellikle yapay sinir
aglar1 kullanilmaktadir. Insan beyninin calisma prensiplerinden esinlenerek tasarlanan yapay
sinir aglart (YSA), karmasik problemleri ¢ozebilen, oriintiileri taniyabilen ve tahminlerde
bulunabilen sistemlerin gelistirilmesini saglamaktadir (Oztemel, 2003). YSA’nin en énemli
ozelliklerinden biri ise verilerden 6grenebilme kabiliyetidir. Etkili bir 6grenme saglayabilmek
icin YSA ¢ok miktarda veriye ihtiya¢ duyar. Bu baglamda YSA’nin tarihi ¢ok daha eskilere
dayansa da kullanilabilecek veri miktarin artmasiyla glinimiizde daha etkin sekilde
kullanilmaya baglamistir. Cep telefonu, tablet gibi mobil cihazlara kamera donanimlari
eklenmesi, glivenlik kameralarinin yayginlagsmasi ve insansiz hava araglar tarafindan saglanan
goriintiiler sayesinde goriintii veri kiimeleri de oldukca genislemis durumdadir. Ozellikle
goriintii isleme yontemleri ile gelistirilen yapay zeka uygulamalarinin bir¢ok sektorde aktif
olarak kullanildign goriilmektedir. Uretim ve savunma sanayi, giivenlik sistemleri, saglik,
elektronik, tasarim, mimari gibi bir¢ok alanda kullanilan goriintii isleme uygulamalarinda temel
maksadin  goriintli  icindeki istenilen nesnelerin tespit edilmesi veya goriintiiniin
siniflandirilmast oldugu sdylenebilir (Samtas ve Giilesin, 2011). Nesne tespiti i¢in zaman
icerisinde farkli algoritmalar ve yontemler gelistirilmistir. Nesne tespiti, takibi ve siniflandirma

islemlerinde en ¢ok kullanilan yontemlerden biri derin 6grenmedir.

Derin 6grenmenin temelini ¢ok katmanli yapay sinir aglart olusturmaktadir. Klasik makine
o0grenmesi yontemlerinde Oznitelik c¢ikarma ve se¢me islemleri arastirmacilar tarafindan
yapilmakta iken derin 6grenme yontemlerinde ise katmanlar boyunca 6znitelikler ve agirliklar:

model tarafindan belirlenir. Arastirmacilari 6zellik ¢ikarim yiikiinden kurtarmasi ve birbiriyle



baglantili katmanlar sayesinde daha kullanigsh Oznitelikler elde etmesi derin 68renme

yontemlerine popiilerlik kazandirmistir (Aktiirk ve Serbest, 2022).

Derin 6grenmenin ilgi ¢ekici bir diger 6zelliginin verilerdeki gizli iliskileri kesfetmesi oldugu
sOylenebilir. Biiyiik miktarlarda veriyi isleyerek, 6rnekler veya durumlar arasinda beklenmedik
baglantilar kurmasi, arastirmalarda yenilik¢i ¢6ziimler sunabilme potansiyelini ortaya

koymaktadir.

Makine Ogrenmesi

o it

Girdi Ozellik Cikarma Siniflandirma Cikt

Derin Ogrenme

& — - > Araba

Girdi Azellik (;lkaa T - Cikti

Sekil 1: Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yontemlerinin Karsilastirilmas: (Dasgin, 2022)

Derin 6grenme modelleri etkili ¢oziimler iiretebilmek i¢in biiyiik miktarda veriye ve aym
zamanda hesaplama giiciine ihtiyag¢ duyarlar. Donanimlarin gelismesiyle hesaplama giicii her
gecen glin artarken, bliyiik verilerin elde edilme yontemleri zaman zaman etik ve gizlilik
tartigmalarin1 beraberinde getirmektedir. Derin 6grenme modellerinde problemin kendisi,
donanim, veri seti, veri setinin c¢esitliligi ve biyiikligii gibi degiskenlere bagh olarak farkli
basar1 performanslari elde edilmesi olagandir. Bu sebeple derin 6grenmede problemlere gore

farkli alanlarda 6zellesmis yontemler bulunmaktadir.

Evrisimsel sinir aglar1 (ESA) goriintii isleme alaninda en basarili ve en ¢ok tercih edilen derin
yontemidir (Alzubaidi ve Ark., 2021). ESA biyolojik gorme sisteminin isleyisinden ilham
alinarak gelistirilen ¢ok katmanli bir yapiya sahiptir. Hem insan 6grenmesinde hem de ESA’da
model ne kadar fazla ve ¢esitli 6rnek ile ¢alisirsa genelleme yapma ve ayirt etme 6zellikleri 0
derecede gelisir. Ornegin alaninda deneyimli ve ¢ok miktarda radyoloji goriintiisii ile caligmis
bir hekim, bu goriintiilerle daha az calismis birine gdore yeni bir radyoloji goriintiisiinde
hastaliklara dair izleri daha hizli ve yiiksek kesinlikle ayirt edebilir. ESA’da da bu durum
benzerdir. Veri setindeki goriintiilerin sayisi ve g¢esitliliginin agin 6grenme kapasitesini

etkiledigi bilinmektedir.



Duman ve Akin (2019), calismalarinda CIFAR, MNIST ve ImageNet gibi kapsaml1 ve biiyiik
goriintii veri setlerinin kullanima sunulmasiyla ESA’nin yiikselis doneminin bagladigini
belirtmislerdir. ImageNet Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarigmasi’n1 (ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge — ILSVRC) 2012 yilinda ESA modeli Alexnet algoritmasi
kazanmuis ve ilerleyen yillarda basarisi giderek artmistir. ESA goriintii tanima ve siniflandirma
problemlerinde elde ettigi yiiksek basar1 performanslari sayesinde bir¢ok alanda en ¢ok tercih
edilen derin 6grenme modeli olmustur. Literatiir incelendiginde ESA’nin goriintii islemenin

yaninda dogal dil isleme ve zaman serisi gibi diger veri tiirlerinde de kullanildigi goriilmektedir

(Onan, 2020).

ESA’nin gostermis oldugu bu yiikselis ve bagariin yani sira probleme uygun bir sinir ag1
modelinin olusturulmasi ve bu model i¢in en iyi hiperparametrelerin se¢imi oldukg¢a karmasik
bir konudur. En uygun hiperparametreleri belirlemek i¢in “Izgara Arama”, “Rastgele Arama”,
“Genetik Algoritma”, “Bayesian Eniyileme” gibi yontemler bulunmaktadir. Ancak bu
yontemleri model {izerinde uygulamak ve ideal parametreleri belirlemek, zaman alic1 ve
maliyetli islemlerdir. Bu nedenle uygulanan modellerde hiperparametre secim islemi daha ¢ok
deneme yanilma yontemine dayanmaktadir (Smith, 2018). Model tasarlamada karsilasilan bu
zorluklar sonucunda, kullanilan parametreler zaman igerisinde kaliplasmistir. Ancak her
problem ve veri birbirinden farkli olmasi nedeniyle bir modelin tiim problemler iizerinde ayni

sonucu vermesi beklenmemelidir.
1.1. Arastirmanin Amaci

Sagladig1 basarilarin neticesinde ESA modelleri siirekli gelistirilmeye devam etmektedir. Acik
kaynakli Keras kiitliphanesi bu alanda en genis ve giincel uygulamalari biinyesinde barindiran
kiitliphanelerden biridir. Bu ¢alismada Keras kiitiiphanesindeki ESA modelleri kullanilmistir.
Segilen modelde, paket boyutu (batch size), egitim tur (epochs) sayisi, optimizasyon
algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlari, Ogrenme orani (learning rate) ve ndron sayisi
hiperparametrelerinin model basarisina etkilerini gézlemleyebilmek igin 117 farkli egitim isi

planlanmustir.

Bu ¢alismada, ESA modellerinde hiperparametrelerin farkli degerlerinin modelin siniflandirma

performansi tizerindeki etkisinin gézlemlenmesi amaglanmistir.
1.2. Arastirmanin Onemi

ESA nesne tespitinde siklikla kullanilan bir derin 6grenme yontemidir. Temel yapilar: ayn1 olsa

da kendine 6zgii farkliliklar1 ve 6zellikleri olan birgok ESA modeli gelistirilmektedir. Bir sinir



agini tasarlamak ve olusturmak uzmanlik gerektiren ve kolay olmayan bir istir. Bu sebeple ¢ogu
kisi ¢aligmalarinda transfer 6grenme modellerini kullanmayi tercih etmektedir. Derin 6grenme
kiitiiphanelerinin katkisiyla transfer 6grenme modelleri kullanmak arastirmacilara oldukga

kolaylik saglar ve zaman kazandirmaktadir.

Transfer 6grenme modeller kullanicilara pratiklik saglasa da her durumda ve her veriyle ayni
performans1 gostermesi beklenemez. Kullanilan veri setlerindeki goriintiiler boyutlarina,
renklerine, perspektiflerine gore gesitlilik gosterebilir. Modelin performansini problem ve veri
Ozelinde en iist seviyeye c¢ikarmak i¢in bazi parametrelerin uygun sekilde secilmesi
gerekmektedir. Bu isleme hiperparametre optimizasyonu denilmektedir (Feurer ve Hutter,
2019). Ancak parametreler ve alabilecekleri degerler goz oniine alindiginda, ¢ok sayida olasilik
arasindan en uygun parametre degerlerini belirlemek karmasik bir siire¢ olarak karsimiza

cikmaktadir.

ESA modellerinde probleme ve veri setine gore hiperparametrelerin nasil etkiler ortaya
cikardigini belirleyerek, arastirmacilara parametrelerin se¢imi konusunda 1sik tutabilecek

olmasi bakimindan bu ¢alismanin 6nemli oldugu diistiniilmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Dijital diinyada her gegen giin artan kullanici1 sayisi, daha biiyiik veri kiimeleri, daha kolay
erisilebilir biiyiik depolama alanlar1 ve her tiirlii veriyi daha hizli isleyebilen daha gii¢li
donanimlara sahip makineler, derin 0grenmenin yiikselisindeki 6nemli etkenler olmustur.
Hiyerarsik 6grenme veya derin makine 6grenmesi gibi farkli isimlerle anilan derin 6grenme,
yeni bir makine 6grenmesi arastirma alanidir ve makine 6grenmesinin temel amaglarindan biri

yapay zekaya yakinlagsmaktir (Deng ve Yu, 2014).

1950'de ingiliz matematik¢i Alan Turing tarafindan bir makinenin herhangi bir insanla yazil
konusma yapmasi {izerine bir ¢alisma yapildi. Turing testi olarak adlandirilan bu testte bes
dakikalik yazili konugma sonucunda, konusmay1 gerceklestiren kisi karsidakinin bir insan

olduguna ikna olursa makine testi gececekti. Boylece makinenin diisiinebildigi sonucuna varilir

(wikipedia.org, 2023).

Makine 6grenmesi alaninda ilk calismalardan birini gerceklestiren de Arthur Samuel’dir.
Samuel ¢aligmasinda dama oynayabilecek bir program algoritmasi olusturdu. Bu algoritma iyi
hamlelerle kotii hamleleri ayirt edebilmesi ve ge¢cmis hareketleri kontrol ederek kendini
gelistirmesi sebebiyle derin 6grenme alaninda 6nemli bir yere sahiptir (Wiederhold ve
McCarthy, 1992).

