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OZET

MAKINE OGRENMESINDE GRADYAN iNiSi OPTIMiZASYON
ALGORITMALARI UZERINE

Dogan CAKAR

Yiiksek Lisans Tezi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Yapay Zeka Anabilim Dali
Danisman: Dog. Dr. Gamze YUKSEL
Ocak 2022, 76 sayfa

Bu caligmada, makine 6grenmesinde onemli bir yere sahip olan gradyan tabanli
optimizasyon algoritmalarinin yapisi, cesitleri, avantaj ve dezavantajlarina yer
verilmistir. Bu amagla 1. dereceden optimizasyon algoritmalarindan literatiirde en ¢ok
kullanilan; Stokastik Gradyan Inis, Momentum, Nesterov Momentum, AdaGrad,
Adadelta, RMSProp, Adam ve Nadam algoritmalar ile 2. Dereceden optimizasyon
algoritmalarindan Newton, BFGS ve L-BFGS algoritmalar1 ele alinmistir.

Algoritmalarin matematiksel yapilart incelenmis ve karsilagtirmalari igin ti¢ farkl
gercek hayat problemi ele alinmigtir. Bu problemlerin yapay zeka modelleri ile
coziimlerinde ResNet50, VGG19 ve lojistik regresyon modelleri kullanilmistir. Elde
edilen sonuglar ¢izelge ve sekiller lizerinden degerlendirilmistir. Algoritmalarin
performanslart  metriklerle o6lciilerek, algoritmalarin  hem birbirlerine karsi
performanslart hem de modellerde ki basarimlar1 tespit edilmis ve sonuglar
yorumlanmugtir.

Anahtar Kelimeler: Makine 6grenmesi, Derin 6grenme, Gradyan Inis Algoritmalari,
1. dereceden optimizasyon algoritmalari, 2. Dereceden
optimizasyon algoritmalari



ABSTRACT

ON GRADIENT DESCENT OPTIMIZATION ALGORITMS IN MACHINE
LEARNING

Dogan CAKAR

Master of Science (M.Sc.)

Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Artificial Intelligence
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Gamze YUKSEL
January 2022, 76 pages

In this study, the structure, types, advantages, and disadvantages of the gradient-based
optimization algorithms which have an important place in machine learning are
represented. For this purpose, the most known 1st order optimization algorithms in the
literature; Stochastic Gradient Descent, Momentum, Nesterov Momentum, AdaGrad,
Adadelta, RMSProp, Adam and Nadam algorithms and Newton, BFGS and L-BFGS
algorithms from 2nd order optimization algorithms are handled.

The mathematical structures of these algorithms are examined and three different real-
life problems are discussed for the comparison of the algorithms. ResNet50, VGG19,
and logistic regression models are applied to solve these problems with artificial
intelligence models. The results are evaluated through tables and figures. By
measuring the performances of the algorithms with metrics, both the performances of
the algorithms against each other and the performances in the models are determined
and the results are interpreted.

Keywords: Machine Learning, Deep Learning, Gradient Descent, 1st order optization
algorithms, 2nd order optimization algorithms
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~

x 1. Satirdaki Girdi Degeri

yt Gergek Etiket Degeri

ik Tahmin Edilen Etiket Degeri
Volo Gradyan Degeri

o Agirlik Degerleri

€ Ogrenme Orani

v Hiz Degeri

g Gradyan Kestrimi

a Momentum Parametresi

6 Sayisal Denge Sabiti

p Azalma Oran

H Hessian Matrisi

H?! Hessian Matrisinin Tersi

M, Hessian Matrisinin Yaklagik Tersi
o(x) Sigmoid Fonksiyonu

SGD Stokastik Gradyan Inis

DSA Derin Sinir Aglar

YSA Yineleyen Sinir Aglari

ESA Evrisimli Sinir Aglar1
CONV2D Evrisimsel Katman

RSNA Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi

xii



1. GIRIS

1.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, insan tarafindan yapildiginda zeki olarak adlandirilan davraniglarin
makine tarafindan yapilmasidir (Pirim, 2006). Yapay zeka beyinden ilham alir.
Kullanilan modeller, insanlardaki sinir aglarina benzemektedir ve yapay sinir aglari
olarak adlandirilmaktadir. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir agi Sekil 1.1.’de

gosterilmistir.

