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OZET

COKLU ADAPTIF HiBRIT SINIR AGLARI

Evrisimsel sinir aglari, 6zellikle bilgisayarla gorme problemlerini oldukga basarili bir
sekilde ¢6zmekte ve her gecen giin de yeni gelisen mimariler ile daha iyi sonuglar
vermeye devam etmektedir. Hem gelistirilen yeni mimariler ile gelismekte ama bu
mimarilerin de birbirlerinin karigimiyla olusturulan hibrit modeller de baz1 problemlere
oldukga iyi sonuglar da vermektedir. Bu c¢alismada farkli mimarilerden sentezlenen
modiillerin karisimiyla bir hibrit model olusturulmustur. Ancak farkli mimariler kolektif
ogrenmede oldugu gibi her modiile egitilebilir agirlik katsayis1 eklenmektedir. Boylelikle,
disiik agirlikli modiillerin elenerek model i¢in en uygun modiillerin secilmesi
hedeflenmistir. Bu modiiller farkli ag§ mimarilerinde kullanilan yapilardan olusmaktadir.
Bu modiillerin toplanip se¢ilmesinin yapildigi bir katmandan olusmaktadir. Baglangicta
esit olan bu agirliklar bir egitim siirecinden sonra incelenerek, énceden belirlenmis bir
esik degerin altinda ise o modiil modelden ¢ikarilmis veya bir baska 6nceden belirlenmis
esik degerinin ustiinde ise de 0 modiil korundu ve diger modiiller modelden ¢ikarilmistir.
Bu 6grenme yonetimi kolektif 6grenme yapisina benzemektedir ancak bu caligmada
katsayilar sonradan modelin secilmesini ya da elenmesini saglayacaktir. Modiiller
secildikten sonra model egitilmeye devam edilerek basarimi koruyarak model
kiictltiilmiistiir. Farkli modiiller kullanilarak dinamik bir hibrit modiil olusturulmasi

amagclanmustir.

Hata ayiklama i¢in kullanilan MNIST ve Fashion MNIST veri kiimelerinde sirasiyla
%99,09 ve %99,02 dogruluk degerleri elde edilmistir. Kalite testlerinde kullanilan
CIFAR10 veri kiimesinde %87,86 dogruluga ulasmisken, CIFAR100 veri kiimesinde de

%54,11 dogruluk sonuglarina ulasilmistir.

HAZIRAN, 2022 Mahmut Cakar



ABSTRACT

MULTI ADAPTIVE HYBRID NETWORK

Convolutional neural networks, especially with computer vision problems quite
successfully and continue to give better results with newly developing architectures day
by day. It develops with the developed architectures, but hybrid models created by mixing
these architectures with each other also gave very good results for some problems. In this
study, a hybrid model was created with a mixture of modules used from different
architectures. However, as in collective learning of different architectures, a trainable
weight coefficient is added to each module. Thus, it was aimed to select the most suitable
modules for the model by eliminating the low-weight modules. These modules consist of
structures used in different network architectures. It consists of a selection layer where
these modules are collected and selected. These initially equal weights were examined
after a training process, and if it was below a predetermined threshold, that module was
removed from the model, or if it was above another predetermined threshold, that module
was retained, and other modules were excluded from the model. This learning
management is similar to the collective learning structure, but in this study, the
coefficients will enable the model to be selected or eliminated later. After the modules
were eliminated, the model continued to be trained and the model was shrunk while
maintaining its performance. It is aimed to create a dynamic hybrid module by using

different modules.

MNIST and Fashion MNIST datasets used in debugging tests reached 99.09 % and 99.02
% accuracy respectively. CIFAR10 and CIFAR100 datasets used in benchmark tests also
reached 87.86 % and 54.11 % accuracy respectively.

JUNE, 2022 Mahmut Cakar
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SEMBOLLER
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. Noronun agirlik vektorii
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KISALTMALAR

ADAM . Uyarlanabilir moment tahmini

CIFAR : Canadian Institute for Advanced Research gelistirdigi veri kiimesi
CPU . Merkezi islem birimi

cuDNN : CUDA derin sinir aglar1 kiitiiphanesi

GPU . Grafik islem birimi

MAHNet : Multi Adaptive Hybrid Network

MOH . Mutlak ortalama hatasi

ReLU . Diizeltilmis lineer birim

OKH . Ortalama kare hatast

TPU . Tensor islem birimi

VGGNet  : Visual Geometry Group tarafindan gelistirilen mimari
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1. GIRIS

Evrisimsel sinir aglari, son yillarda nesne siiflandirmada ve nesne tespitinde hem hiz
olarak hem de dogrulukta olduk¢a basarilidir. Ancak modelin mimarisini segerken
kararsiz kalinmakta ve mevcut veri kiimesinde uygun mimari se¢iminde ¢ok fazla vakit
kaybedilmektedir. Bu vakit kaybi, farkli modellerin mevcut veri kiimesinde tekrar tekrar
egitilmesi zaten normalde bir adet egitim bile oldukca uzunken, olduk¢a zahmetlidir. Bu
calismada olusturulan model ayn1 giris ve ¢ikis katmanina sahip modiiller paralel olarak
egitilip uygun modiillerin belirlenmesi seklinde egitilmesi amaglanmistir. Boylelikle,
model i¢in en uygun modiillerin sec¢ilmesi hedeflenmistir. Bu modiiller farkli ag
mimarilerinde kullanilan yapilardan olusacaktir. Oxford Universitesi Visual Geometry
Group’un gelistirdigi VGGNet mimarisinde ikinin kuvvetleri kadar filtre sayisindan
olusan ve seri bir sekilde bagli konvolisyon katmanlari [1], ResNet’de kullanilan
konvoliisyon katmanlarinda onceki katmanlardan ¢ikan degerlerin eklenen olustugu
katmanlar [2] ya da GoogleNET de kullanilan Inception modiiller [3] bu modelde modiil
olarak kullanilmistir. En uygun modiiliin segilebilmesi i¢in her bir modiiliin [0,1]
araliginda egitilebilir bir agirlik degiskeni tanimlanmistir ve diger katmanlarin
degiskenleri ile baslangicta esit ve toplamlar1 1 olacaktir. Yeni bir katman olusturularak
bu modiiller agirliklarla ¢arpildiktan sonra diger modiillerin ¢iktilartyla toplanmistir. Bu
agirliklar belirli bir epoch sayisindan sonra incelendikten sonra, bu katsayilar 6nceden
belirlenmis bir esik degerin altinda ise o modiil modelden ¢ikarilmistir. Baslangi¢ olarak
agirliklar esit olacaktir ve sonrasinda egitimden sonra bu degerler incelenerek 0’a yakin
olan modiil elenecektir ¢linkii o agirlik o katmanin ¢ikis degerlerini azaltacak ve modele
katkis1 azalacaktir. Bu 6grenme yonetimi kolektif 6grenme yapisina benzemektedir ancak
bu calismada katsayilar sonradan modelin secilmesini ya da elenmesini saglayacaktir.
Modiiller elendikten sonra model egitilmeye devam edilerek bagarimi koruyarak model
kiciiltiilmiistiir. Farkli modiiller kullanilarak dinamik bir hibrit modiil olusturulmasi

amaclanmustir.

1.1. Genel Bakis

Olusturulan Multi Adaptive Hybrid Network (MAHNet) evrisimsel sinir aglar1 modeli,
farkli mimarilerin dinamik bir sekilde ¢ikarilmasiyla farkli veri kiimesi problemlerine

adaptif bir sekilde uyum saglamasi amaglanan hibrit bir modeldir [4].



1.1.1. Problemin tanim

Son yillarda farkli yapilarda evrisimsel sinir aglari mimarileri olusturulmustur. Ancak,
bazi problemleri ¢ozmek i¢in bu mimariler ile kendi hibrit modelini olusturmak daha iyi
sonuglar da vermektedir. Bu ylizden bu mimarilerin dinamik bir sekilde olustugu model

ile adaptif bir model olusturulmasi1 amaglanmaistir.

1.1.2. Amag ve hedef

Bu calismada planlanan model en uygun modiilleri se¢ebilmek igin ayn1 giris ve ¢ikis
katmanina sahip modiiller paralel olarak egitilip uygun modiillerin belirlenmesi seklinde
egitilmistir. Bu aday modiiller, farkli mimarilerinde kullanilan yapilardan sentezlenmistir.
Her modiiliin baslangigta esit olacak sekilde [0,1] araliginda ve toplamlar1 1 olan

egitilebilir agirlik katsayilar1 eklenmistir.

Se¢im katmaninda en uygun modiiliin se¢ilmesi bu agirligin biiyiikliigiine gore karar
verilmesi amaglanmustir. Bu agirliklar, belirlenmis bir esik degerinden diisiikse o modiil
modelden ¢ikarilacak ya da bir baska esik degerinin tstiinde ise de o modiil tutularak
diger modiiller modelden ¢ikarilacaktir. Ciinkli agirlik o katmanin ¢ikis degerlerini
azaltacak ve modele katkis1 azalacaktir. Kolektif 6grenme yapisina benzeyen bu 6grenme
metodu modelin secilmesini ya da elenmesini saglayacaktir. Modiiller elendikten sonra
model egitilmeye devam edilmis ve model kiigiltilmistir. Bu da model se¢imini
kolaylastirmasint hedeflenerek ve farkli modiilleri birlestirerek hibrit bir model
olusturulmasi saglanacaktir. Hibrit modelin olugsmasiyla da adaptif bir modelin olusmasi

amaclanmustir. Farkli modiiller kullanilarak dinamik bir hibrit modiil olusturulacaktir.

1.1.3. Ana katkilar

Onerilen derin 6grenme modeliyle yaygin olarak kullanilan hazir veri kiimeleri iizerinde
egitim yapilmis ve diger yapilmis ¢alismalardaki yontemlerle kiyaslandirilmistir. Python
diliyle hazirlanmigs model adaptif ve dinamiktir. Ayrica derin 6grenme modelinde farkli

bir kolektif 6grenme anlayis1 denenmistir.

1.1.4. Tez organizasyonu

Tez dort boliimden olusmaktadir. “Girig” boliimiinde Derin 6grenme ile ilgili genel

bilgilere, evrisimsel sinir aglarinin yapisina, evrisimsel sinir aglart mimarilerine, derin



ogrenme araclarina ve literatiir calismalarina yer verilmistir. ikinci béliimde “Materyal
ve Yontem” boliimiinde kullanilan veri kiimelerinde ve 6nerilen model ve mimarisinden
bahsedilmistir. Ugiincii olarak “Bulgular ve Tartisma” béliimiinde deney ortami, deney
performansi ve sonuglar1 anlatilmistir. Son béliimde “Sonuglar” boliimiinde ise ¢alisma
genel olarak 6zetlenerek sonuca baglanilmig ve gelecekte nasil ¢caligmalar yapilacagi yer

almaktadir.