Derin O6grenme yontemleri bagslangigcta yalnizca bir fikir olsa da sonraki yillarda veri
miktarlarinin artmas1 ve bilgisayar donanimlarmin gelismesiyle bu durum degismistir.
Gilinlimiizde elle yapilan islemlerin yerini derin 6grenme yaklasimlarinin almasiyla nesne
tespiti ve nesne takibi ¢aligsmalari biiyiik bir ivme kazanmistir (Demirel, 2023). Nesne tespiti ya
da nesne algilama; goriintiideki bir veya daha fazla sinifa ait nesnelerin bilgisayarlar tarafindan
tespit edilmesi igslemidir (Amit ve Ark., 2020). Nesne tespiti; yiiz tanimadan ev robotlarina,
hava araclarindan siiriiciisiiz arabalara kadar gercek diinyada bir¢ok uygulama gelistirme
imkani1 sunar. Derin 6grenme yontemleri ile farkli alanlarda ¢ok sayida goriintii siniflandirma
ve nesne tespiti ¢aligmasi yapilmistir (Adem, 2022; Adem ve Ark., 2023; Yurdusev ve Ark.,
2023; Yilmaz ve Ark., 2023).

Togagar ve arkadaslar1 (2019), calismalarinda ESA’y1 kullanarak zatiirre hastaligiin erken
teshisi i¢in tanima sistemi gelistirmislerdir. Erisime acik akciger rontgen goriintiileri kullanarak
AlexNet modeli ile gelistirdikleri tanima sistemiyle % 95,8 smiflandirma basaris1 elde
etmislerdir. Zatiirre gibi 6liimciil bir hastalik i¢in hizli ve bu dogruluk oraninda erken teshisin

oldukc¢a 6nemli oldugu vurgusunu yapmislardir.
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Salur ve arkadaslar1 (2019), X-ray cihazlarindaki goriintiilerde tehdit olusturabilecek nesnelerin
tespiti i¢in bir ¢alisma yapmuglardir. Calismada Alexnet ESA modeli 12000 goriintii ile
egitilerek gercek zamanl caligsabilen bir sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistemin tehdit
unsuru iceren nesneleri % 96,9 dogruluk oraniyla ortalama 12 milisaniyede tespit ettigi

belirtilmistir.

Hekim ve arkadaslar1 (2020), 1200 elma goriintiisii iizerinde ESA kullanarak yaptiklar
caligmalarinda saglikli ve ¢iiriik elmalar1 siniflandirmiglardir. Calismada % 74 olan dogruluk
orani, ESA tarafindan desteklenen Yapay Ari1 Kolonisi (Artificial Bee Colony - ABC) ve
Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) kullanilarak % 98,33’e kadar yiikseltilmistir.

Bayram (2020), kamera goriintiilerinden otomatik olarak plaka taniyabilme iizerine yaptigi
caligmasinda maskeli bolgesel evrigimsel sinir ag1 (M - BESA) kullanarak % 98,46 dogruluk
ile plaka tanima islemi gerceklestirmistir. Ortalama plaka tanima siiresi ise 0,4 saniye olarak

belirtilmistir.

Karakurt ve Iseri (2022), patoloji goriintiilerinden kanserli ve kansersiz hiicreleri ayirt etmek
icin ESA kullanarak yaptiklari ¢alismalarinda, 0,8775 dogruluk ve 0,8238 hassasiyet degerleri
ile siniflandirma performansi elde etmislerdir. Arastirmacilar tarafindan tasarlanan 3 evrisim, 3
havuzlama ve 200 nérona sahip bir tam bagli katmandan olusan ESA modeli, 40000 goriintii

ile egitilerek bu sonuglara ulagilmistir.

Ulkemizde ve diinyada farkl1 alanlarda nesne tespiti ile ilgili ¢ok sayida calisma yapilmistir ve

her gecen giin daha yiiksek basarilarla literatiire yeni ¢caligmalar eklenmeye devam etmektedir.

Nesne tespiti ve goriintii siniflandirma g¢alismalarinda en ¢ok tercih edilen derin 6grenme
yontemlerinden biri ESA’dir (Li ve Ark., 2021). ESA’nin tarihine baktigimizda aslinda
YSA’nin ortaya ¢ikisi ile bagdastirilabilir. Bununla birlikte LeCun ve arkadaslari tarafindan
1988 yilinda gelistirilen LeNet mimarisi ilk ESA modeli olarak kabul edilmektedir (Li ve Ark.,
2021). ik yillarda bu model posta kodlarini, rakamlar1 ve el yazilarimi tanimak igin
kullanilmigtir. 2012 yilinda ImageNet yarismasinda elde etti§i basarinin ardindan goriintii
tanima alaninda giderek artan bir popiilerlik kazanarak, gliniimiizde bu alanda en ¢ok kullanilan

model olmustur (O’Shea ve Nash, 2015).

ESA, yapisinda bir¢ok parametreyi barindirir. Bu parametreler her modele, probleme veya veri
setine gore farklilik gdstereceginden, parametre se¢imi ESA’da basli basina bir is haline
gelmistir. Uygulamada kullanilacak en uygun hiper-parametreleri bulmak icin ¢esitli ¢alismalar

yapilmis ve baz1 yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden temel olan 4 tanesi; elle arama,



1zgara arama, rastgele arama ve genetik algoritma olarak listelenebilir. Literatiirde arama

yontemleri lizerinde ¢aligsmalar yapildigi goriilmektedir.

Smith (2017) tarafindan derin sinir aglarinda 6grenme oranlari ile ilgili yapilan ¢alismada,
O0grenme oranlarini belirlemek dongiisel bir yaklasim ortaya atilmistir. Calismada ResNet ve
DenseNet modellerinde CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setleriyle, Alexnet ve GooglLeNet
modellerinde ise ImageNet veri seti ile dongiisel 6grenme oranlari olarak adlandirilan bu
yaklagim test edilmistir. Smith ¢aligmada ortaya atilan bu yaklagimin ideal 6grenme oranlarinin
belirlenmesindeki varsayimlar1 azaltarak sinir aglar1 egiten kisiler i¢in pratik bir yontem

olacagini savunmustur.

Bircanoglu ve Arica (2018), calismalarinda yaygin olarak kullanilan Dogrusal, Sigmoid, Tanh,
Hard Sigmoid, Softsign, ReLU, Softplus, ELU, SeLLU, Swish aktivasyon fonksiyonlar1 ve Kare
aktivasyon fonksiyonunun simiflandirma performanslarina etkilerini karsilastirmiglardir.
MINST, Fashion MNIST, CIFAR-10, Boston Evleri, Ames Evleri, IMDB ve Reuters veri
setleri ile yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda veri setine gore en iyi performans gosteren
aktivasyon fonksiyonunun degisiklik gosterdigini ancak tim veri kiimelerinde ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile genel olarak iyi sonuclar elde edildigi belirtilmistir. Ayrica bu
caligmada ilk defa aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilan Kare fonksiyonunun da digerlerine

gore daha basarili oldugu ifade edilmistir.

Liashchynskyi ve Liashchynskyi (2019) bu arama yontemlerinin karsilastirilmasi iizerine
yaptiklari ¢alismalarinda; 1zgara arama yonteminin bir hiper-parametre uzayinda eksiksiz bir
arama yaptigini1 ancak buna bagli olarak da ¢ok maliyetli oldugunu belirtmekte ve arama
alaninin biiylik oldugu durumlarda bu yontemi 6nermemektedirler. Rastgele arama yonteminin
daha hizli oldugunu ancak bu yonteminde en iyi sonuglart garanti edemedigini ifade
etmektedirler. Genetik algoritma yonteminin ise calistirilmasinin uzun zaman aldigin1 ancak
baz1 degigkenlerle bu durumun kontrol edilebilir oldugunu sdylemektedirler. Caligmada,
ozellikle parametre seceneginin fazla oldugu durumlarda genetik algoritma yonteminin tercih

edilebilir oldugu sonucuna varmiglardir.

Giilcti ve Kus (2019), tarafindan yayinlanan “ Konvoliisyonel Sinir Aglarinda Hiper-Parametre
Optimizasyonu Ydntemlerinin incelenmesi” adli calismada ise genetik algoritma, parcacik siirii
optimizasyonu diferansiyel evrim ve bayes optimizasyonu yontemlerini ESA {izerinde
incelemislerdir. Calismalarinda CIFAR10, CIFAR100, EMNIST, MNIST, STL-10, UCL-50
gibi ¢ok sayida veri seti kiimesi ile yaptiklari testler sonucunda en iyi hiperparametre setini

se¢mek icin bir genelleme yapmanin miimkiin olmadigini, hiperparametre optimizasyonunun
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probleme ve veri setine gore degisebilecegini sdylemislerdir.

Seyyarer ve arkadaslar1 (2020) tarafindan yayinlanan ¢alismada Caltech 101 ve Caltech 256
veri setleri kullanilarak optimizasyon algoritmalarinin  siniflandirma  basarisindaki
performanslart karsilastirilmistir. Calismada 64x64 goriintii boyutu, ReLU aktivasyon
fonksiyonu ve cross entropi hata fonksiyonu ile yapilan uygulamalarda optimizasyon
algoritmalarmin siniflandirmadaki basar1 oranlart; sgd % 64.5, momentum % 85.56, adam %
92.31, adagrad % 71.25, rmsprop % 40.26 ve adadelta % 86.88 olarak bulunmustur. Ayrica
biliyiik veri setlerinde hatayr en aza indirmek i¢in gardient descent tabanli optimizasyon

algoritmalar1 (SGD, Momentum, Adam) kullanilmas1 6nerilmistir.

Kendal ve Castelli (2020), ¢alismalarinda ESA’da paket boyutu ve dgrenme oraninin agin
performansina etkilerini incelemislerdir. ImageNet agirliklarina sahip VGG 16 modelini, paket
boyutunu 16, 32, 64, 128, 256 degerlerinde Adam ve SGD optimizasyon algoritmalariyla 0,001
ve 0,0001 6grenme oranlarinda test etmislerdir. Calismada yapilan uygulamalar neticesinde
ogrenme orani ile paket boyutu arasinda kuvvetli bir iliski oldugu ve biiyilik parti boyutunda
yiiksek 6grenme oranlarinin, diisiik parti boyutunda ise diisilk 6grenme oranlarinin daha iyi

performans gosterdigi sonucuna ulagmiglardir.

Kiligarslan ve arkadaslar1 (2021) tarafindan aktivasyon fonksiyonlari tizerine yapilan calismada
sabit ve egitilebilir aktivasyon fonksiyonlari incelenmistir. Calismada yaygin olarak kullanilan
Sigmoid, Tanh, ReLU, Softplus ve Swish gibi sabit aktivasyon fonksiyonlar1 ve literatiirde yeni
yer almaya baslayan LReLU, ELU, SELU ve RSigELU egitilebilir aktivasyon fonksiyonlar
tanitilmistir. Yapilan incelemeler sonucunda sigmoid ve Tanh aktivasyon fonksiyonlar: diginda
kaybolan gradyan probleminin iistesinden gelindigi ve agin siirekli olarak egitildigi ifade

edilmistir.