Dentrit Akson

Hiicre Govdesi

Terminal Akson
ﬁOZ\z; &Y‘J
BisJ

2 794 3

\

S

Sinapslar

Sinaps

Sekil 1.1. Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 (Maltarollo, 2013)

Sekil 1.1.°de A biyolojik sinir hiicresi yapisini, B yapay sinir hiicresi yapisini, C
biyolojik sinir hiicreleri arasindaki veri aktariminin sinapslar yardimiyla nasil
gerceklestigini ve D yapay sinir hiicreleri arasindaki veri aktariminin nasil

gerceklestigini gostermektedir.
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Yapay sinir aglar1 girdi katmani, gizli katman ve ¢ikti katmani olmak tiizere 3
boliimden olusur. Bilgiler aga girdi katmanindan iletilir. Gizli katmanda/katmanlarda

islenerek ¢ikti katmanina gonderilir.

Makine Ogrenmesi, yapay zekanmn bir alt kiimesi olarak degerlendirilir. Derin
O0grenmede makine Ogrenmesinin bir alt kiimesidir. Makine O0grenmesi ve derin

O0grenme arasindaki iligki Sekil 1.2.’de gosterilmistir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 1.2. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iliski

Makine 6grenmesi modelleri genel olarak tek katmanli ve ¢ok katmanli yapay sinir
aglarin1 temel almaktadir. Derin 6grenme modellerinde, her biri 6nceki katmanin
sonuglarini iyilestiren birden ¢ok gizli katmana sahip ¢ok katmanli yapay sinir aglar
temel alinmaktadir. Tek ve ¢ok katmanli sinir aglarina oOrnekler Sekil 1.3.’de

gosterilmistir.

AO0=0=0
O 8%

G'zil Katmanlar

Q\
250 /

Gizli Katman

Girdi Katmam

Sekil 1.3. Tek ve cok katmanh sinir aglar
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1.2. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi, matematik ve istatistik yardimi ile veri analizi yaparak tahminlerde
bulunan sistemlerin bilgisayarlar ile modellenmesidir. Baska bir ifadeyle, insan
zekasimin belli bir parcasini taklit etmeye calisan sistemlerin genel adidir. Alpaydin’a
(2010) gore, makine 6grenmesi, drnek verileri veya gegmis deneyimleri kullanarak bir

performans kriterini optimize etmek i¢in bilgisayarlar1 programlamaktir.

Makine 6grenmesinin bir¢ok uygulama alani vardir. Bu alanlara her gegen giin yenileri
eklenmektedir. Bankacilik, finans, saglik hizmetleri, ulagim, tarim, perakende, turizm
ve misteri hizmetleri gibi birgok Onemli sektdor makine Ogrenmesinden

yararlanmaktadir.

Makine 6grenmesinin merkezinde ti¢ dnemli kavram vardir: veri, model, 6grenme.
Veri, makine 6grenmesinin merkezinde yer aldigi i¢in son yillarda ¢ok 6nemli hale
gelmistir. Veriden anlamli bilgiler 6grenilmesi i¢in modeller gelistirilir. Makine
ogrenmesinde denetimli Ogrenme, denetimsiz Ogrenme ve pekistirmeye dayali

O6grenme olmak tizere lic 6grenme teknigi vardir.

Denetimli 6grenme, sonuglart bilinen (etiketlenmis) verileri kullanarak bu verileri ve
sonuclarint kapsayan bir fonksiyon olusturmayr amaglayan makine Ogrenimi
teknigidir (Nizam, 2014). Model, bilinen girdilerden ve bu girdilere karsilik gelen
sonuglardan 6grenmeyi gergeklestirir. Ornegin; bir e-postanin spam olup olmadigini
makineye Ogretebilmek igin girdi olarak e-postalari ve ¢ikti olarak spam olan e-
postalart verilir. Girdi ve ¢ikt1 degerleri arasindaki iliskiyi ortaya koyan hata/kayip
fonksiyonu tahminlerin ne kadar dogru oldugunu ortaya koyar. Hata fonksiyonu

minimize olana kadar bu optimizasyon islemi devam eder.

Denetimsiz 6grenme, etiketli verilerin kullanilmadigi makine 6grenimi teknigidir.
Kullanicinin sisteme herhangi miidahalesi yoktur. Sadece girdi verileri sisteme verilir
ancak herhangi bir isaretleme yapilmaz. Sistem otomatik olarak kesifler yapar, iligki
agin ortaya koymaya calisir (Alpaydin, 2010). Bu teknikte veriler kiimeler halinde

gruplandirilarak kaliplar ve iliskiler bulunur.