1.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, matematik hesaplamalarla egitilebilen néronlardan ve bu noronlarin
olusturdugu katmanlarin ve gizli katmanlarin bulundugu bir makine 6grenmesi tiirtidiir.
Nesne tanima, konusma tanima, dogal dil isleme gibi bir¢ok karmasik problemi diger

makine 6grenmesi metotlarina gére daha iyi ¢cozmektedir.

Cok katmanli yapay sinir aglarinin daha verimli egitilebilecegini 2006 yilinda derin
ogrenme kavramini da tanimlayan Hinton’dur [5]. Cok katmanlilardan kasit gorselde
Sekil 1.1 de goriildiigi gibi giris ve ¢ikis katmanlarin arasinda olusturulan gizli
katmanlardir. Bu gizli katmanlar &zellik ¢ikarmayi saglamaktadir. Ornegin, bir resimde
yliz oldugunu anlamak i¢in bu gizli katmanlar; goz, agiz ve burun gibi anlamlari

c¢ikarabilir.

Basit Sinir Aglan Derin Sinir Aglan

® Giris katmani (O Gizli katman @ Cikis katmani

Sekil 1.1. Basit sinir aglari ve derin 6grenme sinir aglart.

Bu katmanlar, insanda bulunan sinir sistemlerinden esinlenerek tanimlanan néronlardan

olusmaktadir. Bu ndronlar, Sekil 1.2°de de goriildiigli gibi egitilebilir agilikliklar ve



sapmalardan olugmaktadir. Bu noéronlarin ¢iktilari, girdilerin agirliklar (x;) ile néron
agirliklariyla ¢arpilip (w;) ve noron sapmasimin (b) eklenmesiyle olusan degerlerin
toplamindan olusur. Bu ¢iktilar1 dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 uygulanarak
karmasiklik seviyesi artirtlir. Boylece goriintii veya ses isleme gibi birgok karmasik
problemi ¢ozmekte kullanilmasi saglar. Bu noéronlardaki agirliklarin dogrulugunu

artirmak i¢in geriye yayilim algoritmasi uygulanir.

Giris néron degeri

f(z w;x; + b)

Cikis noron dedgeri

WiXq

Aktivasyon
fonksiyonu

Sekil 1.2. Derin 6grenmedeki noron yapist [6].

Makine 6grenmesi ¢ok fazla egitilebilir parametre icerdiginden dolay1 ¢ok daha karmagik
problemleri ¢bzerken, ¢ok fazla egitilebilir parametrenin egitilmesinin zorlugundan
dolay1 ancak grafik islem birimlerinin (graphics processing units-GPU) giiclenmesi ve
bir¢ok kiitiiphanenin gelismesiyle miimkiin kilmistir. Grafik islem birimlerinin, mevcut
islemcilere gore ¢ok daha fazla islem birimi oldugundan dolay1 paralel hesaplamay1 daha

kisa siirede yapabilmektedir.

1.2.1. Derin Ogrenme ile Makine Ogrenmesi Arasindaki Fark

Derin 6grenme genel olarak makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olarak tanimlanir.
Ancak, daha dogru tanimi derin Ogrenme makine Ogrenmesi yontemlerinin
evrimlesmesidir. Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin veriye gore Ogrenmesi olarak
tanimlanabilir. Derin 6grenme de ayni sekilde veriye gore bilgisayar 6grenmesinin gizli
katmanlar sayesinde daha karmasik problemleri ¢6zen bir makine 6grenme yontemi

olarak tanimlanabilir.



Derin 6grenmeyi makine 6grenmesinden ayiran etkenleri ilk ve en gdze ¢arpan 6zelligi;
makine 6grenmesinde kullanilan basit yapidaki karar agaclar1 ya da lineer regresyondan
ziyade insan beyninden ilham alinarak olusturulan karmasin noronlarin ¢ok katmanli
yapisi olarak gosterilebilir. Buna ek olarak da makine 6grenmesi insan miidahalesine daha
aciktir ancak derin 6grenme Ozellik ¢ikarmayir otomatik olarak yapar ve kendi
hatalarindan 6grenir. Son olarak da derin 6grenme ¢ok katmanli ve karmagik yapisindan
dolay1 daha ¢ok veriye ihtiyag duymaktadir. Makine 6grenmesi ise ¢ok daha az veriyle

ogretilebilir.
1.2.2 Derin Ogrenme Ne Zaman Kullamilmah

Cok daha karmasik problemlerde ya da ¢ok fazla verinin oldugu problemlerden derin
ogrenme kullanilmalidir. Derin 6grenmenin ¢ok katmanli yapis1 sayesinde daha karmagik
sorunlar1 ¢ozer. Ornegin, sadece trafik 15181 tespit etmek icin kirmizi, sar1 ve yesil
filtrelerden gecirilerek yuvarlak objelerin trafik 15181 oldugu varsayilabilir. Ancak bu bir
otomatik siiriislii araba igin yeterli olmayabilir. Bagka bir aracin yuvarlak far 1siklar1 ile
karistirabilir ve araba ayrica baska bir arabay1 tespit etmesi gerekirse ve yayalari tespit
etmesini gerekirse makine 6grenme yontemleri eksik kalabilir. Bu yiizden derin 6grenme

kullanilmasi gereklidir.

1.2.3 Derin Ogrenmede Karsilasilabilecek Sorunlar ve Zorluklar

Derin 6grenme karmasik problemleri ¢6zmede basarili olsa da bir derin 6grenme modeli

gelistirirken bir¢ok problemle de karsilasilabilir. Bu problemler s6yle siralanabilir;

e Veri ach@: Her durumu modele iletmek miimkiin degildir. Bunu engellemek i¢in
daha genel goriintiiler ile verinin ¢esitliligini artirmak gerekmektedir. Bu yiizden
olabildigince fazla veri toplamak ve veri bilyiitme teknikleri uygulanmalidir [7].

e Ogrenmedeki sighk: Derin 6grenme problemleri ¢ozmede basarili olsa da bir
insan gibi anlamasi giiniimiizde hala yeterli degildir. Bir objeyi tanimasi i¢in bile
yiizlerce fotografi onlarca defa modele vermek yeterli olmayabilir [6]. Kedi ve
kopegi ayirt edebilmesi, yetiskin bir insan i¢in birkag fotograf yeterli olsa da derin
ogrenme icin binlerce fotografi modele vermek gerekirken, farkli kedi tiirlerini

ogrenmesi bile olduk¢a uzun bir siire¢ gerekmektedir.



e Opakhg:: Derin 6grenme modelleri kapali bir kutuya benzetilebilir. Ne kadar
noronlarin agirliklarini gérebilsek de bu noronlarin ya da katmanlarin amaglarini
anlamak zordur. Bu yiizden bir model basarisiz oldugunda bunun nedenini analiz

etmek ve ¢6ziim bulmak oldukga zordur.

1.3. Evrisimsel Sinir Aglar

Evrisimsel sinir aglar1, konvoliisyon isleminin uygulandigi bir derin 6grenme metotudur.

Evrisimsel sinir aglar1 genellikle goriintiilerde nesneleri tanima ve tespitinde kullanilir.

Sekil 1.3’te de goriildigl gibi gorseldeki nesneyi tanimlamak icin konvoliisyonlarla
kenar ve kose ¢ikarma gibi 6znitelik ¢ikarimi yapilir. Ortakalama katmanlari sayesinde

de boyut kiiciiltiiliirken sadece dnemli degerlerin saklanmasini saglayan bir dérnekleme

islemidir. Son olarak da tam baglanti katmanlari ile sinif skorlarini optimize etmekte

kullantlir [6].
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Sekil 1.3. Evrigimsel sinir aglar1 yapisi.

1.3.1. Katmanlar

Katmanlar boéliimiinde evrisimsel sinir aglarinda kullanilan yapilara yer verilmis ve
aciklanmustir.

1.3.1.1 Konvoliisyon

Filtreleme olarak da tanimlanan konvoliisyon islemi, iki sinyali birbirinin {izerinde
kaydirilarak altinda kalan alan olarak tanimlanabilir [8]. Iki boyutlu iki ayrik sinyalin
konvoliisyonu Denklem 1.1°de goriilmektedir. x, y Sinyallerin giris degiskenleridir.

flx,yl = glx,y] = X7 =—w Zmy=—oo f [N, 2] g[x — 11,y — 5] (1.1)



Bir iki boyutlu gorselin bir filtre ile konvoliisyon islemi Sekil 1.4°te de goriildiigii gibi

giris resmine filtre kaydirilarak degerler ¢arpiminin toplamiyla (1.1) uygulanir ve ¢ikti

uretilir.
01 0|0
0|0 oo 114 (341
0|0 110 1121433
010 0|0 % — 1121341
0|0 oo 113311
L I oo 3131|110
11110 0|0

Sekil 1.4. iki boyutta konvoliisyon islemi drnegi.

Konvoliisyon isleminde 6zenle secilmesi gereken parametreler;

e Filtre sayisi; girise kag adet filtre kullanilacagini belirler.

¢ Kernel boyutu; filtrenin boyutunu belirler

e Adumlar; filtrenin girise uygulanirken kaydirilacak adim boyutunu belirler

e Dolgu; filtreleme islemi uygulanirken boyut kiigiiltmesini engellemek igin girisin
cevre eklenen dolguya denir. Sifir ya da ayni1 degerler ile dolgu
uygulanabilmektedir.

e Aktivasyon; filtrenin ¢iktiya uygulanacak aktivasyon fonksiyonunu belirler.

1.3.1.2 Ortaklama

Ortaklama katmani, girdideki degerleri 6rnekleme yaparak degerli bilgileri ¢ikarmayi
amaglar [9]. Ortalama ortaklama ile degerlerin ortalamasi alinirken, en fazla ortaklama

ile de en yiiksek degeri alir. Sekil 1.5°te girise 2x2’lik en fazla ortaklamas1 uygulanmaistir.

40|30 2x2

En ylksek
010 ortaklama 40

0 |46/10| 5 10
10(30[ 5 | 0

Sekil 1.5. Ortaklama islemi 6rnegi.