Adem (2022), calismasinda FELU, ELU ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarinin birlesimi olan
P+ FELU aktivasyon fonksiyonu etkilerini incelemistir. MNIST, CIFAR-10 ve CIFAR-100
veri setleri ile calisarak kiyaslamalar yapmistir. Esnek 6zelliklere sahip P+ FELU aktivasyon
fonksiyonunun kaybolan gradyani etkili bigimde Onleyebilecegi belirtilmistir. Calismada
onerilen aktivasyon fonksiyonunun ELU, SELU, MPELU, TReLU, ReLU ve FELU aktivasyon

fonksiyonlarindan daha iyi performans gosterdigi sonucuna ulagilmstir.



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Setleri

Bu ¢alismada iki farkli veri seti kullanilmistir. Veri setleri ¢esitli alanlarda birgok igerige sahip
Kaggle platformundan edinilmistir. Kullanilan veri setleri iizerinde herhangi bir 6n iglem veya

diizenleme yapilmamistir.

Birinci veri seti, Kaggle’da “Dogs & Cats Images” ismiyle yaymlanan veri setidir ve farkli
acilardan ¢ekilmis kedi ve kopek goriintiilerini icermektedir (Kaggle, 2018). Veri seti “cats” ve
“dogs” olmak flizere iki siniftan ve toplam 10000 goriintiiden olusmaktadir. Bu veri setine ait

ornek goriintiiler Sekil 2’de goriilmektedir.

Kedi Kopek

Sekil 2: Birinci veri setinden ornek goriintiiler
Goriintiilerin 8000 tanesi egitim veri kiimesine, 2000 tanesi ise test veri kiimesine iki sinifa esit

dagilimli olarak ayrilmistir.

Ikinci veri seti de yine kaggle.com sitesinde “pizza classification data” ismiyle yaymnlanan bir
veri setidir (Kaggle, 2014). Farkli agilardan ¢ekilmis pizza ve pizza haricindeki yemekleri
iceren goriintiilerden olugsmaktadir. Gorlintiiler kenar uzunlugu en fazla 512 piksel olmak {izere
farkli boyutlardadir. Veri seti “pizza” ve “not_pizza” olmak iizere iki siniftan olugsmaktadir.
Toplam 1966 goriintii 983 er adet olarak iki sinifa esit dagilmis durumdadir. Bu veri setine ait

ornek goriintiiler Sekil 3°te gortilmektedir.



not_pizza

Sekil 3: Ikinci veri setinden érnek goriintiiler
Veri setindeki goriintiilerin 1600 tanesi egitim kiimesine, 366 tanesi ise test veri kiimesine

ayrilmis durumdadir.
3.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA) insan beyninin 6grenme yonteminden esinlenilerek gelistirilmis
bilgisayar yazilimlaridir. Ik yapay sinir agi modeli Warren McCulloch ve Walter Pitts
tarafindan 1943 yilinda yapilan bir ¢aligmayla ortaya ¢ikarilmustir. Ilerleyen yillarda YSA
tizerine deneysel ve teorik caligmalar yapilmakla birlikte 1990’11 yillarda bilgisayar
donanimlarinin gelismesiyle YSA daha uygulanabilir ve popiiler hale gelmistir (Keskenler ve

Keskenler, 2017).

Biyolojik sinir sisteminde oldugu gibi YSA’inda da bilgileri igleyen ve birbirine aktaran sinir
hiicreleri vardir. YSA bu yapay sinir hiicrelerinin birbirlerine katmanlar halinde baglanmasiyla
olusur. YSA girdi katmani, ara (gizli) katmanlar ve ¢ikti katmani olmak iizere 3 temel
katmandan olusur. YSA’nin c¢alisma prensibi en sade su sekilde agiklanabilir; girdi
katmanindan alinan bilgiler ara katmanlara iletilir ve burada bilgiler islenerek ¢ikt1 katmanina
gonderilir (Oztemel, 2003). Burada bilgiyi isleme kavrami aga girilen bilgilerin agirlik degerleri
kullanilarak ¢iktiya doniistiiriilmesidir. Aga sunulan her veri 6rnegi i¢in agirliklar degistirilir ve

dogru agirlik degerleri bulunmaya calisilir. Bu islem agin egitilmesi olarak tanimlanmaktadir.
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Sekil 4: Yapay Sinir Ag1 Yapist

YSA tipki insan beyni gibi verilen bilgilerden 6grenme, genelleme yapma ve yeni bilgiler
tiiretme 6zelliklerine sahiptir (Oztiirk ve Sahin, 2018). Literatiir incelendiginde yapay sinir
aglar1 ile neredeyse her alanda ¢ok cesitli calismalar yapildigi goriilmektedir. Ozellikle saglik,
endiistri, elektronik, uzay bilimleri, finans, askeri ve robotik alanlarinda YSA etkin olarak
kullanilmaktadir (Kaya, 2018). Teknolojide kullanilan cihazlarin donanimlari ve yapar sinir ag1

algoritmalar1 gelistikce ilgi daha da artacaktir.
3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin daha gelismis bir alt tiiriidiir. Derin 6grenme
modelleri ¢ok sayida katmandan olusur ve katmanlar kendinden 6ncekilerin ¢iktilarini alarak
ozellik ¢ikarmay1 amaglar. Endiistri, akademi, saglik, tarim vb. pek ¢ok alanda ilgi gormiis ve
cok sayida uygulama gelistirilmistir. Klasik makine O6grenmesi yontemleri ile
karsilagtirildiginda derin 6grenme dogrusal olmayan problemleri ¢ozmede daha yeteneklidir

(Hao ve Ark., 2016).

Ivakhnenko ve Lapa (1966) tarafindan gelistirilen ilk ileri beslemeli ve ¢ok katmanli derin

o0grenme modelinden giinlimiize derin 6grenme modellerinde ciddi ilerlemeler kaydedilmistir

(Seker ve Ark.,2017).
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Sekil 5: [Ik ileri beslemeli ve ok katmanli derin 6grenme modeli

Zaman igerisinde farkli veri kaynaklar1 ve problemler i¢in farkli derin 6grenme mimarileri de
gelistirilmistir. Ornegin goriintii tanima icin giiniimiizde en popiiler ydntem ESA iken, konusma
tanima veya el yazisi analizi gibi siral1 gérevler i¢in tekrarlayan sinir aglart (RNN) daha uygun
goriilmektedir. Ancak derin 6grenme modellerinde katman sayist ve veri miktart arttikca
hesaplama yiikli de artmaktadir. Grafik islemcilerin gelismesiyle bu problem biiyiik oranda
asilsa da daha iyi bir derin 6grenme modeli elde etmek ve ideal optimizasyonu saglamak icin

gerekli kaynaklara ulasmak zor olabilmektedir.

3.4. Derin 6grenme Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme kiitiiphaneleri; makine 6grenmesi, resim ve ses isleme, dogal dil isleme ve diger
pek cok alanda kullanilan derin 6grenme modellerinin tasarimi, egitimi ve uygulanmasi i¢in
kullanigh ara¢ ve kaynaklar saglar. Bu kiitliphaneler kullanicilara 6grenme algoritmalar:
olusturmak i¢in énemli kolayliklar saglar (Inik ve Ulker, 2017). Derin 6grenme modellerinin
tasarlanmas1 ve egitimi i¢in acik kaynak kodlu bir¢ok kiitiiphane gelistirilmistir. En popiiler

derin 6grenme kiitliphaneleri sunlardir;

e TensorFlow: Google tarafindan gelistirilen acik kaynakli bir derin Ogrenme
kiitiiphanesidir. Gelismis veri akis1 grafikleri ve farkli cihazlardaki esnek kullanim
ozellikleriyle 6ne ¢ikar.

e Keras: Python dilinde gelistirilmis yiliksek diizey bir derin 6grenme kiitiiphanesidir.
TensorFlow ve Theano iizerinde caligtirilabilen uygulama programlama ara yiizleri
(API) sayesinde modellerin kolayca olusturulmasina ve egitilmesine olanak tanir.

e PyTorch: Facebook tarafindan 2016 yilindan beri gelistirilen agik kaynakli bir derin

O0grenme kiitliphanesidir. Dinamik hesaplama yontemleri kullanarak esnek modeller
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olusturma imkani sunar. PyTorch bircok kiitiiphaneyle entegre sekilde ¢alisabilir.

e Caffe: NVIDIA’nin destegiyle Kaliforniya Universitesi tarafindan gelistirilen acik
kaynakli bir platformdur. Bilgisayar Birlesik Cihaz Mimarisi (CUDA) Kkiitliphanesi
kullanilarak C dilinde gelistirilmistir (Ucar ve Bingdl, 2018). Ayrica GPU
hizlandirmasina uyumludur.

e Theano: Montreal Universitesi tarafindan gelistirilen ve Python dilini destekleyen acik
kaynakl1 bir yazilimdir. Theano temel olarak derin 6grenme modelleri olusturmay1
kolaylastiran bir matematiksel ifade kiitiiphanesidir (Aktiirk ve Serbest, 2022). Hizh
numPY hesaplama ozellikleri ile az sayida satirla modellerin olusturulmasina olanak
tanir.

e Torch: Derin 6grenme icin bir dizi ara¢ ve kiitiiphane sunan Berkeley Software
Distribution (BSD) lisansina sahip a¢ik kaynakli bir platformdur. Hem CPU, hem GPU

iizerinde ¢aligma 6zelligine sahiptir.

Calismamizda alt kiitiiphane olarak TensorFlow, sagladigi kolayliklar ve giincel olmasi

sebebiyle iist diizey kiitiiphane olarak da Keras kiitiiphanesi kullanilmistir.
3.5. Evrisimsel Sinir Aglar:

ESA, kazandig1 popiilerlik ve elde ettigi basar1 oranlar1 sebebiyle pek cok alanda farkli
uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu yogun kullanim neticesinde ise zaman igerisinde ¢ok
saylda ESA modeli gelistirilmistir (Seker ve Ark., 2017). ESA temel olarak 4 katmandan olusur.
ESA modellerinde bu katmanlarin sayilar1 ve dizilisleri birbirinden farkli olabilir (O’Shea ve

Nash, 2015).

y. DUZLESTIRME I\—“ IKI$
GiRi$ EVRISiM HAVUZLAMA EVRiSim HAVUZLAMA e “  BAGLI
OZNITELIK CIKARIM SINIFLANDIRMA

Sekil 6: Evrisimsel Sinir A1 Modeli
3.5.1. Girdi Katmam
YSA'nin diger formlarinda oldugu gibi, goriintiiniin sayisal degerlerinin tutuldugu ve sisteme
verildigi katmandir. Bu sayisal degerler matrisler halinde tutulur ve goriintiiniin 6zelliklerine

gore matrisin boyutlar1 degisebilir.
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3.5.2. Evrisim katmam

Yapinin temel katmanidir ve girdiden 6znitelikler ¢ikarmay1 amaglar. Bu islem, bir filtre ya da
kernel'in, girdi olarak verilen bir goriintii tizerinde gezdirilmesiyle gergeklestirilir (Deng ve Yu,
2014). Ornegin 3x3 boyutlarinda bir filtre, goriintiiniin her bir pikselinde kii¢iik bir pencere
boyunca gezdirilerek evrisim islemi uygulanir. Sekil 7°de ornek evrisim islemleri

goriilmektedir.