Pekistirmeye dayal1 6grenme, sayisal bir 6diil sinyalini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in ne

yapilacagini (durumlar1 eylemlerle nasil eslestirecegini) 6grenmektir (Sutton ve Barto,

15



2018). Robotik oyun programlama, fabrika otomasyonu gibi alanlarda siklikla

kullanilir.

Makine 6grenmesinde matematik dnemli bir yere sahiptir. Verilerin islenmesinden
modeller igerisindeki algoritmalara kadar matematik bilgisi gerekmektedir. Lineer
Cebir, Vektor Kalkiiliis, Olasilik ve Istatistik, Analitik Geometri, Optimizasyon ve
Matris Ayrisimi gibi matematik alanlart makine &grenmesinde bilinmesi gereken

temel konulardir. Makine 6grenmesinin temelleri Sekil 1.4.’de gosterilmistir.

MAKINE
OGRENMESI

Boyut Azaltma
Simiflandirma

Regresyon
Yogunluk Tahmini

Vektdr Kalkillis  |Olasilik Ve istatistik Optimizasyon

| Lineer Cebir Analitik Geometri I Matris Ayrisimi I

Sekil 1.4. Makine 6grenmesinin temelleri (Deisenroth, 2020)

1.3. Optimizasyon

Optimizasyon, makine 6greniminin 6nemli bir pargasidir. Optimizasyon, bir amag
fonksiyonunun belirli parametrelere bagli olarak en diisiik/yliksek hale getirilmesidir.
Hemen hemen her makine 6grenimi algoritmasinin 6ziinde bir optimizasyon
algoritmast  vardir. Makine Ogrenmesinde optimizasyonun amact global

minimumun/maksimumun bulunmasidir.

f:R* >R, x €RY minf(x)

Optimizasyonda siklikla kullanilan algoritmalar gradyan tabanli algoritmalardir.
Teknolojik gelismelere ve verinin biiylimesine paralel olarak yeni optimizasyon
algoritmalarina ihtiyag artmaktadir. Bu sebeple mevcutta kullanilan optimizasyon

algoritmalarinin gelistirilmesi ¢aligmalar1 dnem kazanmaistir.
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Gradyan tabanli algoritmalar, tiirevlenebilir bir fonksiyonun yerel bir minimumunu
bulmak i¢in kullanilan yinelemeli optimizasyon algoritmalaridir. Bu algoritmalardaki
fikir, mevcut noktada fonksiyonun gradyaninin tersi yoniinde tekrarlanan adimlar

atmaktir. Clinkii bu en dik inis yoniidiir.

Makine 6grenmesinde amag, modeli daha iyi tahmin yapabilmesi i¢in optimize edilmis

agirliklara sahip olacak sekilde egitmektir.

Literatiirde gradyan tabanli algoritmalar ile ilgili birgok ¢alisma yapilmistir. Bu tiir
caligmalara ihtiya¢ gilinimiizde devam etmektedir. Polyak (1964), momentum
algoritmasimi gelistirmistir. Sutton (1986), gradyan inis i¢in momentum kavrami
tizerine calismistir. Darken, Chang ve Moody (1992), SGD f{izerine optimizasyon
iyilestirmesi i¢in Ogrenme oranlarin1 daha iyi belirlemeye yonelik ¢alisma
yapmislardir. Bengio, Louradour, Collobert ve Weston (2009), optimizasyon slirecine
rehberlik etmek icin algoritmalar1 giliglendirme konusunda ¢alismiglardir. Niu vd.
(2011), SGD i¢in Hogwild Algoritmasini gelistirmislerdir. Duchi, Hazan, ve Singer
(2011), AdaGrad algoritmasimi gelistirmislerdir. Bengio vd. (2013), SGD’yi
tyilestirmeye yonelik ¢alismalar yapmislardir. Dean vd. (2012), derin ag egitimi
sorununu ele almiglar ve Downpour SGD ve Sandblaster algoritmalarini
gelistirmislerdir. Zeiler (2012), Adadelta algoritmasini yaymlamistir. Sutskever vd.
(2013), Nesterov momentum algoritmasini gelistirmistir. Hinton (2012) tarafindan
uyarlanabilir bir 6grenme oran1 yontemi olan RMSProp gelistirilmistir. Dauphin vd.
(2014) disbiikey olmayan optimizasyon i¢in eyer noktasi sorununu tanimlamig ve bunu
asmak icin yeni bir algoritma Onermislerdir. Kingma ve Ba (2014) RMSProp ve
Momentumu birlestirerek Adam algoritmasini gelistirmislerdir. Zhang, Choromanska
ve LeCun (2014), Downpour algoritmasininin test hatalarini iyilestiren yeni bir
algoritma ¢aligmasi yapmuslardir. Dozat (2016), Adam algoritmasini iyilestirmeye
calisarak Nadam algoritmasini gelistirmistir. Goodfellow, Bengio ve Courville (2016)
tarafindan Derin Ogrenme kitab1 yaymnlanmistir. Deisenroth, Faisal ve Ong (2020)