Ortaklama’da da adimlar ve dolgu parametreleri bulunur ve konvoliisyondaki gibi isler.
Bunlara ek olarak ortaklama boyutu bulunur ve ne kadar alanda ortaklama islenecegi

belirlenir. Bu ortakalama boyutuna gore gorsel o oranda kiigiiliir.

1.3.1.3 Yigin Normalizasyonu

Y1gin normalizasyonu, agdaki degerleri daha diizenli hale getiren bir normalizasyon
yontemidir. Ayrica, egitim sirasinda yok olma gradyanini direng de verdiginden gorselde
de goriildiigi gibi egitim siiresini kisaltir ve daha stabil bir egitim siireci saglar. Sekil
1.6’da mavi ¢izgi ile gosterilen y1gin normalizasyonunun kullanilildigi modelin hem daha

hizli1 6grenmesine hem de daha yumusak bir ilerleme sagladigi goriilmektedir.

100

8

Test dogrulugu
&

—— Yi1fin normalizasyonu ile
Y1§m normalizasyonu olmadan

0 20 40 60 80 100
Adim sayis1

Sekil 1.6. Y1gin normalizasyonunun modelin 6grenmesine etkisi [10].

1.3.1.4 Aktivasyon Fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, evrisimsel sinir aglarinda ¢ok sik kullanilan dogrusal olmayan
fonksiyonlardir. x giris degerlerini, istenmeyen degerleri soniimlemek ya da belirli

araliklara doniistiirmek i¢in kullanilir [11]. Bu aktivasyon fonksiyonlarindan bazilari:

ReLU(x) = max (0,x) (1.2)
SwzdiranReLU (x) = max (0.1x, x) (1.3)
sigmoid(x) = e‘i+1 (1.4)



tanh(x) = et (1.5)

e?¥+1

Diizeltilmis Lineer birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu (1.2) negatif degerleri soniimler.
Sizdiran ReLU aktivasyon fonksiyonu (1.3) ise negatif degerleri onda bir degerlerine
diisiirelek tamamen soniimlemez ama yumusatir. Sigmoid fonksiyon (1.4), degerleri 0 ile
1 arasina sinirlayan ve tlirevlenebilir bir fonksiyon olmasi sayesinde geri yayilim
metotlarina kolaylik saglayan dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonudur. Denklem
1.5’te hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu (tanh) ise giris degerinin hiperbolik

tanjanti alir ve sigmoid’den farkli olarak -1 ile 1 arasindadir.

1.3.1.5 Diizlestirme

Ozellik ¢tkarma katmanlarindan tam baglamal katmanlara gecis yapabilmek diizlestirme
katmani kullanilir. Bu katman sayesinde iki ya da daha fazla boyutlu katmanin ¢ikis1 tek

boyuta indirilir [12].

1.3.1.6 Tam Baglamah Katmanlar

Katmanlar diizlestirildikten sonra klasik derin 6grenme diiglimlerine tam baglamali
katmanlar denir. Bu katmanlar, evrisimsel sinir aglarmin son kisminda kullanilir ve

modelin ¢iktisini verir [13].

1.3.2 Evrisimsel Sinir Aglar1 Ogrenme Hususlar

Evrisimsel sinir aglar1 her adimda olmas1 goren sonuca gore kayip degerleri hesaplayarak
geri besleme yontemiyle agirliklari tekrar olusturur. Bu yiizden kayip fonksiyonlar1 ve

geriye yayilim algoritmalarini kullanan optimize edicileri dogru segmek onemlidir.

1.3.2.1 Ileri ve Geri Yayihm

Giris degerlerinin katmanlardan ve ndronlardan aktarilarak ¢iktiya ulagma siirecine ileri
yayilim denilmektedir. Ancak hatay1 azaltmak i¢in ¢ikistan girise dogru geri yonde olan
gradyan inis metodu ile parametrelerin gilincellenmesine geri yayilim denir [14].

Boylelikle hata azaltilir ve parametrelerin daha dogru sonuglara ulagmasi saglanir.



1.3.2.2 Kayip Fonksiyonlari

Kayip fonksiyonlar, olmasi gereken degerler ile modelin iirettigi sonuglar1 kiyaslayarak
bir kayip degeri olusturur. Geriye yayilim yontemleri bu degeri iyilestirmeyi amagclar.

Bazi kayip fonksiyonlari su sekildedir:

OKH = =37, (i = §1)? (16)
MOH = =37, ]y; - il 1.7)
CD=—XnPnlog qn (1.8)
CD=—-ylog§— (1 —y)log(1—79) (1.9)

Denklem 1.6’da ortalama kare hatasi (OKH) ile olmasi gereken degerler y ile modelin
hesapladig1 () degerlerinin farklarinin karesinin ortalamasi alinir. Denklem 1.7°de
mutlak ortalama hatas1 (MOH) ile de olmasi gereken degerler y ile modelin hesapladigi
¥ degerlerinin farklarinin mutlak degerlerinin ortalamasi alinir. Denklem 1.8de, gercek
olasilik dagilimi p ile bulunan q olasilik dagilimi i¢in beklenen entropi degeri yani ¢apraz
diizensizlik (CD) hesaplanir [15]. Kayip degeri hesaplanirken, y = 1 degeri i¢in kayip
—logy, y =0 icin de —(1 — y)log(1 — ¥) seklinde hesaplanir ve Denklem 1.9’daki
gibi gosterilebilir.

1.3.2.3 Optimizasyon Algoritmalari

Her kayip degeri hesaplandiktan sonra en diisiik kayip degerine ulasilmalidir ki modelin
en 1yi ¢alisabilecegi parametreler hesaplanabilsin. Bunu saglamak icin de en diisiik kayiba

ulagmasini saglayan algoritmalara optimizasyon algoritmalari denir [16].

Derin 6grenmede en sik kullanilan optimizasyon algoritmalarindan biri Uyarlanabilir
Moment tahmini (ADAM) algoritmasidir [17]. Bazi uyarlanabilir 6grenme oranlari
hesaplanarak, gradyanlarin birinci ve ikinci momentlerinin tahminlerinden farklh

parametreler elde edilir. ADAM 'm giincelleme formiilii parametre su sekilde verilir:

my =Qme_q + (1 —Qq)9; (1.10)

ve = Qpveg + (1— Q) ( gp)? (1.11)
m

mgorrected — 1_((:1)1: (1.12)
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corrected _ Vt
v§ = Tt (1.13)

corrected

Wt = Wt—l - /‘lrnt— (114)
,vlgorrected_i_e
Burada gt, t adimdaki gradyanlari, m; birinci moment gradyanlari, vt ikinci moment
gradyanlari, Q1, Qo€ [0,1) iissel bozulma oranlarini, 4 adim boyutu, € sifira boliinmeyi
onlemek icin kiigiik bir degeri, Wt agirlik vektoriinii (giincellenecek parametre) temsil

etmektedir [18].

1.3.3 Evrisimsel Sinir Aglar1 Kullanilan Terimler

Bir derin 6grenme modeli egitilirken olusan dikkate alinmasi gereken birgok parametrik

terim vardir [19].

Egitim Tur Sayis1 (epoch): Tiim veri kiimesini modele bir kere gegirilmesine bir

egitim turu denir.

¢ Yigin (batch): Tiim veri kiimesini modele tek seferde verilemedigi i¢in pargalara
boliinerek modele verilir. Bu pargalar y1gin ad1 verilir.

e Yineleme (iteration): Bir egitim turunu tamamlamak i¢in gerekli yigin sayisina
denir.

e Ogrenme Oram (learning rate): Geriye yayilimdan sonra parametrelerin ne

kadar degistireceginin miktarina 6grenme orani denir. Cok fazla olursa, kayip

degerini diistirmek zorlasacaktir. Cok az olursa hem egitim daha uzun stirecektir

hem de bazi yerel kayip degerlerde kalabilir ve istenilen bagsarima ulagsmayabilir.

1.3.4 Asir1 Uyum (Over-Fitting)

Asirt uyum makine 6grenmelerinde ¢ok sik karsilagilan bir sorundur. Model ¢ok iyi
goriinmiis gibi goriinse de aslinda sadece model verilerinde 1y1 goriiniir ama yeni verilerde
kot sonug alacaktir [20]. Asirt uyum oldugu tespit etmek i¢in veriler egitim ve test
verileri olarak boliiniir ve test verileri lizerindeki dogruluk sonuglar ile egitim verilerinin

dogruluk sonuglar1 karsilastirilir.

Asirt uyumu engellemek i¢in en ¢ok kullanilan yontem verileri biiyiitmektir. Verileri
biiylitmek icin resimler i¢in giiriiltiiler, kaydirma, eksen dondiirme gibi ydntemler

uygulanir.

11



1.4 Klasik Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimsel sinir aglar1 ¢ogu zaman deneme yanilma yoluyla gelismistir. Bundan dolay1
da hem gelisme mantigin1 incelemek i¢in hem de caligmada kullanilan klasik aglari

anlayabilmek i¢in bu aglar aciklanmaktadir.

1.4.1 LeNet

Yann LeCun tarafindan 1998 yilinda gelistirilen LeNet agi ilk basarili sonug veren
evrisimsel sinir agidir [21]. Posta numaralarinin ve banka g¢eklerinin {izerindeki sayilari
tamimlamak i¢in olusturulmus ve MNIST veri kiimesi kullanilmistir. Sekil 1.7°de de
goriildiigii gibi glinlimiiz aglarindan farki ortalama ortaklama kullanilmis ve daha kiiciik
bir agdir. 5x5 filtre boyutunda konvoliisyonlar ve tam baglamali katmanlar kullanilmistir.

Cikisa da softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanmuistir.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
28x28

INPUT
32x32 6@ S2: f. maps

6@14x14

Softmax

l Tam baglamal

5 : i
Konvoliisyon Ortaklama onvolusyon Ortaklama Tam baglamal

Sekil 1.7. LeNet mimarisi [21].

1.4.2 AlexNet

Alex Krizhevsky, llya Sutskever and Geoffrey Hinton tarafindan 2012 yilinda gelistirilen
AlexNet [22], o yillardaki basarim sonuglarinda yiiksek bir sigrama yaparak derin

O0grenmenin tekrar popiiler hale gelmesini saglamistir.

LeNet’den en biiyiik farklarindan biri olan en yiiksek ortalama ile tiim veriyi kullanmak
yerine ayirt edici degerlerin daha 6nemli oldugu goriilmiistiir. Ayrica Sekil 1.8’de de
goriildiigli gibi paralel modiiller kullanilmistir. Ayrica katmanlar aras1t ReLU aktivasyon

fonksiyonu da kullanilmistir. 3x3 ve 5x5 filtre boyutlar1 kullanilmistir.