Cekirdek matrisi
97 9% 0 -1 0
101 | 102 -1 L 89
102 | 100 o129
9 101 106 104 99
i
104 | 104 | 104 | 100
Gériintii matrisi Cikas matrisi
105604102« <14100+
$+103¢=1499¢54+ 103« -1
41010498 -14104+0 =89
Cekirdek matrisi
105 0 1 o |
103 -1 5 -1 s [
101 o 1] o0 |
99 101 106 104
104 104 104 100 98
Goriintii matrisi 1024041006 —1397 Cikas matrisi
+99¢~14+103¢54+101¢
+98« 04+ 104 -1 4+102«0=111

Sekil 7: Evrisim Islemi (Arslan, 2021)

Sekil 7°de gorildiigl gibi gortlintiideki degerler ile filtre lizerinde ortiisen degerler garpilarak
toplanir ve c¢ikis matrisine eklenir. Kenarlardaki piksellerin degerlerini hesaplamak iginse
goriintiiniin tiim kenarlarina sifir eklenerek hesaplama islemi yapilarak yine ¢ikis matrisine
eklenir. Olusturulan bu ¢ikis matrisine 6znitelik haritasi da denilir (Ugar ve Bingdl, 2018). Bu
islem ¢ok katmanl veriler icin genisletilebilir. Ornegin renkli goriintiilerden olusan girdiler iig
katmandan olusacagi i¢in filtreler de ti¢ katmanli olmalidir. Bu durumda filtrenin her katmani
girdinin ilgili katmaninda gezdirilir (Kurt, 2018). Elde edilen 6znitelik haritalar1 aktivasyon

fonksiyonundan gegcirilerek sonraki evrisim katmaninin girigine verilir.

Uygulanan filtreler farkli boyutlarda ve farkli sekillerde olabilir. Evrisim isleminde birden fazla
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filtre kullanilabilir ve her filtre i¢in bir evrisim islemi yapilandirilabilir (Dumoulin ve Visin,
2016). Bu islemler neticesinde goriintiiden diisiikk veya yiiksek seviyeli 6zellikler ¢ikarilmig

olur.

3.5.3. Havuzlama Katmam

Evrigim katmanlarindan sonra elde edilen ¢ikis matrislerinin boyutunu indirgemek ve islemleri
hizlandirmak i¢in havuzlama katmanlari kullanilir. Havuzlama islemleri maksimum havuzlama
(maxpooling) ve ortalama havuzlama (average pooling) yontemleri ile gerceklestirilir.

Havuzlama katmaninda uygulanan bu yontemlere ait 6rnek islemler Sekil 8’de goriilmektedir.

46 50 64 58 46 50 64 58
33 6 7 35 38 6 7 35
54 34 74 97 54 34 74 97
15 81 87 98 15 81 87 98
 J v

50 64 35 41

81 98 46 89
Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama

Sekil 8: Havuzlama islemleri

Sekil 8’de goriildiigii gibi her iki yontemde de girdi matrisi pargalara ayrilir ve belirlenen adim
sayistyla hesaplama islemi yapilir. Maksimum havuzlamada her par¢a matrisin igerisindeki en

yiiksek deger alinirken, ortalama havuzlamada matrisin i¢indeki degerlerin ortalamasi alinir.

3.5.4. Tam Bagh Katman

Evrisim ve havuzlama katmanlarinda elde edilen sonuglar bu katmana girdi olarak alinir. Tam
bagli katman standart bir yapay sinir aginda bulunan ayni gorevleri yerine getirerek ve

siiflandirma i¢in kullanilacak aktivasyonlardan sinif puanlar tiretmeye calisir.

3.6. Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

ESA’nin yiikselisine 2012 yilinda sunulan AlexNet modeli onciiliik etmistir. Daha sonra ESA
mimarileri kullanilarak verimli ve kullanishi modeller tasarlanmistir (Tuba ve Ark., 2021).
Tasarimcilar tarafindan bu modeller her gecen giin gelistirilmeye ve yeni modeller sunulmaya
devam etmektedir. Bununla birlikte popiiler modellerin bir araya getirilerek kullanima
sunuldugu kiitiiphaneler de mevcuttur. Yeni bir model tasarlamaya gore daha kolay kullanim

imkani1 sunun bu kiitiiphaneler, 6zellikle saglik, tarim, tiretim ve sanayi gibi alanlarda ESA ile
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yapilan ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Keras kiitliphanesi bu anlamda oldukca
giincel ve popliler ESA modelleri sunan bir kiitiiphanedir. Bu c¢alismada, Keras
kiitliphanesindeki 27 ESA modeli iizerinde deneysel ¢alismalar yapilmistir. Bu modellerde iki
veri seti ile egitimler gergeklestirilmis ve en yiiksek dogruluk oranina ulasilan DenseNet201 ve

NASNetMobile modellerine alt boliimlerde yer verilmistir.

3.6.1. DenseNet

DenseNet mimarisinin temelini evrisim katmanlarinda yer alan ve modele adin1 veren dense
bloklar1 olusturmaktadir. Hiyerarsik yapiya sahip olan geleneksel ESA modellerinden farkli
olarak DenseNet, her katmanin sadece kendinden 6nceki katmanin ¢iktilar1 yerine kendinden
onceki tim katmanlarin ¢iktilari ile beslenmesidir. DenseNet mimarisinin katman yapis1 Sekil

9’da goriilmektedir.

Sekil 9: DenseNet Katman Yapis: (Wang ve Zhang, 2020)
Sekil 9’da goriildiigli gibi DenseNet mimarisinde tiim bloklar birbirine baglidir. DenseNet’in
farkl1 derinliklere sahip modelleri bulunmaktadir. Bu modeller DenseNet121, DenseNet169 ve
DenseNet201°dir. Modellerin sonundaki sayilar agin derinligini ifade etmektedir. Bu baglamda

DenseNet201 modeli 201 katmandan olugmaktadir (Adhinata ve Ark., 2021).

3.6.2. NASNetMobile

NASNetMobile Google tarafindan Noral Mimari Arama (Neural Architecture Search - NAS)
yonteminin temelinde derin 6grenme yoluyla 2017 yilinda tasarlanmis bir yapay sinir agi
modelidir. (Adedoja ve Ark., 2022). NASNet pekistirmeli 6grenme ile iyilestirilebilen
hiicrelerden olusturulmustur. Bu hiicrelerde birka¢ tane evrisim ve havuzlama islemleri
gerceklestirilir ve agin kapasitesine gore bir¢ok kez tekrarlanir. NASNetMobile modelinin

mimarisi Sekil 10°da verilmistir.
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Sekil 10: NasNetMobile Mimarisi (Dasgin, 2023)

Sekil 10°da goriildiigii gibi 12 hiicreden olusan NASNet Mobile versiyonu 769 katmana,

224x224 giris boyutuna ve 5,3 milyon parametre ile 564 milyon ¢arpma hacmine sahiptir.

(Saxen ve Ark., 2019). Bu model, goriintii siniflandirma, nesne algilama ve nesne takibi gibi

gorsel isleme gorevlerinde kullanilir. NASNetMobile, hafif ve kii¢iik boyutlu olmasina ragmen

ImageNet veri kiimesindeki siniflandirma goérevinde diger popiiler mimarilerle rekabet

edebilecek yiiksek bir dogruluk oranina sahiptir.

3.7. Evrisimsel Sinir Aglarinda Hiperparametreler

Hiperparametreler modelin egitimde kullanilan 6nceden belirlenmis kontrol parametreleridir

(Dogan, 2021). ESA modellerinde kullanilan parametrelerin bazilar1 katmanlara 6zeldir bazilar

ise modelin ortak parametreleri olarak kabul edilir. Bu parametreler ve katmanlara gore

gruplandirilmalar1 Tablo-1’de goriilmektedir.

Tablo 1: Optimize edilebilecek hiperparametreler (Giilcii ve Kug, 2019)

Evrisim

Havuzlama

Tam bagh

Genel

o Filtre boyutu

o Filtre sayist

o Adim (stride)

¢ Dolgu (padding)

¢ Aktivasyon
fonksiyonu

e Katman sayisi

® Baslangi¢ katman

sayisi

o Filtre boyutu
® Adum (stride)

e Katman sayist

¢ Ortaklama alg.

o Néron sayisi
e Katman sayisi
® Baslangi¢ katman

sayisi

¢ Optimizasyon metodu

¢ Batch boyutu

e Ogrenme orani

® Baslangi¢ ogrenme orani
o Seyreltme orani (dropout)
o Seyreltme aktif

e Diizenlilestirme metodu

e Diizenlilestirme orani

o Agirlik baslatici (weight initializer)
o Agirlik diistiriicii

o Agwrlik ¢arpani

o Agirlik normalizasyonu

o Agwrlik ceza degeri
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e [terasyon sayisi

e Momentum

o Yanhlik aktif (bias

e Yanhilik baslangi¢

o Yanhlik baslangi¢ orani

e Gauss orani

3.7.1. Egitim Tur (Epoch) Sayisi
Bir sinir ag1 modeli egitilirken, egitim veri kiimesi genellikle birden ¢ok kez agdan gegirilir.
Agin 6grenme algoritmasinda tiim egitim veri kiimesinin ka¢ defa calistirillacagini belirleyen

parametreye egitim tur (Epoch) sayis1 denir (Kurt, 2018).

Epoch sayisi bir ile sonsuz arasinda bir deger alabilir. Literatiirde epoch sayilari genellikle 100,
200, 500 gibi yiiksek degerlerden secilmektedir (Brownlee, 2018). Ancak epoch sayisinin
yiiksek olmas1 agin daha iyi egitilecegi ya da daha iyi basar1 degerleri elde edecegi anlamina
gelmez. Bunula birlikte epoch sayis1 ne kadar fazlaysa modelin egitimi i¢in gereken siire de o
kadar fazla olacaktir (Hastomo ve Ark., 2021). Diger parametrelerde oldugu gibi epoch sayisini
secmek icin de sabit kurallar yoktur. En uygun epoch sayisin1 belirlemek i¢in farkli degerler

denemek gereklidir. Bu da zor ve maliyetli bir istir.

3.7.2. Noron Sayisi

Sinir aglarinda noron sayisi, agin karmasikligi ve 6grenme yetenegi lizerinde nemli etkiye
sahip parametrelerden biridir. Noron sayisi arttik¢a, agin 6grenme kapasitesinin de artmasi
beklense de bu her zaman gecerli degildir. Agin mimarisinde gereginden fazla ndron kullanmak
asir1 uydurmaya (overfitting) ve genelleme yeteneginin zayiflamasina yol agabilir (Zhang ve
Ark., 2021). Ayrica noron sayisinin fazla olmasi agin boyutunu ve hesaplama yiikiinii de artirir.
Donanim kapasitesinin diisiik olmas1 halinde bu durum zaman ag¢isindan negatif etkiye sebep
olur. Noron sayisinin gerekenden az olmasi durumunda ise modelin veri kiimesini temsil

edememe sorunu ortaya cikar (Unal ve Ark., 2022).

Modelin katmanlarindaki néron sayisinin agin performansini etkiledigi bilinmektedir. Ancak
ndron sayisinin agin performansina etkisi ile ilgili ongoriide bulunmak, dolayisiyla ideal ndéron
sayisin1 belirlemek zordur. Ciinkii katman ve noron sayisi ile birlikte agin performansin

etkileyen bir¢ok parametre vardir (Kizrak, 2018).