tarafindan Makine Ogrenmesi i¢cin Matematik kitab1 yaymlanmustir.
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2. MALZEME VE YONTEM

2.1. Gradyan Inis

Birgcok makine Ogrenme algoritmasit bir tiir optimizasyon problemi igerir.
Optimizasyon bir f fonksiyonunun parametreleriyle oynayarak minimum ya da
maksimum degerini bulmayr amaglar. Gradyan inis algoritmalarinda genel olarak
hata/kay1p fonksiyonu minimum yapilmaya calisilir. Bu sekilde 6grenmenin daha iyi
hale geldigi gosterilir.

x ve y sayilarmin gergel oldugu bir y = f(x) fonksiyonunun tiirevi x noktasindaki
egime esittir. Tilirev y degerinde kiigiik bir iyilestirme yapmak i¢in x degerini ne kadar
degistirmemiz gerektigi hakkinda bilgi verir. Bu yiizden kullanmishdir. f(x)

fonksiyonunu, x degerini tiirevin tersi yonde kiigiik adimlarla ilerleterek kiigiiltebiliriz.

Bu teknige gradyan inis (Cauchy, 1847) denir.
Sekil 2.1.”de gradyan inis teknigi gdsterilmistir.

Baslangig
Agirhgi

\

% Global Minimum

J(6)

1,2 Gradyan

Sekil 2.1. Gradyan inis (Srivastava, 2021)

Tirev 0 degerine esit oldugunda hangi yone dogru ilerlenmesi gerektigi konusunda
bilgi saglamaz. Bu yiizden tiirevin 0 oldugu noktalar kritik noktalar olarak bilinirler.
Yerel minimum, yerel maksimum ve eyer noktasi kritik nokta gesitleridir. Yerel
minimum fonksiyonun biitiin komsu noktalardan daha kiiclik oldugu noktadir. Yerel

maksimum fonksiyonun biitiin komsu noktalardan daha biiyiik oldugu noktadir. Bazen
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kritik nokta ne minimum ne de maksimum noktadir. Bu tiir kritik noktalar eyer noktas1

olarak bilinir. Sekil 2.2.”de kritik nokta ¢esitleri gosterilmistir.

Yerel Minimum  Yerel Maksimum Eyer Noktasi

Sekil 2.2. Kritik nokta ¢esitleri (Goodfellow vd., 2016)

Birden fazla degiskeni olan fonksiyonlar i¢in kismi tiirevleri kullaniriz. % f(x)

seklinde ifade edilen kismi tiirev, f fonksiyonunun yalnizca x degiskenindeki farkli
degerler i¢in ne kadar degistigini 6lger. Gradyan kavramu, tiirevi, vektorlerin tiirevini
kapsayacak sekilde genellestirir. f fonksiyonunun gradyani, V, f(x) seklinde ifade
edilen ve biitiin kismi tiirevleri iceren bir vektordir. Gradyan c¢esitlerinden
bahsetmeden dnce bilinmesi gereken ii¢ kavram vardir. Bunlar; hata/kayip fonksiyonu,

maliyet fonksiyonu ve 6grenme orani kavramlaridir.

Hata/kayip fonksiyon tek bir egitim drneginin hatasini hesaplar. Bunu ¢ikti degerini
gercek deger ile kiyaslayarak yapmaktadir. Denklem (2.1)’de bu durum ifade
edilmektedir (Gtilcii vd., 2010).