12
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Sekil 1.8. AlexNet mimarisi [23].
1.4.3 VGGNet

Visual Geometry Group adinda Oxford Universitesinde kurulan bir kurulusun

olusturdugu bir mimaridir [1].

Sekil 1.9°da gosterilen VGG aglari ise her bir katmanda sonucu kiigiiltiirken filtre sayisini
ikinin kuvvetleri sayisinca artirmaktadir ve kanal sayis1 artmaktadir. Kanal sayisini ve
derinligi artirdik¢a karmasik artsa da modelin sonuglarini geligtirmistir.

224 x224x3 224X224x64

)|1X 56 X 256
28 X 28 X 512 X512

_1xX1x4096 1X 1 X 1000

7

e |
I\JX

@ Konvoliisyon + RelLU
{—{ Enfazla ortaklama

“" Tam baglamali katmanlar + RelLU
*4 softmax

Sekil 1.9. VGGNet mimarisi [1].
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1.4.4 ResNet

ResNet mimarisinin ise en onemli farki aktarma islemleridir. Bu aktarma islemleri Sekil
1.10°da da goriildiigi gibi bir katman atlayarak sonraki katmana degerleri aktarir [2]. Bu
toplam islemi, sonraki katmanlarda 6grenme diisiik de olsa dnceki katmandaki degerleri

de tutarak modelin iyi performansta egitilebilmesini amaglamaktadir.
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Sekil 1.10. ResNet mimarisi [2].

Ancak, gozlemlenen sonuglarda bu pek de istenildigi gibi olmadig1 ortaya ¢ikmistir ve
katmani oldukc¢a artirmak modelin basarisinin diismesine yol agmistir. Bu sorunun ilk
nedeni, katman sayisini artirmak parametre sayisini yani modelin karmagikligin
artirmaktadir. Bundan dolay1 da model asir1 uyum sergilemektedir. Diger bir neden ise
ilk katmanlarda oOgrenilen degerlerin sonraki katmanlara aktarilirken degerinin

diismesidir.

1.4.5 GoogleNet

GoogleNet mimarisi Google ekibi tarafindan gelistirilen ve 2014’te yapilan ImageNet
yarismasini kazanmis mimaridir [3]. Bu mimari Inception modiillerinden olusmaktadir
ve Inception mimarisi olarak da anilir. Sekil 1.11°da gosterilen GoogleNet mimarisinde
maviler konvoliisyon, kirmizilar havuzlama ve sarilar smiflandirma katmanlarini

gostermektedir.
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Sekil 1.11. GoogleNet Mimarisi [3].

GoogleNet seri bir sekilde baglanmis inception modiillerinden olusmaktadir. Bu
inception modiilleri Sekil 1.12’de de goriildiigii gibi 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutundaki
konvoliisyon katmanlarinin paralel sekilde baglanmasiyla olusmaktadir. Bu filtreler

boyut azaltmak i¢in kullanilir.

Konsantre
3x3 sh %) 1x1
1x1 konvoliisyon konvoliisyon konvoliisyon
. [} |} 4
konvoliisyon
- Ix1 Ix1 3x3 en fazla
konvoliisyon konvoliisyon ortaklama
Onceki
katman

Sekil 1.12. Inception modiili [3].

1.5 Derin Sinir Aglar1 Araglan ve Kiitiiphaneleri

Derin O6grenmenin son yillarda hizla biiylimesinin nedeni hi¢ kuskusuz {icretsiz
gelistirilen derin 6grenme araglari ve kiitiiphaneleridir. Bu araglar hem topluluklarca yeni
metotlar uygulayarak gelismesinde hem de geri bildirimler sayesinde bu araclarin

gelistirilmesinde 6nemlidir.

1.5.1 CUDA (Birlesik Cihaz Mimarisi Hesaplayicisi)

CUDA, NVIDIA tarafindan grafik isleme birimlerinde genel bilgi islem i¢in gelistirilmis

bir paralel bilgi islem platformu ve programlama modelidir. CUDA ile gelistiriciler,
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GPU'larin  giiciinden yararlanarak bilgi islem uygulamalarini 6nemli Olgiide

hizlandirabilir [24].

GPU hizlandirmali uygulamalarda, is yiikiiniin sirali kismi tek is parcacikli performans
i¢cin optimize edilmis olan CPU iizerinde ¢alisirken, uygulamanin yogun islem gerektiren
kismi binlerce GPU ¢ekirdeginde paralel olarak calisir. CUDA'y1 kullanirken,
gelistiriciler C, C++, Fortran, Python ve MATLAB gibi popiiler dillerde programlama
yapar ve birka¢ temel anahtar kelime bi¢iminde uzantilar araciligiyla paralelligi ifade
eder. Bu sayede de GPU ¢ekirdeklerinin islemci ¢ekirdeklerinden daha yavas olsa da daha
fazla islem birimi ve CUDA sayesinde paralel olarak islem yaparak ¢ok daha hizli

hesaplama imkani1 saglar.

1.5.2 cuDNN (CUDA Derin Sinir Aglar: Kiitiiphanesi)

NVIDIA CUDA Derin Sinir Ag1 Kiitiiphanesi (cuDNN), derin sinir aglar1 i¢in GPU
hizlandirmali bir ilkel kitapliktir [25]. cuDNN, ileri ve geri evrisim, ortaklama,
normallestirme ve etkinlestirme katmanlar1 gibi standart rutinler icin yiiksek diizeyde

ayarlanmig uygulamalar saglar.

Diinya capinda derin O6grenme arastirmacilart ve cerceve gelistiricileri, yiliksek
performansli GPU hizlandirma i¢in cuDNN kullanilir. Diisiik seviyeli GPU performans
ayarma zaman harcamak yerine sinir aglarimi egitmeye ve yazilim uygulamalar
gelistirmeye odaklanmalarin1 saglar. cuDNN; Caffe2, Chainer, Keras, MATLAB,
MxNet, PaddlePaddle, PyTorch ve TensorFlow dahil olmak fiizere yaygin olarak

kullanilan derin 6grenme kiitiiphanelerini hizlandirir.

1.5.3 Tensorflow

TensorFlow, makine 6grenimi i¢in gelistirilmis gelistiricilerin makine 6grenimi destekli
uygulamalar kolayca olusturup dagitmalarina olanak taniyan kapsamli, esnek bir arag,

kitaplik ve topluluk kaynaklari ekosistemine sahip ugtan uca bir acik kaynak platformdur
[26].

CPU ve GPU olmak iizere iki temel siirimii vardir. CPU versiyonunda islemci {izerinden
hesaplamalar yapilirken, GPU versiyonu sayesinde de cuDNN kiitiiphanesini kullanarak

grafik iglem birimleri iizerinde hesaplamalar yapilabilmekte ve makine O6grenme
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algoritmalarma geligmekte olanak saglamaktadir. Ayrica bunlarin disinda Google’in

gelistirdigi tensor igleme birimlerini (TPU) de desteklemektedir.

En ¢ok kullanilan ve daha stabil olan Python dili destegi disinda, Javascript, C++ ve Java
dillerine de destegi bulunmaktadir. Ayrica C#, Haskell, Julia, MATLAB, R, Ruby, Rust,

Scala, Go ve Swift dillerine de destek vermeye baglamustir.

1.5.4 Keras

Yunan mitolojisinden esinlenerek ve yunanca boynuz anlamina gelen Keras, makine
ogrenme platformu Tensorflow iizerinde ¢alisan Python dilinde bir derin 6grenme API
(uygulama programlama arayiizii)’sidir. Keras, yazmasi kolay, esnek yapisi1 ve endiistri

seviyesinde kullanilabilecek kadar giiglii olarak betimlenir [27].

Kasim 2017’de Tensorflow 1.4 siirimiiyle Keras API’sini kapsadigini duyurdu [29].

Ayrica Tensorflow 2.0 siirlimiiyle de ¢cok daha stabil ve kolay bir sekilde kullanimina

Tablo 1.1. Derin 6grenme araglarinin karsilastirilmasi [28]

Baslano1 RNN Mimari:
Veii“it%nglt CNN modelle  kullanmasi Coklu Keras
Diller mategr all modelleme me kolay ve Hizx GPU  uyuml
eriy kapasitesi  kapasit modiiler olma destegi  ulugu
esi arayiizii
Python,
Theano Cit ++ ++ ++ + A + A
w
Lua
' +
Caffe C++ + ++ + + +
Ry
MxNet  Fython. ++ ++ + ++ ++ st
Julia,
Scala
Neon Python S ++ + + ++ ++

CNTK  C++ o o o T ++ st

olanak saglamistir.

1.5.5 Torch

Facebook Al Arastirma Laboratuvar: FAIR tarafindan gelistirilen Torch ya da ¢ogu kisi
tarafindan bilinen adiyla Pytorch, acik kaynakli bir makine 6grenmesi kiitiiphanesidir.
Bilgisayarla gérme ve dogal dil isleme uygulamalarinda sik¢a kullanilir. Python dilinde

daha ¢ok bilinmesine ragmen C++ destegi de bulunmaktadir [30].
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1.5.6 Theano

Montreal Universitesi Ogrenme Algoritmalar1 Enstitiisii tarafindan 2017 yilinda
gelistirilen Theano, ¢ok boyutlu matrisleri iceren matematiksel ifadeleri tanimlamaniza,
optimize etmenize ve verimli bir sekilde degerlendirmenize izin veren bir Python
kiitiiphanesidir. Matris matris islemlerinin derlendigi NumPy Kkiitiiphanesiyle siki
entegrasyonu bulunmaktadir. Ayrica, dinamik bir sekilde C kodu {ireterek calistigindan

hesaplamalar1 hizli yapmaktadir [31].

2017 yilinda yapilan bir arastirmada Tablo 1.1°de de gortildigi gibi ¢ok fazla basarili
derin 6grenme kiitiiphaneleri mevcuttur. Ancak genel ¢ercevede bakildiginda ve bizim
calismada evrigimsel sinir aglar1 da kullanildigindan dolay1 Tensorflow 6ne ¢ikmaktadir.

Bu yiizden bu ¢alismada da Tensorflow ve Keras kullanilmistir.