3.7.3. Paket Boyutu (Batch Size)
Sinir ag1 modeli egitilirken tiim egitim verisini ayn1 anda agdan ge¢irmek tercih edilen bir

yontem degildir. Bunun yerine veri seti parcalar halinde ileri ve geri yayilimli olarak adim adim
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agdan gegcirilir. Her egitim turunda veri setinden alinan bu pargalardaki veri miktarina ya da

ornek sayisina paket boyutu (Batch Size) denilmektedir (Smith, 2018).

Literatiirdeki caligmalarda paket boyutun genellikle 32, 64 ve 128 ornekten olusturuldugu
gortiilmektedir (Brownlee, 2018). Paket boyutlar1 sabit veya egitim turuna gore degisken olarak
da ayarlanabilir. Sabit ayarlanan paket boyutlar1 da veri setindeki 6rnek sayisina bagli olarak
esit olmayabilir. Genellikle son paketin boyutu digerlerinden farkli olur. Bu durumu ortadan

kaldirmak igin veri setindeki drnek sayisi paket sayisina boliinerek paket boyutu ayarlanabilir.

3.7.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

ESA modellerinde bir katmandaki néronlarda iiretilen ¢ikt1 degerleri sonraki katmana iletilirken
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlari; katmanlardaki ¢ikti degerlerinin
esik degerleri belirlenerek sonraki katmana iletilip iletilmeyecegine, dolayisiyla yapay sinir

hiicresinin aktif olup olmayacagina karar vermek icin kullanilir (Ser ve Bati, 2019).

ESA genellikle dogrusal olmayan smiflandiriimalarda kullanildigindan, aktivasyon
fonksiyonlar1 da dogrusal olmayan fonksiyonlardan segilir. Bu fonksiyonlar genellikle [-1,1]
veya [0,1] araliginda ¢ikt1 degerleri tiretir. Keras kiitiiphanesinde yer alan ve en ¢ok kullanilan

aktivasyon fonksiyonlarinin matematiksel formiilleri ve ¢ikt1 grafikleri Tablo-2’de verilmistir.

Tablo 2: Aktivasyon Fonksiyonlari (Opengenius, 2023)

Aktivasyon Fonksiyonu Matematiksel Formiilii Grafik
RelLU max (0, x) /
Sigmoid o(x) = 1
1+e™™ i
Tanh tanh(x) I
ELU { x x=0
a(e*—1) x<0 _ .
Softplus In(1 + e*) _/
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3.7.5. Optimizasyon Yontemleri
Yapay sinir aglarinda, agin verdigi ¢ikis degeri ile ger¢ek deger arasindaki en iyi farki bulmak
i¢cin optimizasyon yontemleri kullanilir. Literatiirde bu optimizasyon yontemlerine gradyan inis

(Gradient Descent) de denilmektedir (Seyyarer ve ark., 2020).

ESA uygulamalarinda amag ¢ogunlukla hata oranini en aza indirmek degil en iyi genellemeyi
yapabilmektir. ESA modelinde kullanilan optimizasyon algoritmasinin se¢imi bu genellemeyi
yapmada etkili olacagi bilinmektedir. Derin 6grenmede optimizasyon yontemi olarak en ¢ok

kullanilan algoritmalar SGD, Adagrad, RMSProp, Adadelta, Adam ve Adamax’tir (Sun, 2019).

Seyyarer ve arkadaslar1 (2020) caligmalarinda optimizasyon algoritmalarinin kiyaslamalarini
yapmiglardir. Calismada agin yapisina ve veri setinin biyiikligine gore kullanilan

algoritmalardan farkli bagarim sonugclar1 elde etmislerdir.

3.7.6 Ogrenme Oram (Learning Rate)

Ogrenme orani, optimizasyon algoritmalarinda yakinsama hesaplamalarinda kullanilan bir
katsayidir. Ogrenme orani sinir aglarinin egitiminde olduk¢a énemli parametrelerden biridir
(Smith, 2017). Bu oranin fazla biiylik belirlenmesi yakinsama amacina ulagmayi
basaramayacagi hatta iraksamaya neden olacagi, ¢ok kiigiik belirlenmesi ise kiigiik adimlarla
daha iyi bir yakinsama saglayacagi bilinmektedir (Bengio, 2012). Ancak 6grenme orani
kiigiildiikge optimizasyon algoritmasi daha kii¢iik adimlarla ilerleyecegi icin egitim siiresi
uzayacaktir. Optimizasyon algoritmalarinda 6grenme oraninin tam olarak ayarlanmasi oldukca

zordur (Ser ve Bati, 2019).

Ogrenme oran1 bir degere sabitlenebilir veya egitim sirasinda belirlenen bir oranda degisen
olarak ayarlanabilir. Smith (2017) ise sinir aglar1 egitiminde dongiisel 6grenme oranlari {izerine
yaptig1 arastirmasinda; 6grenme oranini belirli smirlar iginde dongiisel olarak degisen bir
yontemle yapmistir. S6z konusu calismada bu yontemin daha iyi diizeyde siniflandirma

dogrulugu sagladig1 ve 6grenme orani ayarlama isini ortadan kaldirdig: belirtilmektedir.
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4. BULGULAR
Calismada kullanilan ESA modellerinin tasarlanmasi ve egitim islerinin uygulanmasinda
Google Colab platformu kullanilmistir. Transfer 6grenme modellerin test edilmesi ve ikinci veri
seti ile yapilan uygulamalar, standart Colab iiyeligi ile sunulan 12.7 GB RAM, 15 GB GPU ve
72.8 GB disk alan1 donanimlariyla gergeklestirilmistir. Birinci veri seti ile gergeklestirilen
uygulamalar ise Colab Pro iiyeligine saglanan 85 GB RAM, 40 GB Tesla A100 GPU ve 170
GB disk alani ile ¢alistirilmistir.

4.1. Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri
ESA karmasik problemler i¢in etkili ¢dziimler sunsa da bir sinir ag1 modeli tasarlamak ve onu
olusturmak uzmanlik gerektiren zor bir istir. Derin 6grenme kiitiiphaneleri bu anlamda sinir ag1
modellerini ¢ok daha kolay sekilde kullanilmasimi saglar. Ayrica bu alandaki birgok
kiitiiphanenin acik kaynakli olmasi da erisilebilirlik agisindan oldukca avantajlidir. Keras
kiitiiphanesi bircok ESA modelini kullanim kolaylig1 ile kullanicilarina sunan en popiiler
kiitiiphanelerdendir. Bu modeller istege bagli olarak ImageNet veri seti ile dnceden egitilmis
agirliklarla da kullanabilir. Calismada kullanilacak modeli belirlemek icin veri setlerimizle
Keras kiitiiphanesindeki 27 model iizerinde performans testleri yapilmistir. Parametrelerin
etkilerinin incelenebilmesi amaciyla, modeller Keras kiitiiphanesi tarafindan saglanan egitilmis
agirliklar olmadan veri setleri ile egitilmistir. Bu egitimlerde belirlenen parametreler agsagidaki
gibidir;

e Egitim tur sayis1 (Epoch) = 10

e Paket boyutu = 32

e Aktivasyon fonksiyonu = RelLU,

e Optimizasyon algoritmasi = Adam

e Ogrenme oran1 = 0,001

Diger parametreler modelde varsayilan degerlerle kullanilmistir. Iki veri seti igin de test edilen

modellerin performans degerleri Tablo 3’te verilmistir.
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Tablo 3: ESA Modellerinin performanslart

Birinci Veri Seti Sonuclar Ikinci Veri Seti Sonuclar
Sira  Model Dogruluk  Epochs  Egitim Sira  Model Dogruluk Epochs Egitim
Degeri Siiresi Degeri Siiresi (Sn)
1 NASNetMobile 0.6175 10 273.46 1 DenseNet201 0.6687 10 66.10
2 ResNet101V2 0.6167 10 267.62 2 InceptionResNetV2  0.6675 10 85.16
3 DenseNet169 0.6162 10 278.22 3 NASNetMobile 0.6667 10 70.95
4 ResNet50 0.6150 10 257.73 4 DenseNet121 0.6562 10 70.56
5 DenseNet201 0.6113 10 280.25 5 ResNet152V2 0.6438 10 95.95
6 ResNet152V2 0.6100 10 279.85 6 ResNet101V2 0.6375 10 68.71
7 DenseNet121 0.6087 10 282.77 7 DenseNet169 0.6313 10 68.42
8 ResNet50Vv2 0.6012 10 258.21 8 ResNet50 0.6187 10 63.61
9 InceptionResNetVV2  0.5900 10 286.43 9 ResNet50V2 0.6125 10 62.77
10 VGG16 0.5838 10 256.08 10  InceptionV3 0.5250 10 61.22
11 VGG19 0.5038 10 264.16 11  EfficientNetB6 0.4750 10 72.89
12 ResNet152 0.5038 10 285.43 12 EfficientNetB3 0.4750 10 70.71
13 ResNet101 0.5038 10 274.85 13 VGG19 0.4750 10 54.21
14  Xception 0.5038 10 258.15 14 VGG16 0.4750 10 63.87
15 EfficientNetB7 0.5038 10 306.26 15  EfficientNetBO 0.4750 10 68.57
16 EfficientNetB2 0.5038 10 268.53 16  EfficientNetB1 0.4750 10 67.11
17 EfficientNetB1 0.5038 10 283.10 17  EfficientNetB2 0.4750 10 59.88
18 EfficientNetBO 0.5038 10 261.37 18 ResNet152 0.4750 10 92.00
19 MobileNet 0.4963 10 251.58 19 ResNet101 0.4750 10 79.33
20 MobileNetV3Large 0.4963 10 270.40 20  EfficientNetB7 0.4750 10 75.78
21 MobileNetV3Small  0.4963 10 251.78 21  EfficientNetB4 0.4750 10 77.36
22 MobileNetV2 0.4963 10 261.31 22 MobileNetV3Small  0.4750 10 58.07
23 EfficientNetB6 0.4963 10 278.30 23  MobileNetV3Large  0.4750 10 63.32
24 EfficientNetB5 0.4963 10 292.48 24  MobileNet 0.4750 10 51.30
25 EfficientNetB4 0.4963 10 293.12 25 MobileNetV2 0.4750 10 47.62
26 EfficientNetB3 0.4963 10 27177 26 EfficientNetB5 0.4750 10 74.51
27 InceptionV3 0.4963 10 261.88 27  Xception 0.4750 10 64.10

Tablo 3’te goriildiigii gibi birinci veri seti ile yapilan uygulamalarda en yiiksek dogruluk orani
“NASNetMobile” modeli ile elde edilmistir. Ikinci veri seti ile yapilan uygulamalarda ise en iyi
siniflandirma performansi “DenseNet201” modeli ile elde edilmistir. 1ki veri setinde en iyi

performansi gosteren modeller ile calismamiza devam edilmistir.

4.2. Hiperparametrelerin Uygulanmasi

ESA’da kullanilan kontrol parametreleri Tablo 1’de verilmisti. Bu ¢alismada epoch sayisi,
paket boyutu, aktivasyon fonksiyonu, optimizasyon yontemleri, 6grenme orani ve néron sayisi
parametreleri {izerinde deneysel calismalar yapilmistir. Bu ¢alismalar, Iki veri seti icinde en
yiiksek dogruluk orani elde edilen modellerde ayr1 ayr1 yapilmistir. Modellerin egitiminde

Keras tarafindan saglanan 6nceden ImageNet ile egitilmis agirliklar kullanilmamastir.