L(9Lyt) = L(f(x56),5") (2.1)

Burada, y' gercek etiket degeri, ' tahmin edilen etiket degeri, x* egitim 6rnegi ve 0

model parametreleri (agirlik degerleri) olarak ifade edilir.

Maliyet fonksiyonu tiim egitim setinin (m) hata/kayip fonksiyonlarinin ortalamasidir.

Denklem (2.2)’de bu durum ifade edilmektedir (Giilcii vd., 2010).

1 ~7 .
J(0) =¥, L(3'yY) (2:2)
Ogrenme orani, gradyan inisde minimuma ulasmak igin atacagimiz adimin

blyiikliiglinii gosterir. Parametre giincellerken kullanilir. Makine 6grenmesinde

dgrenme oranini iyi ayarlamak gerekir. Ogrenme oran1 ¢ok kiigiik segilirse yakinsama
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cok yavas olur. Ogrenme orani ¢ok biiyiik segilirse yakinsayacagi noktay: kagirabilir

(Simon, 2009). Sekil 2.3.’de bu durum gosterilmistir.

Ogrenme Orani Kiigiik Ogrenme Oram Optimal Ogrenme Orani Biiyiik
A A

Sekil 2.3. Ogrenme oram secimi

Ne kadar veri kullandigimiza gore farklilik gosteren ii¢ gradyan inis ¢esidi vardir.

2.1.1. Batch gradyan inis

Batch gradyan inis tiim egitim kiimesinin toplu olarak kullanildigi/glincellendigi

gradyan inis ¢esididir. Denklem (2.3)’de bu durum ifade edilmistir (Ruder, 2016).

0 =0—€ VyJ(6) (2.3)

Burada, 8 parametre degerleri (agirliklar), € 6grenme orani ve Vg J(6) gradyan olarak

ifade edilir.

Batch gradyan iniste digblikey hata yiizeyleri i¢in global minimuma, dis biikey
olmayan hata yiizeyleri i¢in ise yerel minimuma yakinsama saglanir. Ancak modelin

cevrimi¢i olarak yeni orneklerle giincellenmesine izin vermez.

Tek bir giincelleme yapmak igin tiim veri setinin gradyanlarmi hesaplamak
gerektiginden, biiylik veri setleri igin batch gradyan inis hem yavas hem de masraflidir.
Bundan dolayr biiyiik veri setlerinde tercih edilmez. Kiiciik veri setlerinde tam

yakinsama sagladigi i¢in batch gradyan inis tercih edilir.

2.1.2. Mini batch gradyan inis

Gradyan1 tam bir sekilde hesaplamak zor ve masraflidir. Ciinkii tim veri Setinin

kullanilmast gerekir. Optimizasyon algoritmalarinin ¢ogunlugu gradyani tam
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hesaplamak yerine yaklasik kestirimlerini  hesaplar. Bu durum bazen
giincelleme/iterasyon sayisini arttirabilir. Ancak zamandan kazandirarak daha hizli
yakinsama saglar. Mini batch gradyan iniste egitim kiimesinin tamami yerine bir
boliimii kullanilir. Bu yiizden batch biiyiikliigii kavrami kullanilir. Ozellikle GPU
kullaniminda daha iyi performans almak i¢in batch biiyiikliigii 2 nin kuvveti olacak
sekilde se¢ilmektedir. Batch biiyiikliigii makine 6grenmesi uygulamalarinda daha ¢ok
64-512 aras1 tercih edilmektedir. Denklem (2.4)’de mini batch gradyan inis ifade
edilmistir (Ruder, 2016).

Q0 =0—c- ‘79](9' x(i:i+n);y(i:i+‘n)) (24)

Burada, 6 parametre degerleri  (agirhiklar), €  Ogrenme orami  ve
Vo) (6; x i+, 541y o5itim kiimesinin bir bolimiine ait gradyan olarak ifade edilir.
Mini batch icin segilen egitim kiimeleri rastgele se¢ilmelidir. Makine 0grenmesi

uygulamasinda modelin ezber yapmamasi igin Orneklerin sirasini  degistirmek

gerekebilir.

Mini batch gradyan iniste daha kararli yakinsama i¢in parametre giincellemelerinin
varyansi azaltilir. Biiyiik veri setlerinde mini batch gradyan inig kullanilir. Giiniimiizde

en ¢ok tercih edilen gradyan inis ¢esididir.

m egitim drnegi i¢in mini batch biiyiikliigii/boyutu 1 < x < m olmalidir. Eger mini
batch biiytikliigii m secilirse gradyan inis ¢esidi batch gradyan inis olur. Benzer sekilde

mini batch boyutu 1 segilirse gradyan inis gesidi stokastik gradyan inis olur.