1.6 Literatiirde Yapilmus Cahsmalar

Makine O0grenmesi ilk olarak Donald Hebb tarafindan 1949 yilinda ortaya atmustir.
flerleyen yillarda bircok makine 6grenmesi algoritmasi gelistirilmis ve 1970’li yillarda
da Evrigimsel sinir aglari kullanilmaya baglanmigtir. Ancak 1989 yilinda Yann LeCun’un
gelistirdigi cok katmanli konvoliisyon katmanlarinin kullanildigi Le-Net-5 ag1, kullanigh
bir seviyeye ¢ikmasmi saglamustir [21]. Ilerleyen yillarda ise Evrisimsel sinir aglari
ivmelenerek gelismistir ve birgok mimari ortaya ¢ikmistir. Bu mimarilerden en ¢ok dikkat
¢eken AlexNet [22] 2012 yilinda ve hala sik¢a kullanilan VGG agi ise 2014 yilinda
gelistirilmistir [1]. VGG agu ile filtre sayist artirilmig ve ikinin kuvvetleri seklindedir. Bir
diger ag mimarisi olan Resudial Network [2] ile de katmak sonuglar1, sonraki katmanin
da ¢ikisina eklenmistir. Sonrasinda da 1x1’lik konvoliisyonlar kullanilarak lineer
konvoliisyon kullanilmasinin disina da ¢ikilmistir [32]. Bu fikir ile Google, Inception
modiillerinden olusan GoogLeNet’i [3] ve sonrasinda da XCeption [33] ag mimarlarini
ortaya koymustur. Diger basarili mimarilere MobileNet [34], DenseNet [35], NASNET
[36] ve EfficientNet [37] de eklenebilir. Bu mimariler 6zellikle obje tanima ve bulma gibi
bircok goriintii isleme problemlerinde oldukca basarili ve gozde mimarilerdir. Bu
calismadaki amag¢, bu mimarilerinden bazilarin1 kullanarak kullanilan modiillerin

dinamik bir sekilde olusan bir hibrit model olusturmaktir.
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Evrisimsel sinir aglar1 ile bagka derin 6grenme algoritmalari ile birlestirilip farkli hibrit
mimariler de olusturulmustur. Ornegin, onceki degerleri de hafizalarinda tutan ve
Yinelenen Sinir Aglar1 [38] olarak tanimlanan algoritma ile Evrigimsel sinir aglarinin
karigimi hibrit aglar da mevcuttur. Bir ¢alismada, Evrisimsel sinir aglarinin nesne tanima
ve yinelenen sinir aglarinin da hafizasiyla el yazis1 okumasi yapilmaktadir [39]. Yine bir
calismada da Evrisimsel sinir aglari ve yine siniflandirmada kullanilan destek vektor
makinesi [40] ile olusturulan hibrit model ile el yazisi rakamlarin taninmasinda
kullanilmustir [41]. Bir diger calismada da Evrisimsel sinir aglari ile anahtar nokta ¢ikaran
Scale Invariant Feature Transform algoritmasi [42] birlestirerek yiizdeki anahtar noktalar1
¢ikararak Evrigimsel sinir aglarinin tanimadaki basarisini birlestirip duygu tespiti
yapmaktadir [43]. Farkli mimarilerin Evrisimsel sinir aglar1 ile birlestirerek hem o
mimarilerin kendine 6zgii ¢ikarimlart kullanilir hem de Evrisimsel sinir aglarinin nesne
smiflanlandirmadaki yiliksek basarisi  kullanilir. Bdylelikle belirli - problemlerin
¢Oziimiinde bu hibrit yapilar daha iyi sonu¢ vermektedir. Ancak biz bu ¢alismada farkli
makine 6grenme algoritmalarinin birlestirilmesinden ziyade Evrisimsel sinir aginda farkl

mimari modiilleriyle hibrit model olusturulacaktir.

Farkl1 evrisimsel sinir aglar1 mimarilerinin sentezlenerek kullanildigi bazi hibrit aglar da
mevcuttur. Inception ile Resnet modiillerinin iligkisi incelenerek iki adet hibrit modelin
olusturuldugu Inception-v4 calismasinda sonuclar diger aglardan daha basarili oldugu
gosterilmistir [44]. Olusturulan bu hibrit modeller birgok farkli alanda kullanililarak
incelenmistir. Tip alaninda yapilan bir ¢alismada Inception-Resnet modeli kullanilarak
olusturulan hibrit model ile Optik Koherens G6z Tomografisi goriintiilerinden diyabetik
makiiler 6dem tespiti yapilmistir [45]. Bu hibrit modelin sonuglari ise Inception modeli
ve Resnet modelleri ile kiyaslanmig ve daha iyi sonuglar aldigi gozlemlenmistir. Bir bagka
caligmada da MRI goriintiilerindeki hareket tespitleri igin de Inception-Resnet mimarisi
kullanilmigtir [46]. Gorsellerden hastalara cevaplar veren bir bagka hibrit model de
olusturmustur [47]. Bir diger ¢alismada ise resimleri renklendirmek i¢in kullanilmigtir
[48]. Inception-ResNet-v2 modelinin kiigiiltiilmiis hali olan Tiny-Inception-ResNet-v2
modeli ise daha az parametreyle yine yiiksek basarimlar bir modeldir ve uydu
gorlintiilerinde tugla firmlarinin tanimlanmasi i¢in kullanilmistir. Bir bagska hibrit
evrisimsel sini aglar1 modeli olan CNN-LSTM modeli de hem gii¢ iiretimlerinin

tahminlenmesinde [49] hem de gii¢ sistemlerinde iletim arizalarinin tipi ve konumlarinin
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belirlenmesinde [50] kullanilmistir. Bir bagka calismada, tek boyutlu ve iki boyutlu
evrisimsel sinir aglar1 paralel olarak egitilerek adaptif bir 6grenme saglanarak gii¢

elektronigi sistemlerinde ariza teshisi saglanmaktadir [51].

Evrisimsel sinir aglarinda farklt modelin bir arada kullanilmasi ¢ok gézlemlenmese de
bircok makine 6grenmesi algoritmasinda goriilmektedir. Bir¢ok modelin kullanildigi
kolektif 6grenmenin torbalama ve yiikseltme adinda iki tiiri mevcuttur. Torbalama
metodunda tiim modeller birbiriyle esit ve oy cogunlugu ya da ortalama ile sonuca varilir.
Ancak yiikseltme metodunda daha basarili modellerin agirliklar1 baslangigta aymidir
ancak model egitilirken bu agirliklar giincellenir ve daha basarili olan aglarin agirliklar
daha fazla olur [52]. Boylelikle de daha yorumlanabilir bir model de olusmus olur. Bu
yaygin kolektif yiikseltme algoritmalarindan olan AdaBoost (Adaptif Yiikseltme),
Gradyan Yiikseltme ve XGBoost metotlar1 kredi kart1 dolandiriciligi gibi [53] birgok
giivenlik sistemlerinde hala kullanilmaktadir [54, 55].

Bu calismada da kolektif 6grenmedeki yiikseltme metodunu evrigsimsel sinir aglarina
sentezleyerek farkli mimariler bir arada egitilmistir. Boylelikle daha basarili mimari
modillerinin agirliklarina gére modiil se¢cimi yapilacaktir. Yiikseltme modiillerinden
farkli olarak bu modiiller elenecek ve son bir ag secilecektir ve adaptif hibrit bir

evrisimsel sinir ag1 olusturulacaktir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alismada giincel ve literatiirde yaygin olarak c¢alisilan veri kiimeleri kullanarak
gelistirilen MAHNet mimarisinde uygulanmistir ve test edilmistir. Calismanin bu
boliimiinde, obje siniflandirmasinda kullanilan veri kiimeleri, veri 6n isleme siiregleri ve

MAHNet modeli hakkinda detayli bilgilere yer verilecektir.

2.1 Hazir Veri Kiimeleri

Bu calismada hazir veri kiimesi olarak MNIST [56], Fashion MNIST [57], CIFAR10
[58], CIFAR100 [58]ve STL10 [59] veri kiimeleri kullanilmistir. Bu veri kiimeleri, derin
O0grenme mimarilerinde kalite testlerinde kullanildigindan bu ¢aligmada da tercih

edilmislerdir.

2.1.1 MNIST Veri Kiimesi

El yazis1 rakamlarindan olusan ve 70000 adet veri igeren tek kanalll bir veri kiimesidir.
60000°1 egitim, 10000’1 test olarak dnceden ayrilmistir [56] ve 6rnek verileri Sekil 2.1°de
gosterilmistir. Derin 0grenme problemlerinin baglangic problemidir ve ¢ogu model

rahatlikla Gistesinden gelebilmektedir. Her bir gorsel 28x28 boyutundadir.

i 2 WA 22 21 A e EN S
7]0]olgloli|5]g]7

Sekil 2.1. MNIST veri kiimesinden 6rnek veriler.

2.1.2 Fashion MNIST Veri Kiimesi

Giysilerden olusan ve 70000 adet veri igeren tek kanalli bir veri kiimesidir. 600001
egitim, 10000’i test olarak onceden ayrilmistir [57] ve Ornek verileri Sekil 2.2°de
gosterilmistir. On farkl etiket mevcuttur ve bunlar; “T-shirt/top, Trouser, Pullover, Dress,
Coat, Sandal, Shirt, Sneaker, Bag, Ankle boot” “dir.
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Sekil 2.2. Fashion MNIST veri kiimesinden 6rnek veriler.

2.1.3 CIFAR10 ve CIFAR100 Veri Kiimeleri

AlexNet’in de gelistiricisi Alex Krizhevsky ve ekibi tarafindan olusturulan CIFAR veri
kiimeleri, 80 milyonluk bir veri kiimesinin bir alt kiimesidir. 32x32 boyutunda {i¢ kanalli
yani renkli olan gorseller, 60000 goérselden olusmaktadir [58] ve ornek verileri Sekil
2.3°de gosterilmistir. Bu gorseller, 50000 egitim ve 10000 test gorseli olarak ayrilmis ve

hem egitim hem test i¢in her bir sinif i¢in esit sayida gorsel se¢ilmistir.

e ] ) S I O
AT =R

Sekil 2.3. CIFAR veri kiimelerinden 6rnek veriler.