4.2.1. Egitim Tur (Epoch) Sayis1
Egitim tur sayisi tim veri setinin algoritma iizerinden kac¢ defa gecirilecegini gosteren
parametredir. Calismamizda 27 model arasindan en iyi performansi gésteren modeller 5, 10, 25

ve 50 epoch sayilar1 ile egitilmistir. Bu egitimlerde O6grenmeyi ideal noktada bitiren
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“EarlyStopping” metodu kullanilmamis ve Ogrenmenin son epoch’a kadar slirmesine izin
verilmistir. NASNetMobile ve DenseNet201 modellerinin farkli epoch degerleri ile egitimleri
sonucunda elde edilen performans degerleri Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4: Epoch sayisina gore egitim sonuglart

Birinci Veri Seti Ikinci Veri Seti
No Model Epochs  Loss Dggegi}ilk (Siiri\?;e) No Model Epochs Loss D](;%g;lr'ilk (S?ri?)e/e)
1 NASNetMobile 5 0,6936 0,5615 359 5 DenseNet201 5 0,5441 0,6639 73
2 NASNetMobile 10 0,6407 0,62 528 6 DenseNet201 10 0,5221 0,7459 174
3 NASNetMobile 25 0,6337 0,627 1296 7 DenseNet201 25 0,5268 0,724 350
4 NASNetMobile 50 0,6534 0,6005 2536 8 DenseNet201 50 0,5673 0,7022 776

Tablo 4’e bakildiginda birinci veri seti lizerinde NASNetMobile modeli ile yapilan ¢alismalarda
en yliksek dogruluk oranmin 25 Epoch degerinde elde edildigi, ikinci veri seti {izerinde
DenseNet201 modeli ile yapilan egitimlerde ise en yiiksek dogruluk oraninin 10 epoch ile elde
edildigi goriilmektedir. Sekil 11 ve 12°de iki veri seti ile 50 epoch degerinde yapilan egitimlere

ait egitim ve test dogruluk oranlar grafigi verilmistir.
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Sekil 11: 4 no'lu ise ait epoch ve dogruluk Sekil 12: 8 no'lu ise ait epoch ve dogruluk
orani grafigi orani grafigi

Sekil 11°e bakildiginda 4 numarali iste yaklasik 45. egitim tur sayisindan sonra test dogruluk
oraninin aniden diistiigii goriilmektedir. Asirt uydurma (Overfitting) ihtimali goz Oniinde
bulundurularak bu veri seti ile yapilan ¢aligmalar da 50 epoch ile sinirlandirilmigtir. Sekil 12°de
gorildiigii tizere 8 numarali isin egitim dogruluk oraninin belli bir epoch sayisindan sonra yatay
olarak ilerlemeye devam etmektedir. Bu veri seti nispeten daha kii¢iik olmasina bagl olarak,

agimn arttk daha fazla Ogrenemeyecegine karar verilmis ve ¢alismalar 50 epoch ile
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simirlandirilmistir. Sonraki egitimlerde epoch sayisi olarak modellerin en yliksek basarimlari

elde ettigi degerler kullanilmistir.

4.2.2. Noron Sayisi

Noéron sayis1 agin biiyiikliigiinii ve kapasitesini belirleyen énemli faktdrlerdendir. iki model i¢in
de ideal epoch sayisini belirledikten sonra farkli noéron sayilari ile egitimler gergeklestirildi.
Noron sayisi olarak 32, 64, 128, 256 ve 512 degerleri lizerinde denemeler yapilmigtir. Tablo
5’te goriildiigii tizere her iki model iginde en yiiksek dogruluk oranini saglayan néron sayisi
256’dr.

Tablo 5: Noron sayisina gére egitim sonuglart

Birinci Veri Seti Ikinci Veri Seti
No Model Epoch Néron Loss Dogruluk Siire No Model Epoch Noron Loss Dogruluk Siire
Sayisi Degeri Sayisi Degeri

9 NASNetMobile 25 32 05255 06315 808 14 DenseNet201 10 32 05255 0,697 112
10  NASNetMobile 25 64 05047 0,639 806 15 DenseNet201 10 64 05047 06749 104
11 NASNetMobile 25 128 0,4897 0,6355 805 16 DenseNet201 10 128 0,4897 0,7486 104
12 NASNetMobile 25 256 05244 06535 804 17 DenseNet201 10 256 05244 0,776 103
13 NASNetMobile 25 512 05126 0,6525 806 18 DenseNet201 10 512 055124 0,7541 104

Tablo 5’te noron sayisinin diisiik oldugu 9 ve 14 numarali islerde basarimin digerlerine kiyasla
diistik oldugu goriilmektedir. 256 ve 512 ndron sayist ile yapilan egitimlerde ise birbirine yakin
ve daha yiiksek dogruluk oranlar elde edilmistir. Sekil 13 ve 14’te farkli noron sayilar ile

yapilan egitimlere ait dogruluk grafikleri verilmistir.
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Sekil 13: NASNetMobile modelinde noron Sekil 14: DenseNet201 modelinde noron
sayilarina gére dogruluk grafigi sayilarina gore dogruluk grafigi

Sekil 13’de verilen NASNetMobile grafiginin daha istikrarli iken Sekil 14’te verilen
DenseNet201 modelinin dogruluk grafiginin daha dalgali oldugu goriilmektedir. Bu durumun
sebebi olarak model mimarilerini degil, veri setlerinin biiyiikliiklerini ele almak daha dogru

olacaktir. Bu baglamda ndron sayisindan bagimsiz olarak daha biiyiik veri setleriyle daha tutarl
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bir egitim yapildig1 soylenebilir. Calismada bu asamadan sonra modeller 256 néron olarak

tasarlanmig ve egitimlere bu degerle devam edilmistir.
4.2.3. Paket Boyutu

ESA modelleri egitilirken veri setinin tamamini kullanarak tek seferde egitim isini
gergeklestirmek cihaz performansi agisindan mantikli bir islem degildir. Bunun yerine veri
setini pargalara ayirarak egitime vermek ¢alismalarda tercih edilen bir yontemdir. Bu ¢alismada
onceki asamalarda paket boyutu 32 olarak belirlendiginden, ikinci veri seti ile yapilan egitimler
her epoch 50 iterasyonda, birinci veri setiyle yapilan egitimler ise her epoch igin 250
iterasyonda gergeklesmistir. Paket boyutu 8, 16, 32 ve 64 olarak degistirilerek her iki veri seti
de belirlenen modellerle egitimden gegirilerek sonuglart Tablo 6 ve 7°de verilmistir.

Tablo 6: Birinci veri seti ile yapilan paket boyutu egitim sonuc¢lart

No  Mogg EONS  Savm  Boy 5 begeri (saniye)
19 NASNetMobile 25 256 8 05986  0,6825 1287
20 NASNetMobile 25 256 16 06342 0,625 1206
21 NASNetMobile 25 256 32 06532  0,6015 1083
22 NASNetMobile 25 256 64 06369  0,6355 1181

Tablo 7: Ikinci veri seti ile yapilan paket boyutu egitim sonuclar:

No  Model Epochs o Boyutu U0 begeri  (sanive)
23 DenseNet201 10 256 8 0,5017 0,7787 194
24 DenseNet201 10 256 16 0,5165 0,7568 178
25 DenseNet201 10 256 32 0,5205 0,7541 180
26 DenseNet201 10 256 64 0,5603 0,735 196

Tablo 6 ve 7 incelendiginde en yiiksek performansin paket boyutu 8 olan 19 ve 23 numarali
islerde elde edildigi goriilmektedir. Paket boyutu 8 olarak ayarlandiginda, ikinci veri seti ile
yapilan egitimler her epoch 200 iterasyonda, birinci veri setiyle yapilan egitimler ise her epoch
icin 1000 iterasyonda gergeklesmistir. Paket boyutunun kiigiilmesi agin daha fazla sayida
egitimden gegcirilmesi anlamina gelmektedir. Bu durumun modelin performansinda belli artis
sagladig1 gézlemlenmistir. Ancak Tablo 6’ya bakildiginda paket boyutu kiiciildiik¢e iterasyon
sayisinin artmasindan dolayi egitim siiresinin de uzadigi goriilmektedir. Daha biiyiik veri setleri
ile yapilan calismalarda bu durumun dezavantaj olusturabilecegi de degerlendirilmelidir.
Calismada kullanilan en diislik paket boyutu olan 8 degeri ile elde edilen sonuglar Sekil 15 ve
17°de, en yiiksek paket boyutu olan 64 degeri ile yapilan egitimlerin dogruluk grafikleri ise
Sekil 16 ve 18’de verilmistir.
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Sekil 15°de goriildiigi tizere egitim dogruluk oraninin daha tutarli, test dogruluk oraninin ise
dalgali bir grafik ¢izmesi paket boyutunun kii¢iik olmasina baglanabilir. Bu durum test i¢in
verilen paket boyutu kiiciik oldugunda ayirt edilebilirligi yiiksek veya diisiikk olan 6rnek
sayilarinin dengesiz dagilim ihtimalinin yiiksek olmasiyla agiklanabilir. Sekil 16’da paket
boyutu 64 olan aynmi veri setiyle yapilan isin sonuglarina bakildiginda ise egitim ve test

dogruluklarinin birbirine daha yakin ve tutarli bir artis i¢inde oldugu goriilebilir.

Veri setinin daha biiyiik ve egitim tur sayisinin daha fazla oldugu 19 ve 22 no’lu islerin her
ikisinde de test dogruluk grafiklerinde dalgalanmanin fazla oldugu goézlemlenmistir. Sonug
olarak her iki veri seti ve modelde en i1yi performansin elde edildigi paket boyutu 8 oldugundan

calismada bu asamadan sonraki modellerin egitiminde paket sayist 8 olarak kullanilmistir.
4.2.4. Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar1 derin 6grenme mimarilerinde aga gelen bilgileri isleyerek en uygun
ciktinin elde edilmesinde 6nemli bir role sahiptir. Bu baglamda aktivasyon fonksiyonunun
se¢imi de Oonem arz etmektedir. Calismada kullanilan modellerde baslangigta aktivasyon

fonksiyonu olarak ara katmanlarda RelLU, g¢ikista ise Softmax aktivasyon fonksiyonu
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kullanilmistir. Ara katmanlarda ise alt1 farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilarak egitim isleri

yapilmis ve sonuglarin dogruluk oranlar1 Tablo 8 ve 9’da verilmistir.