2.1.3. Stokastik gradyan inis

Stokastik gradyan inis her x® egitim 6rnegi ve y® etiket icin bir parametre

giincellemesi yapmaktadir. Denklem (2.5)’de bu durum ifade edilmistir (Ruder, 2016).

0 =0—€-VyJ(0; xD;yD) (2.5)

Batch gradyan inis her parametre giincellemesinden Once benzer Ornekler icin
gradyanlar1 yeniden hesaplayarak gereksiz hesaplamalar yapar. Stokastik gradyan inis

her seferinde bir giincelleme yaparak, bu durumu ortadan kaldirir. Bundan dolay1 batch
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gradyan inisten daha hizlidir. Ayn1 zamanda batch gradyan iniste miimkiin olmayan
cevrimici 0grenme stokastik gradyan iniste miimkiindiir. Stokastik gradyan iniste
batch biiyilikliigli 1 oldugundan amag/hata fonksiyonunun dalgalanmasina sebep olan
yiksek varyans ile sik giincellemeler yapar. Mini batch gradyan inis batch
blyiikliigiinii arttirarak stokastik gradyan iniste meydana gelen varyansi azaltir.
Stokastik gradyan iniste yiiksek varyansdan dolayir yakinsamak zorlasir. Ancak
O0grenme oranini yavasca diisiirdiigiimiizde batch gradyan inis ile benzer yakinsama
davranig1 gosterdigi, disbilikey ve disbiikey olmayan optimizasyon i¢in neredeyse kesin

bir sekilde yerel veya global minimuma yakinsadigi gosterilmistir (Ruder, 2016).

Sekil 2.4.’de gradyan inis ¢esitlerinin yakinsama durumlari gosterilmistir.

— Batch Gradyan inis

— Mini Batch Gradyan inis
— Stokastik Gradyan Inis

Sekil 2.4. Gradyan inis cesitleri (Dabbura, 2017)

2.2. Zorluklar

Gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarinin basa ¢ikmasi gereken bazi zorluklar

sOyledir:

e Uygun bir 6grenme oran1 segmek zor olabilir. Cok kiiciik bir 6grenme hizi, yavas
yakinsamaya yol agarken, ¢ok biiylik bir 6grenme hiz1 yakinsamay1 engelleyebilir
ve kayip (hata) fonksiyonunun minimum civarinda dalgalanmasina hatta

sapmasina neden olabilir (Simon, 2009).

e Ogrenme oram programlar1 (Robbins ve Monro, 1951), egitim sirasinda 6grenme

oranini drnegin tavlama yoluyla (6grenme oranini dnce yiiksek tutup sonrasinda
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azaltma) ayarlamaya calisir, yani 6nceden tanimlanmis bir programa gore 6grenme
oranini diisliriir. Bununla birlikte, bu programlar (6grenme oraninin ne sekilde ve

ne zaman degisecegi) dnceden tanimlanmalidir (Darken vd., 1992)

Ayni 6grenme hizi tim parametre giincellemeleri i¢in gegerlidir. Verilerimiz
seyrekse ve Ozelliklerimiz ¢ok farli frekanslara sahipse, hepsini ayni Olgiide
giincellemek istemeyebiliriz. Ancak nadiren olusan 6zellikler i¢in daha biiyiik bir

giincelleme gerceklestirebiliriz (Ruder, 2016).

Yiiksek dereceli ve disbiikey olmayan hata fonksiyonlarini, en aza indirmenin
onemli bir zorlugu, sayisiz optimal olmayan yerel minimumlarda sikisip
kalmaktan kurtarmaya calismaktir. Yerel minimumlar global minimumdan ¢ok
daha maliyetliyse problem yaratabilirler. Uzun yillardir birgok arastirmaci yerel
minimumlarin optimizasyona zarar veren yaygin bir problem oldugunu
diistinmiislerdir. Arastirmacilar i¢in yeterli biiytlikliikteki sinir aglarinda yerel
minimumlarin birgogu diisiik maliyetlidir. Ayrica gercek global minimumu
bulmak yerine diisiik maliyetli ama minimum olmayan bir nokta bulmak énemli
bir sorun degildir (Saxe vd., 2013; Dauphin vd., 2014; Goodfellow vd., 2014;
Choromanska vd., 2015).