10 smifli CIFAR10 ve 100 smifli CIFAR100 veri kiimelerinin etiketleri Tablo 2.1°de

gosterilmistir.
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Tablo 2.1. CIFAR veri kiimesi etiketleri.
CIFAR-10 Etiketleri

airplane automobile bird cat deer dog frog horse
ship truck

CIFAR-100 Etiketleri

apple aquarium_fish baby bear beaver bed bee beetle
bicycle bottle bowl boy bridge bus butterfly camel
can castle caterpillar  cattle chair chimpanzee clock cloud
cockroach  couch crab crocodile cup dinosaur  dolphin elephant
flatfish forest fox girl hamster ~ house kangaroo keyboard
lamp lawn_mower leopard lion lizard lobster man maple_tree
motorcycle mountain mouse mushroom  oak_tree  orange orchid  otter
palm_tree  pear pickup_truck pine_tree plain plate poppy  porcupine
possum rabbit raccoon ray road rocket rose sea

seal shark shrew skunk skyscraper snail snake spider
squirrel streetcar sunflower  sweet_pepper table tank telephone television
tiger tractor train trout tulip turtle wardrobe whale
willow_tree wolf woman worm

2.1.4 STL10 Veri Kiimesi

STL-10 veri kiimesi, denetimsiz 6zellik 6grenme, derin 6grenme, kendi kendine 6grenme

algoritmalar gelistirmeye yonelik bir goriintii tanima veri kiimesidir [59]. CIFAR-10 veri

kiimesinden esinlenilmistir ancak bazi degisiklikler yapilmistir ve drnek verileri Sekil

2.4’te gosterilmistir. Ancak, bu veri kiimesinin (96x96) daha yiiksek ¢oziintirligiinin,

onu daha Olgeklenebilir denetimsiz 6grenme yontemleri gelistirmek ic¢in zorlu bir

kiyaslama yapmasini beklenir.

Sekil 2.4. STL10 veri kiimesinden 6rnek veriler.

2.2. Se¢cim Katmani

Secim katmani, klasik evrisimsel sinir mimarilerinden baz alinarak olusturulan ve paralel

olarak egitilen aday modiillerden se¢im yapmay1 saglar. Boylelikle en iyi modelin
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secilmesi amaglanmigtir. Se¢im katmani, aday model sayis1 kadar egitilebilir agirlik
bulunmaktadir ve her bir aday modiiliin bir se¢im agirlig1 bulunmaktadir. Bu agirliklar O
ile 1 arasinda ve toplamlar1 da 1’dir. Ayni zamanda, modiillerin esit sartlarda
yarigabilmesi i¢in baglangicta her biri esit agirlikta bagslar. Diisiik secim agirliklarin
modele etkisi daha az olacagindan, belirli bir egitim siirecinden sonra modelden
¢ikarilmistir ve en iyi modelin olusmas1 amaglanmistir.

Loyt = Zk Link Zl_k (2-1)

nln

Se¢im katmanin ¢iktisi (Lyq,¢ ), Denklem 2.1°de goriildiigii tizere her bir aday modiil (L;y,)
ile se¢cim katmanindaki secim agirligi i ile ¢arpilir ve bu ¢arpimlar toplanarak elde edilir.
Se¢im agirliginin diisiik olmasi yani sifira yaklagmasi o modiiliin modele katkis1 azalir.
Bundan dolay1 modelden ¢ikarilir. Diisiik agirliga ragmen modiil ¢ikarilmasi modelin

basarisini baslangigta diisiirse de model kendini toplamaya devam etmektedir.

Denklem 2.1’de goriildiigii gibi, se¢im agirliklarinin toplaminin 1 olmasini saglamak igin
secim agirliklarinin toplamina bolinmiistiir. Baslangicta bunu saglamak igin sigmoid
fonksiyon kullanilmistir ancak agirliklarin uzaklagmasi saglikli olmadig: i¢cin modelden
aday modiil ¢ikarmak kotii sonuglara neden olmustur. Sekil 2.5’te se¢im katmaninin

baglantisi gosterilmistir ve 6nceki modiil sayisina gore dinamik olarak olusmaktadir.

[ Onceki Katman }

Aday Modl Aday Modll Aday Moddl
1 2 n

My

Secim Katmani

Sekil 2.5. Se¢im katmani.
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Belirli bir egitim tur sayisindan sonra aday modiil eleme isleme siirecine egitim-adimi
olarak tanimlanmistir. Se¢im katmaninda tepe ve dip esik degerleri olmak tizere iki adet
esik degeri tanimlanmustir. Yapilan testlerde dip esik degeri igin 0,2 ve tepe esik degeri
icin 0,8 olarak belirlenmistir. Her bir egitim-adimindan sonra dip esik degerin altindaki
modiiller modelden ¢ikarilmistir. Tepe esik degerinin iistiindeki modiillerde ise o modiil

tutularak diger aday modiiller ¢ikarilmistir.

2.3. Aday Modiiller

Aday modiller, klasik evrisimsel sinir mimarilerinden olusturulan modiillerdir. Bu
modiiller, se¢im katmani sayesinde en iyi modelin secilmesi i¢in aday konumundadirlar.
Ayni se¢im katmanina bagli aday modiiller, paralel olarak egitilir ve diger aday
modillerle ayni giris boyutuna ve ¢ikis boyutuna sahiptirler. Se¢im katmanindaki

agirliklarina gére de aday modiillerden se¢im yapilir.

Secim katmaninda modiillerin kolayca seg¢ilip tiim modiiller ile islemlerin kolaylikla
yapilabilmesi gerekmektedir. Bunu saglamak i¢in de Keras API’si sayesinde bu modeller
ayr1 bir 6zel tanimlanmig katman olarak kodu yazilmistir. Boylelikle se¢im katmaninin

modiilleri se¢ebilmesi kolaylagmustir.

Bu calismada VGGNet, ResNet ve Inception mimarilerinden esinlenerek ii¢ farkli aday
modiil olusturulmustur. Ancak, aday modiillerin esit sartlarda yarigabilmesi i¢in benzer
sayida egitilebilir parametreye sahip olmalar1 gerekmektedir. Clinkii, diisiik parametreli
modiiller daha hizl1 6grenip fazla parametreli modiillerin potansiyeline erisemeden one
gecebilmektedir. Bundan dolayr ResNet ve Inception modiillerine ek olarak g¢oklu

versiyonlart da eklenmistir.

Tiim aday modiillere iki adet parametre tanimlanmstir. Ik olarak, modiiliin ¢iktisinin
filtre sayisinin ne kadar olmasi gerektigidir. Boylelikle modiil buna gbre katmanlarin
sekillendirir. Ikincisi, modiile en fazla ortaklamani uygulanip uygulanmayacagidir. Bu

parametreye gore modiiliin sonuna en fazla ortaklama eklenir.

2.3.1. VGGNet Aday Modiilii

VGGNet aday modiili, VGGNet mimarisinde oldugu gibi seri sekilde baglanmis

katmanlardan olugmaktadir. Sekil 2.6’da da goriildiigii gibi verilen parametre kadar 3x3
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konvoliisyonlar seri sekilde baglanmistir ve kosullu olarak sonuna en fazla havuzlama

katmani vardir. Her bir konvoliisyona ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanmustir.

Onceki Katman

Y
3x3
Konvollsyon

h A
3x3
Konvollsyon

3x3
KonvolUsyon

En fazla
ortaklama

En fazla
ortaklama

L Secim Katmani

Sekil 2.6. VGGNet aday modiilii.

2.3.2. ResNet Aday Modiilii

ResNet aday modiilii, Resnet mimarisinde oldugu gibi bilgiyi korumay:1 amaclayan
katmanlar arasi ekleme yapar. Sekil 2.7’de goriildiigi gibi girise 1x1 konvoliisyon
uygulandiktan sonra 3x3 konvoliisyon, yigin normalizasyonu ve ReLU aktivasyon
fonksiyonunun oldugu blok ti¢ kere uygulandiktan sonra giris tekrar eklenmistir. Kosula

gore de cikisa en fazla havuzlama uygulanir.
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Onceki Katman

A 4

1x1
Konvolisyon

L 4

3x3 Konvollsyon
Y1gin Normalizasyonu
Aktivasyon

k 4
3x3 Konvollsyon
Yigin Normalizasyonu
Aktivasyon

¥
3x3 Konvollusyon
Y1gin Normalizasyonu
Aktivasyon

A

En fazla
ortaklama

En fazla
ortaklama

Hayir

\—» Secim Katmani

Sekil 2.7. ResNet aday modiilii.

2.3.3. Inception Aday Modiilii

Inception aday modiilii ise GoogleNet’de kullanilan Inception modiilii baz alinarak
olusturulmustur. Sekil 2.8’de goriilecegi tizere 1x1, 3x3 ve 5x5 filtre boyutundaki

konvoliisyonlar paralel olarak eklendikten sonra konsantre yani c¢iktilar1 yanlarina
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eklenmistir. Inception modiiliinden farkli olarak aday modiillerin ¢iktilarinin esit olmasi

gerektiginden filtre sayis1 digerleriyle esit olacak sekilde ayarlanmistir. Diger modiillerde

oldugu gibi kosullu en fazla havuzlamasi eklenmistir.

Onceki Katman

3 En}azla
ortaklama

1x1 Konvolasyon

1x1 Konvolasyon

v

v

v

1x1 Konvolisyon

33 Konvolisyon

b Konvolisyon

1:1 Konvolusyon

Konsantre

En fazla
ortaklama
kullanm

Evet

En fazla

ortaklama Hayir

Secim Katman

Sekil 2.8. Inception aday modiilii.

2.4. Veri Onisleme

Modeldeki asirt uyumu 6nlemek i¢in veri artirnmi uygulanmistir. Veri artirimi sayesinde

hem veri aclig1 engellenir hem de asir1 uyumu 6nler. Veri artirimi i¢in;

» 20 derece dondiirme,

» 0,2 ve 0,8 oraninda parlakhk diisiirme,
» 0,2 oraninda yatay ve dikey kaydirma,
» Yatay dondiirme,

» 0,2 oranin yakinlagtirma

metotlart uygulanmustir. Sekil 2.9°da de goriildiigii gibi her mothodun gorsel tizerindeki

etkisi goriilmektedir.
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Sekil 2.9. Veri artirnmi yontemleri.

Kullanilan veri kiimeleri 8 bit oldugu i¢in degerler 0 ile 255 arasindadir. Optimizasyon
metotlari hesaplarken normalize edilmis degerlerin kayip degeri daha hizli yakinsar [60].

Bu yiizden veriler 255’e boliinerek 0 ile 1 arasina normalize edilmistir.

2.5. Derin Ogrenme Mimarisi

Bu boliimde derin 6grenme modeline ait mimari detay yeralmaktadir. Bu mimari; 6zellik

¢ikarma katmanlari, secim katmanlar1 ve tam baglanti katmanlarindan olusmaktadir.