Tablo 8: Aktivasyon fonksiyonlarimn sonug performanslart (Ikinci veri seti)

oMo g NI pdsouu fUTe Dot st
27 DenseNet201 10 256 8 ELU 0.7842 139.74
28 DenseNet201 10 256 8 ReLU 0.7705 142.23
29 DenseNet201 10 256 8 Tanh 0.7623 129.66
30 DenseNet201 10 256 8 Softplus 0.7322 131.92
31  DenseNet201 10 256 8 Sigmoid 0.6940 137.09
32  DenseNet201 10 256 8 Softmax 0.5000 140.85

Tablo 8’de goriildiigi tizere ikinci veri seti ve DenseNet201 modeli ile en iyi dogruluk orani
ELU aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir. Baslangi¢ olarak belirledigimiz ve ¢aligmalarda
en ¢ok kullanilan ReLU aktivasyonu negatif degerlerin ¢iktilarini sifir olarak verir. ELU ise
negatif degerlerde sifirdan farkli ¢ikt1 verdigi i¢in ReLU’ya gore daha yumusak gecis saglar ve
ReLU’ya gore asirt uydurma konusunda daha avantajlidir denilebilir. Sekil 19°da DenseNet201

modelinde kullanilan aktivasyon fonksiyonlariin dogruluk grafikleri verilmistir.
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Sekil 19: DenseNet201 modelinde aktivasyon fonksivonlarinin dogruluk grafigi

ELU ve Tanh aktivasyon fonksiyonlartyla daha az dalgalanma ile o6grenme siireci

gerceklestirildigi Sekil 19 iizerindeki grafikle de gbzlenebilir.

NASNetMobile modeli iizerinde farkli aktivasyon fonksiyonlari ile yapilan egitimlerin

sonuglar1 Tablo 9’da verilmistir.
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Tablo 9: Aktivasyon fonksiyonlarimin sonug performanslar (Birinci veri seti)

o Mowd B W psesouu T gk i
33 NASNetMobile 25 256 8 Softplus 0.6480 1018
34  NASNetMobile 25 256 8 RelU 0.6480 1127
35 NASNetMobile 25 256 8 Sigmoid 0.6365 1024
36 NASNetMobile 25 256 8 ELU 0.6070 1129
37 NASNetMobile 25 256 8 Tanh 0.5000 1078
38 NASNetMobile 25 256 8 Softmax 0.5000 1013

Tablo 9’da goriildiigii gibi bu egitimlerde en performansi gésteren Softplus ve ReLU aktivasyon

fonksiyonlari ile yapilan egitimlerin dogruluk grafikleri ise Sekil 20 ve 21°de verilmistir.
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NASNetMobile modelinde birinci veri seti ile yapilan egitimlerde Softplus ve ReLU aktivasyon

fonksiyonlar1 ile ayn1 dogruluk oranlari elde edilse de Sekil 20 ve 21 incelendiginde dogruluk

ve kayip degerleri grafiklerinin farkli oldugu goriilmektedir. Softplus aktivasyon fonksiyonu

yumusak gegcislerle en iist noktaya gelirken, ReLU aktivasyon fonksiyonunun hem dogruluk

hem kayip degerlerinde daha sert diisiisler ve yiikselisler oldugu goriiliir. Caligmada test edilen

tiim aktivasyon fonksiyonlarina ait grafikler ise Sekil 22°de verilmistir.
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Sekil 22: NASNetMobile modelinde aktivasyon fonksiyonlarinmin dogruluk grafigi

Sekil 22 incelendiginde Softplus ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarin daha tutarli bir egitim
stireci oldugunu, diger aktivasyon fonksiyonlarinin daha dalgali bir grafigi oldugunu
gorebiliriz. Softplus aktivasyon fonksiyonunda giris degerlerinin logaritmalar1 alinarak
agirliklar hesaplanir. Softplus, ReLU’nun aksine negatif degerli girislere kars1 duyarsiz degildir
ve pozitif degerler iiretir (Sun ve ark., 2020). Bu 6zelligi ile Softplus aktivasyon fonksiyonunun

girig degerleri pozitif olan durumlarda daha tutarli ¢aligmasi 6ngoriilebilir.

ReLU aktivasyon fonksiyonu ile iki model i¢in de iyi sonuglar elde edilse de genelleme
yapabilmek i¢in daha fazla model ve veri seti ile test edilmesi gereklidir. Aktivasyon
fonksiyonlariin 6zellikleri dikkate alinarak fakli fonksiyonlar1 deneyip, veri setine ve modele

en uygun olanina karar verilmelidir.
4.2.5. Optimizasyon Algoritmalar:

Optimizasyon algoritmalar1 sinir aglarimin egitiminde 6nemli rol oynayan parametrelerden
biridir. Bu ¢alismada Adadelta, Adagrad, Adam, Adamax, Nadam, SGD ve RMSprop olmak
iizere yedi farkli optimizasyon algoritmalariyla model egitimleri yapilmis siniflandirma
performanslar1 incelenmistir. Farkli optimizasyon yontemleriyle yapilan egitimlerin sonuglari

Tablo 10 ve 11°de verilmistir.
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Tablo 10: Optimizasyon fonksiyonlarinin sonug performanslart (Ikinci veri seti)

Noron Paket Aktivasyon  Optimizasyon  Dogruluk  Siire

No  Model Epochs Sayis1  Boyutu  Fonksiyonu Fonksiyonu Degeri (Sn.)

39 DenseNet201 10 256 8 ELU RMSprop 0.7732 127.90
40 DenseNet201 10 256 8 ELU Adamax 0.7377 116.71
41  DenseNet201 10 256 8 ELU Nadam 0.7322 128.04
42  DenseNet201 10 256 8 ELU Adam 0.7319 116.34
43  DenseNet201 10 256 8 ELU Adagrad 0.5956 115.91
44 DenseNet201 10 256 8 ELU Adadelta 0.5000 115.12
45  DenseNet201 10 256 8 ELU SGD 0.5000 116.27

Tablo 11: Optimizasyon fonksiyonlarinin sonug performanslari (Birinci veri seti)

Noron Paket Aktivasyon  Optimizasyon  Dogruluk Siire

No  Model Epochs Sayis1  Boyutu  Fonksiyonu Fonksiyonu Degeri (Sn.)

46 NASNetMobile 25 256 8 Softplus Adam 0.6525 1029.47
47 NASNetMobile 25 256 8 Softplus Adagrad 0.6295 1026.14
48 NASNetMobile 25 256 8 Softplus SGD 0.6280 1034.05
49 NASNetMobile 25 256 8 Softplus Nadam 0.6235 1041.37
50 NASNetMobile 25 256 8 Softplus Adamax 0.6210 1025.61
51 NASNetMobile 25 256 8 Softplus RMSprop 0.6170 1034.03
52 NASNetMobile 25 256 8 Softplus Adadelta 0.6025 1025.97

Tablo 10 ve 11°de goriildiigii gibi DenseNet201 modeliyle yapilan egitimlerde RMSprop
algoritmasi ile, NASNetMobile modeliyle yapilan egitimlerde ise Adam algoritmasi ile en
yiiksek dogruluk degerleri elde edilmistir. Tablo 10°da verilen 44 ve 45 numarali islerde SGD

ve Adadelta algoritmalari ile ilgili modelde 6grenme gerceklesmemistir.
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Sekil 23: DenseNet201 modelinde optimizasyon algoritmalarinin dogruluk grafigi

30



0.66
0.64
0.62
0.60
>
[}
@ 0.58
=
(9]
&
0.56 1 Nadam
Adam
0.54 - —— Adagrad
—— Adadelta
0.52 —— Adamax
— 5GD
0.50 RMSprop
T T T T T T
0 5 10 15 20 25

epochs

Sekil 24: NASNetMobile modelinde optimizasyon algoritmalarinin dogruluk grafigi

Sekil 24’e bakildiginda RMSprop algoritmas: daha tutarli bir grafik ¢izerken, Adam
algoritmasinin daha dalgali bir egitim siireci oldugu goriilmektedir. RMSprop algoritmasi,
gradyanlarin karelerinin hareketli ortalamasini kullanir. Gradyanlarin biiyiik degerler almasi
durumunda 6grenme hizini otomatik olarak diisiirerek daha kararli bir egitim saglamasi
ongoriiliir (Ruder, 2016). Daha dalgali bir yapida olsa da NASNetMobile modelinde Adam
algoritmasi daha yliksek dogruluk orani saglamistir.

Adam algoritmast gradyanlarin  hareketli ortalamalarim1  hesaplayarak agirliklarin
giincellenmesini saglar. Adam aslinda momentum ve RMSprop yontemlerinin giiglii yonlerini
birlestirerek olusturulan bir algoritmadir (Ruder, 2016). Bu 6zellikleri sayesinde Adam
algoritmasi oldukca popiiler bir optimizasyon yontemidir ve bircok calismada da basarili
sonuglar elde edilmistir. Ancak c¢alismamizda yapilan egitim islerinin sonuglarinda da
goriildiigii iizere farkli modeller ve veri setleri ilizerinde en iyi performansin elde edildigi
optimizasyon algoritmalar1 degisiklik gostermektedir. Dolayisiyla herhangi bir optimizasyon
algoritmast hakkinda genelleme yapilamamistir. Veri setlerine ve modellere en uygun

optimizasyon yontemini bulmak i¢in farkli algoritmalari denemek 6nerilir.
4.2.6 Ogrenme Oranlan

Ogrenme orani, agin agirhik giincellemelerinin ne kadar biiyiikliikte adimlarla yapilacagini
belirler ve 0 ile 1 arasinda deger alir. Cok biiyiik 6grenme oranlarinin agin istikrarsiz bir egitim
slireci yagamasina, ¢ok kiigiik 6grenme oranlarinin ise egitim siirecinin yavaslamasina sebep

olacagi ve donanim ihtiyacin1 artiracagi bilinmektedir (Dikici, 2021). Bu durumlardan
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kacinmak i¢in g¢alismamizda 0,01 ile 0,0001 arasinda Ogrenme oranlar1 uygulanmistir.
DenseNet201 modelinde en yiliksek basarimi gosteren RMSprop ve Adamax optimizasyon
algoritmalarinda belirlenen 6grenme oranlari test edilerek sonuglar Tablo 12°de verilmistir.

Tablo 12: RMSprop ve Adamax algoritmalarimin 6grenme oranlarina gore sonuglart
Ogrenme  Dogruluk  Siire

Ogrenme Dogruluk

No Optimizasyon Siire (Sm)  No Optimizasyon

Oram Degeri Oram Degeri (sn)
53 RMSprop 0.01 0,5027 141 56 Adamax 0.01 0,7213 115
54 RMSprop 0.001 0,7787 132 57 Adamax 0.001 0,7322 106
55 RMSprop 0.0001 0,6749 131 58 Adamax 0,0001 0,6913 106

Tablo 12°de goriildiigii gibi her iki algoritmada da en iyi performansa 0,001 6grenme oranlari
ile ulasilmistir. NASNetMobile modelinde ise en yiiksek basarima sahip Adam ve Adagrad

optimizasyon algoritmalari ile 6grenme oranlar test edilerek sonuglar Tablo 13 ‘de verilmistir.

Tablo 13: Adam ve Adagrad algoritmalarinin 6grenme oranlarina gére sonuglart
Ogrenme  Dogruluk  Siire

Ogrenme  Dogruluk

No Optimizasyon Siire (Sm)  No Optimizasyon

Oram Degeri Oram Degeri (Sn)
59 Adam 0.01 0,5 967 62 Adagrad 0.01 0,6275 1020
60 Adam 0.001 0,6615 971 63 Adagrad 0.001 0,6385 1064
61 Adam 0.0001 0,638 971 64 Adagrad 0.0001 0,5985 1005

Tablo 13°te goriildiigli gibi Adam ve Adagrad algoritmalari ile en iyi performans 0,001 6grenme
orani ile elde edilmistir. Farkli 6grenme oranlar1 kullanilan dort optimizasyon yonteminde de
en iyi sonuglar 0,001 6grenme orani ile elde edilmistir. Bu sonuglarin ardindan 6grenme
oranlarinin etkisini daha iyi gozlemleyebilmek i¢in modellerde belirlenen en iyi optimizasyon
algoritmalar1 ve ayni parametrelerle 100 epoch’ta tekrar egitilmistir. Bu egitimlerden sonra elde

edilen sonuclar Tablo 14’te yer almaktadir.