2.5.1 Ozellik Cikarma Katmanlar:

Se¢im katmanlarindan 6nce modelde 6zellik ¢ikarma katmanlar1 sayesinde de bir
O0grenme siireci olusur. Bu katmanlar da 6zellik ¢ikarma kullanilir. Bu katmanlar;
konvoliisyon, yigin normalizasyonu ve ReLU aktivasyon fonksiyon blogundan ii¢ adet

igermektedir.



2.5.2 Secim Katmanlari

Secim katmani, aday modiillerden sonra olusturulmus katmandir. Aday modiil sayisi
kadar egitilebilir agirlik igerir ve baslangigta esittir. Bu katmanda aday modiillerin
ciktilart agirliklar ile ¢arpildiktan sonra toplanir ve se¢im katmaninin ¢iktisini olusturur.
Bu egitilebilir agirliklar O ile 1 arasinda ve toplamlar1 1 oldugundan bir siire sonra bazilari
artacak bazilar1 azalacaktir. Agirligi az olan modiillerin modele katkisi azalacak ve
onemsizlesecektir. Boylelikle bu modiiller, modelden ¢ikarilacak yani se¢im yapilacaktir.
Modelde birden fazla se¢im katmani uygulanabilir. Her se¢cim katmanindan sonra da y1gin

normalizasyonu uygulanmistir.

2.5.3 Tam Baglanti Katmanlar:

Sekil 2.10°da goriildiigii gibi Se¢im katmanlarindan sonra model diizlestirilir yani tek
boyuta indirilir. Bu katmanlarda boyut kiigiiltiilir ve siniflandirma yapilir. Ciktiya

Softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanarak siniflandirma tamamlanur.

VGG Moddli
Giri Konvolusyon Konvolusyon Konvollsyon Secim
Katmzm — Y1gin Normalizasyonu — Y1gin Normalizasyonu — Y1gin Normalizasyonu ResNet Modulu Katrgr:wam
Aktivasyon Aktivasyon Aktivasyon
Inception
Modilu
VGG Modiili VGG Moduli
- Yigin | Secim ResNet Modulu Yigin | Sedm ResNet Modull Yigin
Normalizasyonu Katmani Normalizasyonu Katmani Normalizasyonu
Inception Inception
Moduala Modulu

— VGG Moduli

—»{ ResNet Modulu

Inception
Modulu

Secim Yigin Tam Baglamal -k
Katmani Normalizasyonu Dozlestirme Katmanlar

Sekil 2.10. Model mimarisi

MAHNet modeli bu ii¢ temel yapidan olusur. Ozellik ¢ikarma katmanlari ile 6znitelikler
temel seviyede ¢ikarilir. Ozellik ¢ikarma katmanlari; 3x3 boyutunda konvoliisyon, yi1gm

normalizasyonu ve ReL U aktivasyon fonksiyonu blogundan ii¢ adet igerir. Sonrasinda ise
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dort adet secim katmanlariyla aday modiiller segilir ve tam baglamali katmanlar ile de

siiflandirma yapilir.
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3. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde 6nerilen modelin uygulandigi deney ortamindan, deneylerin degerlendirilme
Olciitlerinden, onerilen MAHNet modelinin kullanilan veri kiimeleri {izerinde test
edilmesinden, elde edilen deney sonuclarindan ve modelin basart durumundan

bahsedilmektedir.

3.1. Deney Ortam

Deneyler i¢in kullanilan bilgisayar Windows 10 OS, AMD Ryzen 1700 3.0 GHz islemci,
16 GB RAM, 512GB SSD ve NVIDIA GTX 1080 grafik kart1 6zelliklerini igermektedir.
Gelistirme ortami olarak PyCharm IDE, programlama dili olarak Python 3.7 tercih
edilmis ve derin 6grenme modeli i¢in Tensorflow, Keras, Pandas kiitiiphaneleri

kullanilarak deneysel ortam hazirlanmistir.

3.2. Performans Metrikleri

Modelin performansini 6lgmek i¢in karistirma matrisi kullanilarak elde edilen Dogruluk,
Kesinlik, Duyarlilik ve F dl¢iimii gibi degerler kullanilmistir. Tablo 3.1°deki karmagsiklik
matrisi performans Olgiimlerini igermektedir [61]. Pozitif tahminlerin dogru degerde
olmasina TP, yanlis olmasina FP denir. Negatif tahminlerinse dogru oldugu yanlis

tahminlere FN, dogru tahminlere de TN denir.

Tablo 3.1. Karmasiklik matrisi.

Pozitif Tahmin Negatif Tahmin
Gercek Pozitif Dogru Pozitif (TP) Yanlis Negatif (FN)
Gercek Negatif Yanlis Pozitif (FP) Dogru Negatif (TN)

Denklem 3.1°de, tiim dogru tahminlerin sayisinin tiim veri kiimesine boliinmesiyle

dogruluk hesaplanir.

TP+TN

Dogruluk = ——— %
TP+TN+FP+FN

(3.1)

Denklem 3.2’de de dogru pozitif tahminlerin sayisinin tiim pozitif tahminlerin sayisina
bolinmesiyle kesinlik hesaplanir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.2)
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Gergek pozitif tahminlerin sayisinin veri kiimesindeki gergek pozitiflerin sayisina

bolinmesiyle duyarlilik bulunur.

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.3)

Duyarlilik ve keskinlik arasindaki dengeyi gosteren, ikisinin harmonik ortalamasiyla F

puani hesaplanir.

Kesinlik x Duyarlilik
F Puani = 2 X 24 (3.4)

Kesinlik +Duyarlilik
3.3. Deney Sonuclar

Deneyler sonucu olgunlastirlan MAHNet modelinin basaris1 veri kiimelerinde
simandiktan sonra literatiirde ayn1 veri kiimeleri iizerinde yapilan ¢aligmalarda kullanilan
diger derin &grenme modellerinin dogruluk degerleriyle kiyaslanmistir. Onerilen

MAHNet modeli, Tablo 3.2’de yapilan deneylerle kat edilen asamalar gosterilmistir.

Tablo 3.2. MAHNet ilerleme asamalar1 ve yapilan deneyler

DeNnoey Aciklama Veri Kiimesi  Dogruluk (%) Kayip
1 Ik Deney CIFAR10 68,73 1,37
2 CIFAR100 deneyi CIFAR100 36,17 3,73
3 ADAM optimize edicinin CIEARLO0 50.17 2.06

kullanilmast
4 Veri articinin uygulanmasi CIFAR10 76,15 0,70
5 Veri articinin uygulanmasi CIFAR100 41,59 2,31
6 Secim katmaninda softmax CIEAR100 16,87 4,36
) uygulanmasi
7 Ozellik ¢ikarma kat_manlarmm CIEAR100 46,85 2,34
) eklenmesi
8 Ozellik ¢ikarma kat_manlarmm CIEAR1LO 85,97 0,49
eklenmesi
9 Adim sayisini artirarak uzun deney CIEAR1O 87.86 0,39
yapilmasi
10 Adim sayisini artirarak uzun deney CIFARL00 54,11 1,79
yapilmasi

Hatali ya da yarida kesilen deneyler disinda toplam 61 adet deney yapilmistir. Ancak
kalite testinin yapildig1 veri kiimelerinin ve dnemli adimlarin igerdigi 10 adet deney
incelenmistir. ilk olarak veri artirimmin yapilmadigi ve stokastik gradyan inisinin

kullanildig1 deneyde diisiik ama vaat edilmistir. Sonrasinda ADAM optimize edicinin
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daha iyi sonuclar vermesinden dolay1 kullanilmasina karar verilmistir. Sonuglarda agir1
uyum gozlemlendigi i¢in veri artirimi uygulanmistir. Sonraki asamalarda sec¢im
katmaninda softmax uygulanmasi denenmistir ancak modiil agirliklarinin
uzaklasmasinda engel yasadigi i¢in modiil ¢ikarmada basar1 orani diisiik sonuglar elde
edilmistir. Ilerleyen deneylerde de aday modiillerin éncesine 6zellik ¢ikarma katmanlar
eklenerek aday modiillerindeki yiik azaltilmistir. Son olarak da adim sayisini artirarak

modelin en fazla ¢ikabilecegi degerler gézlemlenmistir.

Deneyler sonucu olgunlastirtlan MAHNet modelinin basaris1 mevcut veri kiimelerinde

smanmustir ve Tablo 3.3’te gdsterilmistir.

Tablo 3.3. MAHNet’in veri kiimelerinde final sonuglari

Baslangic Son
Veri Kiimesi Parametre Parametre  Dogruluk (%) Kayip
Sayisi Sayisi

CIFAR10 1,74 Milyon 0,67 Milyon 87,86 0,39
CIFAR100 1,84 Milyon 0,77 Milyon 54,11 1,79
STL10 1,74 Milyon 0,66 Milyon 87,69 0,40
MNIST 1,73 Milyon 0,66 Milyon 99,09 0,03
Fashion MNIST 1,73 Milyon 0,66 Milyon 99,02 0,03

Parametre sayisi, modiiller ¢ikarildigi i¢in azalmistir. MNIST ve Fashion MNIST veri
kiimeleri i¢in basarili sonuglar ortaya ¢ikmistir. STL10 ve CIFARI10 veri kiimeleri iginse
diger modellerle yarisabilecek seviyedir. CIFAR100 veri kiimesi i¢inse daha diisiik

dogruluk sonuglar1 elde edilmistir.

Sekil 3.1°de CIFAR10 veri kiimesinde modelin epoch basina dogruluk ve kayip

degerleri gosterilmistir.
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Loss and Accuracy
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Sekil 3.1. CIFAR10 veri kiimesinde modelin dogruluk ve kayip grafigi.

Modelin siirekli gelisimi goriilmektedir. Kirmizi ¢izgilerle belirtilmis egitim adimlarinda
aday modiillerin se¢imi yapilmistir ve beklenildigi gibi kayiplar olugsmustur. Ancak,
model kritik kayiplar olmadigi goézlemlenmis ve sonrasinda modelin toparladig:

gbzlemlenmistir.

CIFAR10 veri kiimelerindeki sonuglarda her sinif i¢in dengeli sonuglarin alindigini

Tablo 3.4 gostermektedir.
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Tablo 3.4. CIFAR10 veri kiimesinde sinifa gére sonuglar

Simif Kesinlik Duyarhhk F skoru
airplane 0,886 0,890 0,888
automobile 0,932 0,940 0,936
bird 0,869 0,824 0,846
cat 0,787 0,753 0,770
deer 0,865 0,880 0,873
dog 0,874 0,783 0,826
frog 0,869 0,940 0,903
horse 0,910 0,915 0,913
ship 0,916 0,920 0,918
truck 0,874 0,941 0,906
ortalama 0,878 0,879 0,878

Tablo 3.5’in gosterdigi lizere CIFAR100 veri kiimesinde ise bazi siniflarda iyi basarim
bazilarinda ise digerlerine gore basarisiz goriinse de yiliz sinifli veri kiimesinde bunun

normal oldugunu varsayilabilir.

Tablo 3.5. CIFAR100 veri kiimesinde sinifa gore sonuglar

Simif Kesinlik Duyarhhk F skoru
apple 0,817 0,760 0,788
aquarium_fish 0,630 0,580 0,604
baby 0,447 0,420 0,433
bear 0,512 0,220 0,308
beaver 0,375 0,300 0,333
bed 0,487 0,550 0,516
bee 0,604 0,580 0,592
beetle 0,653 0,620 0,636
bicycle 0,478 0,760 0,587
bottle 0,679 0,570 0,620
bowl 0,282 0,220 0,247
boy 0,398 0,330 0,361
bridge 0,537 0,650 0,588
bus 0,413 0,520 0,460
butterfly 0,381 0,530 0,444
camel 0,543 0,510 0,526
can 0,559 0,620 0,588
castle 0,622 0,740 0,676
caterpillar 0,511 0,470 0,490
cattle 0,512 0,430 0,467
chair 0,672 0,780 0,722
chimpanzee 0,753 0,580 0,655
clock 0,362 0,510 0,423
cloud 0,690 0,690 0,690
cockroach 0,817 0,670 0,736
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couch
crab
crocodile
cup
dinosaur
dolphin
elephant
flatfish
forest
fox
girl
hamster
house
kangaroo
keyboard
lamp
lawn_mower
leopard
lion
lizard
lobster
man
maple_tree
motorcycle
mountain
mouse
mushroom
oak_tree
orange
orchid
otter
palm_tree
pear
pickup_truck
pine_tree
plain
plate
Poppy
porcupine
possum
rabbit
raccoon
ray
road
rocket
rose
sea
seal

0,442
0,302
0,404
0,633
0,581
0,620
0,663
0,495
0,427
0,683
0,419
0,662
0,529
0,373
0,529
0,570
0,755
0,306
0,627
0,309
0,398
0,415
0,573
0,613
0,663
0,388
0,509
0,556
0,709
0,704
0,378
0,861
0,700
0,682
0,571
0,783
0,496
0,705
0,461
0,415
0,533
0,500
0,485
0,809
0,728
0,663
0,670
0,359
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0,380
0,520
0,400
0,620
0,500
0,490
0,570
0,480
0,530
0,560
0,310
0,530
0,550
0,380
0,720
0,450
0,710
0,640
0,520
0,290
0,370
0,340
0,590
0,840
0,670
0,310
0,550
0,690
0,830
0,570
0,170
0,680
0,490
0,580
0,520
0,720
0,630
0,620
0,590
0,390
0,400
0,620
0,470
0,760
0,670
0,610
0,710
0,230

0,409
0,382
0,402
0,626
0,538
0,547
0,613
0,487
0,473
0,615
0,356
0,589
0,539
0,376
0,610
0,503
0,732
0,414
0,568
0,299
0,383
0,374
0,581
0,709
0,667
0,344
0,529
0,616
0,765
0,630
0,234
0,760
0,576
0,627
0,545
0,750
0,555
0,660
0,518
0,402
0,457
0,554
0,477
0,784
0,698
0,635
0,689
0,280



shark
shrew
skunk
skyscraper
snail
snake
spider
squirrel
streetcar
sunflower
sweet_pepper
table
tank
telephone
television
tiger
tractor
train
trout
tulip
Turtle
wardrobe
whale
willow_tree
wolf
woman
worm
ortalama

0,480
0,366
0,802
0,711
0,594
0,280
0,550
0,433
0,475
0,871
0,527
0,471
0,667
0,424
0,452
0,529
0,587
0,580
0,616
0,551
0,380
0,700
0,617
0,632
0,582
0,352
0,439
0,551

0,360
0,450
0,730
0,810
0,410
0,470
0,550
0,260
0,570
0,810
0,490
0,410
0,660
0,610
0,560
0,730
0,610
0,470
0,690
0,540
0,300
0,840
0,580
0,430
0,530
0,250
0,610
0,541

0,411
0,404
0,764
0,757
0,485
0,351
0,550
0,325
0,518
0,839
0,508
0,439
0,663
0,500
0,500
0,613
0,598
0,519
0,651
0,545
0,335
0,764
0,598
0,512
0,555
0,292
0,510
0,539

Tablo 3.4 ve 3.5’in gosterigi tizere her bir smif i¢in kesinlik, duyarlilik ve F skorlari

dengeli bir sekilde dagildigi ve asirt uyumun olmadigi gézlemlenmistir.

3.4. Diger Calismalar ile Karsilastirma

Deneyler sonucu olgunlagtirlan MAHNet modelinin basarisi veri kiimelerinde
simandiktan sonra literatiirde ayn1 veri kiimeleri iizerinde yapilan ¢aligmalarda kullanilan
diger derin &grenme modellerinin dogruluk degerleriyle kiyaslanmistir. Onerilen

MAHNet modeli, dogruluk degeri bakimindan diger ¢alismalarda kullanilan yontemlerle

Tablo 3.6’te karsilastirilmistir.
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Tablo 3.6. MAHNet ve diger modellerin CIFAR veri kiimeleri tizerindeki bagarim

karsilastirmasi
Model ad Parametre CIFARIO0 CIFAR100 Dogruluk

Sayis1 Dogruluk (%) (%)
MAHNEet (Onerilen Model) 0,67 Milyon 87,86 54,11
AlexNet (DFA) [62] - 62,70 48,03
AlexNet (FA) [62] - 60,45 19,49
Sign-symmetry [63] - 80,98 47,75
CLTV [64] 1,3 Milyon 86,99 60,11
ResNet20+Ung?rpMaskLayer i i 60.36

VisionNystromformer [66] 0,53 Milyon 65,06 -

WaveMix [67] 9,2 Milyon 85,21 -

FLSCNN - 75,86 -
Resnet-156 [2] 0,85 Milyon 93,03 74,84
Densenet (k=12) [35] 1,0 Milyon 93,00 72,45
RoR-110+SD [68] 1.7 Milyon 94,92 76,40
Highway [69] - 92,68 67,61
FractalNet [70] 30 Milyon 95,41 77,15
ResNet-164 [60] 2,5 Milyon 94,07 74,84
ResNet in ResNet [71] 10,3 Milyon 94,99 77,10
WRN28-10 [72] 36,5 Milyon 95,83 79,50
multi-resnet [73] 145 Milyon 96,27 80,40
ELU [74] - 93,45 75,72

MAHNet modeli baglangigta 1,7 milyon parametre ile basladiktan sonra modiillerin
elenmesiyle 0,67 milyon parametreye diigsmiistiir. CIFARI0 veri kiimesinde %87,86
dogruluga ulasilmigsken, CIFAR100 veri kiimesinde de %54,11 dogruluga ulasiimistir.
CIFARI1O veriseti i¢in diger modellerle yarisabilecek bir model olugsmustur. CIFAR100
i¢in ise daha diisiik ama basarili sayilabilecek bir seviyededir.
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SONUCLAR

Bu tez calismasinda, farkli evrisimsel sinir aglari mimarilerinin esit sartlarda yarigsarak
dinamik bir sekilde olusturulan ve her bir veri kiimesine adaptif hibrit model
olusturulmustur. Farkli mimarilerden olusturulan aday modiillerle egitilir ve se¢im
katman1 sayesinde se¢im yapilir. Se¢im katmanlarinda dncesinde bagli aday modiilii
kadar egitilebilir agirliklar bulunur ve baslangic degerleri esittir. Modiil agirliklar
toplamlar1 1 olacak sekilde belirlenmistir. Belirli egitim siirecinin sonunda diistik agirlikli
modiiller ¢ikarttirilarak model kiigiiltillir ve modele uyumlu adaptif hibrit model

olusturulur.

Modeli, yapilan deneylerde optimum siirece almak vakit almigtir. Modiil agirliklarinin
uzaklagmasi modiiliin se¢ilmesinde daha optimum degerler alinmasini saglamistir. Diisiik
agirliklt modiiliin katkis1 daha az oldugundan modiilii ¢ikardiktan sonra modelin
toparlanmasi daha hizli olacaktir. Bu ylizden se¢im katmanlarinda baslangigta softmax

kullanilsa da sonrasinda toplamina bdliinmesi daha iyi sonuglar aldig1 gézlemlenmistir.

Modelde az modiil kullanildig: i¢in daha hizli 1yi sonuglar alsa da mevcut mimarilerle
yarisabilir sonuglara ulasamamistir. CIFAR10 veri kiimesinde 87,86 dogruluk skorunu,
CIFAR100 veri kiimesinde de 54,11 dogruluk sonucuna ulasmistir. Bunun nedeni az
modiiliin olmasindan dolayr ve daha az parametre igermesinden dolayr modelin
karmagiklig1 ¢ézmekte zorlanmasidir. Fazla modiiliin kullanilmasinda ise hem uzun
egitim slireglerinden dolayr hem de fazla parametreden dolayr olusan asir1 uyum
problemini ¢6zmede zorluk yasamaktadir. Veri ¢ogaltma teknikleri de asir1 uyumu ¢ozse

de yeterli basarimlar1 ulasamamasina neden olmustur.

Onerilen MAHNet modelinin farkli veri kiimelerine uyum saglayan hibrit modelleri
olusturulmustur. Buradan yola c¢ikarak farkli ¢alismalarla farkli hibrit mimari modellerin
de c¢ikarilmasi hedeflenmektedir. Ayrica diger mimarilerin de modele entegre edilmesi

amagclanacaktir.

Sonraki caligmalarda modelin biiylikliigli artirilip daha basarili modellerin olugsmasi
amaclanacaktir. Boylelikle biiyiik veri kiimelerinde daha basarili sonuglar alinmasi

saglanacaktir. Ayrica farkli mimarilerden olusturulan yeni modiiller eklenerek cesitlilik
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de artirilacaktir. Boylelikle farkli modeller ile g¢alisilarak modelin basarimina katkisi

olacagi ongoriilmektedir.
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