Tablo 14: RMSprop ve Adam algoritmalarinin 6grenme oranlarina gore sonuglart

No M verisa  gpoons QTSN Onme Do S
65 DenseNet201 pizza classification data 100 RMSprop 0.01 0,6585 1251
66 DenseNet201 pizza classification data 100 RMSprop 0.001 0,7860 1269
67 DenseNet201 pizza classification data 100 RMSprop 0.0001 0.7486 1249
68 NASNetMobile Dogs & Cats Images 100 Adam 0.01 0,6 1028
69 NASNetMobile Dogs & Cats Images 100 Adam 0.001 0,6286 1033
70 NASNetMobile Dogs & Cats Images 100 Adam 0.0001 0,6786 1011

Tablo 14’te goriildiigii gibi 100 epoch ile yapilan egitimlerde RMSprop algoritmasi en yiiksek
dogruluk performansini yine 0,001 6grenme orani ile elde etmistir. Adam algoritmasinda ise

100 epoch ile yapilan egitimlerde onceki islere gore daha diisilk 6§renme oraninda daha iyi
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sonu¢ verdigi gozlemlenmistir. 54 ve 66 numaralil islerin sonuglar1 incelendiginde 6grenme
orani ayni olmasina ragmen 66 numarali isin 100 epoch ile egitilmesinin etkisiyle dogruluk
oraninin bir miktar yiikseldigi goriilmektedir. RMSprop algoritmasinin yiiksek 6grenme orani
ile yapilan egitiminin dogruluk grafigi Sekil 25°te, diisiik 6grenme orani ile yapilan egitiminin

dogruluk grafigi ise Sekil 26’da verilmistir.
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Sekil 25 ve 26’da verilen dogruluk/epoch grafiklerine bakildiginda 6grenme orani bilyiik
oldugunda egitimin daha dalgali bir yapida ilerledigi, 6grenme orani diistiikge dalgalanmanin

azaldig1 daha tutarli bir yapiya biiriindiigti gortilebilir.

Ozetle bu calismada, Keras kiitiiphanesinde yer alan 27 ESA modeli arasindan segilen
NASNetMobile modeli birinci veri seti, DenseNet201 modeli ikinci veri seti kullanilarak farkli

parametre degerleriyle egitilmis ve farkli sonuglar elde edilmistir. Bunlar:

Birinci veri seti ve NASNetMobile modeliyle 10 epoch sayisinda, ikinci veri seti ve
DenseNet201 modeliyle 25 epoch sayisinda en 1yi performansa ulagilmistir. Noron sayist 32,
64, 128, 256 ve 512 olarak denenmis, her iki model ve veri seti i¢in en iyi performans degerleri
256 noron sayist ile elde edilmistir. Paket boyutu parametresi 8, 16, 32 ve 64 degerleri ile
degistirilerek her iki model ve veri setinde paket boyutu 8 olarak ayarlandiginda en iyi
performans degerlerine ulasilmistir. Ara katmanlarda ELU, ReL U, Tanh, Softplus, Sigmoid,
Softmax aktivasyon fonksiyonlar1 ile yapilan egitimlerde en iyi performans degerleri
DenseNet201 modelinde ELU aktivasyon fonksiyonu, NASNetMobile modelinde ise Softplus
aktivasyon fonksiyonu ile elde edilmistir. Optimizasyonda Adadelta, Adagrad, Adam, Adamax,
Nadam, SGD ve RMSprop olmak tizere yedi farkli algoritma ile ¢alisilmis ve DenseNet201
modelinde RMSprop, NASNetMobile modelinde Adam algoritmast en iyi performansi
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saglayan algoritmalar olmustur. Elde edilen en iyi optimizasyon algoritmalarinin dgrenme
oranlarinda degisiklik yapilarak 0,01, 0,001, 0,0001 6grenme oranlariyla yeniden egitilmis ve

iki algoritma i¢in de en yiiksek dogruluk degerleri 0,001 6grenme oraniyla saglanmistir.
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5. SONUCLAR
Derin 6grenme yontemleriyle goriintii isleme ve Oriintii tanimada ESA’lar 6nemli bir yer
tutmaktadir. Goriintii verileri lizerinde Oriintii tanima, siiflandirma ve 6znitelik ¢ikarma gibi
gorevleri basariyla gergeklestiren ESA, nesne tespiti alaninda kaydedilen ilerlemelerde biiyiik
rol almaktadir. Bu tez ¢alismasinin amaci, ESA modellerindeki hiperparametreleri degistirerek
nesne tespiti uygulamalarinda siiflandirma performansina nasil etki ettigini gézlemlemektir.
Bu etkileri daha net gorebilmek adina farkli iki veri seti ile NASNetMobile ve DenseNet201
ESA modelleri ile parametreler degistirilerek 65 farkli egitim gergeklestirilmistir. Yapilan
egitimler sonucunda elde edilen bulgular tablolar ve grafiklerle gorsellestirilerek sunulmustur.
Belirlenen ESA modellerinde egitim tur sayisi, néron sayisi, paket boyutu, aktivasyon
fonksiyonlar1, optimizasyon algoritmalari ve 6grenme oranlart parametrelerinin degerleri

degistirilerek modeller egitilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar incelenmistir.

Yapilan egitimlerde ideal egitim tur sayisinin modele ve veri setine gore farkli degerlerle
ulagilabilecegi goriilmiistiir. Calismada kullanilan veri setleri ele alindiginda, biiyiik veri
setlerini daha yiiksek epoch degerleri egitmek gerektigi sOylenebilir. Noron sayilariyla ilgili
yapilan deneylerde ise her iki modelde de ndron sayisini artirmanin agin 6grenme kapasitesini,
dolayistyla siniflandirma performansini artirdigr goriilmiistiir. Paket boyutu ile ilgili yapilan
ayarlamalarda ise her iki model i¢in de paket boyutu azaldik¢a dogruluk oraninin arttigi
gozlemlenmistir. Ancak paket boyutunun kii¢iik oldugunda iterasyon sayisi biiylik olacagindan
egitim siiresinin de uzayacagi degerlendirilmelidir. Aktivasyon fonksiyonlar1 ve optimizasyon
algoritmalar1 ile yapilan deneyler sonucunda modellere veya veri setine gore bir nitelendirme
yapilamamugtir. Bu parametrelerin 6zellikleri dikkate alinarak fakli degerleri deneyip, veri
setine ve modele en uygun olanina karar verilmelidir. Son olarak 6grenme oranlarinin biiyiik
degerler aldiginda egitimin daha istikrarsiz bir grafik ¢izdigi, kiigiik 6grenme oranlarinda daha
tutarl1 kararl1 bir egitim gergeklestigi goriilmiistiir. Ancak kiiciik 6grenme oranlariin 6zellikle
biiyilk veri setlerinde egitimin yavaslamasina sebep olabilecegi de gz Oniinde

bulundurulmalidir.

Calismada ESA modelleri iizerinde yapilan parametre degisiklikleri sonucunda;
NASNetMobile modelinde baslangicta % 61,75 olan dogruluk oran1 % 68,25’e yiikselerek %
6,5’lik bir artis saglanmistir. DenseNet201 modelinde ise baslangigta % 66,87 olan dogruluk
orani % 78,42 ye yiikselerek % 11,55’lik bir artis saglanmistir. Bu bulgular hiperparametrelerin
ESA modellerinin siniflandirma performansi iizerinde etkili oldugunu gosterse de calismamizin

bazi siirliliklart da mevcuttur. ESA modellerinde kullanilan hiperparametrelerin yalnizca bir
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kisminin degerleri belirli araliklarda secilerek incelenmistir. Tiim hiperparametrelerin
alabilecegi tiim degerlerden olusan olasilik uzayinin sadece bir bolimii i¢in deneyler
yapilmistir. Hiperparametrelerin yaninda modelde kullanilan veri seti de performans iizerinde

etkilidir. iki veri seti ile modellerin egitilmesi galismadaki bir baska smirlilik olarak ifade

edilebilir.

Yonetim Bilisim Sistemleri’nde (YBS) veriler artik yapay zeka uygulamalariyla islenerek,
isletmenin yonetim, analiz ve karar verme mekanizmalarin1 desteklemekte kullanilmaktadir
(Donergark ve Tecim, 2020). Deneysel ¢alismalarimizda yapilan uygulamalarin isletmenin
yonetim ve analiz siireglerinde uygulamaya koyulamamis olmasi da tez calismamizin

sinirliliklardandir.

Calismanin devaminda, yapilan uygulamalar bir isletmenin yonetim siireglerine dahil edilerek
gercek hayatta etkileri gozlenebilir. Farkli hiperparametrelerin farkli deger araliklarinda ve
daha fazla veri seti ile ESA modelleri {izerinde deneyler yapilabilir. Ayrica goriintii igleme
alaninda yeni ve etkileyici bir yaklasim olan Vision Transformers mimarilerinde yer alan

parametrelerin incelenmesi de calismanin devamina eklenebilir.
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12 Ay ve yil savunmaya girilen tarihle tutarli m1?
13 Ozet; tek sayfa, tek aralik, tek paragraf kuralina uygun olarak yazildi mi1?
14 | Bilim kodu, sayfa adedi, anahtar kelimeler ve tez danigman1 yazildi mi1?
Kaynakga
15 Kaynaklarin tamamina metin i¢inde atif yapildi mi?
16 Kaynak formati Kilavuzdaki kaynak formatina uygun olarak hazirlanmis m1?
17 Atif formati kilavuzdaki atif formatina uygun mu?
Atif Yontemi APA6 [ CMS O ISNAD O
Genel Degerlendirme
18 | Etik Beyan aciklamasi okundu, uyuldu ve imzalandi m1?
19 Kabul/Onay sayfasi kilavuzdaki formata uygun olarak diizenlenmig mi?
Kabul /Onay sayfasinda belirtilen oy birligi/oy ¢oklugu segeneklerinden uygun olanisavunmayla
20| tutarli olacak sekilde belirlenmis mi?
271 Sayfa kenar bosluklar ve sayfa numaralari kilavuzdaki formatina uygun mu?
22 Paragraf bosluklar1 ve metin satir araligi kilavuza uygun olacak sekilde diizenlenmis mi?
23 Baslik yazimlari kilavuzdaki baglik formatlarina uygun mu?
24 Yazi tipi ve boyutu kilavuzdaki yazi tipi ve boyutu formatina uygun mu?
25 Sekil, Cizelge vb. agiklama ve numaralandirmalari kilavuzdaki formata uygun olarak yazilmigmi?

Bu tezin tarafimdan “Tez yazim kurallar1” okunarak dikkatlice hazirlanmis oldugunu ve dogabilecek her
tiirlii olumsuzluktan sorumlu olacagimi kabul ederim.

Ogrencinin imzasi
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