Diisiik boyutlu uzaylarda yerel minimumlar yaygindir. Yiiksek boyutlu uzaylarda
ise yerel minimumlar az goriiliirken eyer noktalar1 yaygindir. Dauphin vd. (2014),
gercek sinir aglarinin ¢ok sayida yiiksek maliyetli eyer noktasi barindiran kayip
fonksiyonlara sahip oldugunu deneysel olarak gostermektedir ve zorlugun aslinda
yerel minimumlardan degil eyer noktalarindan, yani bir boyutun yukari ve
digerinin asag1 egim yaptig1 noktalardan kaynaklandigini iddia etmektedir. Bu eyer
noktalar1 genellikle ayni hataya sahip bir plato ile ¢evrilidir ve bu da algoritmanin
burada sikisip kalmasma sebep olur. Eyer noktalarimin ¢ok olmasi birinci
dereceden gradyan tabanli optimizasyon algoritmalari i¢in calisilmaya devam
edilen bir durumdur. Arastirmacilar bu durum hakkinda ortak bir fikre sahip
degildir. Goodfellow vd. (2014), gradyan tabanli algoritmalarin bir¢ok durumda

eyer noktalarindan kurtuldugunu goéstermistir.

Ikinci dereceden yontemler, birinci dereceden ydntemlerin yerini almakta
basarisizdir. Bunun en 6nemli sebebi yiiksek boyutlu uzaylardaki eyer noktalarinin

sayisinin artmasidir. Hessian matrisi bir yerel minimum noktasinda sadece pozitif
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ozdegerlere sahiptir. Eyer noktalarinda ise hem pozitif hem de negatif 6zdegerler
icerir. Pozitif 6zdegerlere iliskin 6zvektdrler boyunca uzanan noktalar daha
maliyetli iken negatif 6zdegerlerle iliskili 6zvektorler boyunca uzanan noktalar
daha diisiik maliyetlidir (Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016). Dauphin vd.
(2014), ikinci dereceden optimizasyon i¢in Newton yontemini gelistirerek eyer
egrisiz Newton yOntemini sunmustur. Ancak ikinci dereceden yontemlerin

uygulanmasi hala zordur.

e Parametre sayisinin artmasi problem olusturmaktadir. Cok katmanl sinir aglarinda
ucuruma benzeyen asir1 dik inig bolgeleri bulunmaktadir. Bu ugurumlar parametre
sayisinin artmasiyla dogru orantilidir. Bu parametrelerin birbiriyle ¢arpilmasiyla
olugmaktadirlar. Bu ugurum boélgelerinde gradyan asiri biiylimektedir. Bu da
onceki biitiin kazanimlarin yok olmasina sebep olmaktadir (Goodfellow, Bengio
ve Courville; 2016).

e Optimizasyon algoritmalarinin performansi sinirlidir (Blum ve Rivest, 1992; Judd,
1990; Wolpert ve MacReady, 1997). Algoritmalarin sinirlarini 6lgebilmek ayr1 bir

zorluktur.

2.3. Birinci Dereceden Gradyan Tabanh Algoritmalar

Yukarida bahsettigimiz zorluklarla basa ¢ikabilmek ve optimizasyonu en iyi hale
getirebilmek icin gradyan tabanli algoritmalar gelistirilmistir. Gilinlimiizde de bu

konuda bir ¢ok ¢aligma yapilmaya devam etmektedir.

2.3.1. Stokastik gradyan inis (SGD)

Daha onceden sabit bir 6grenme orani kullanan SGD yonteminden bahsedilmistir.
Ancak uygulamada bu orani zamanla azaltmak gerekir. Clinkii SGD giiriiltiilii bir
yakinsama yapmaktadir ve bu durumu minimuma yaklastiginda da devam

ettirmektedir (Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016).

Uygulamada 6grenme oranini t adimina kadar a = % parametre atamasiyla su sekilde

dogrusal olarak azaltmak yaygindir:
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€, k adimindaki 6grenme orani olmak iizere,
€,=0—- a) Et+ace; (2.6)

seklindedir. t adimindan sonra 6grenme oran1 genellikle sabit tutulur.

k egitim adimindaki Stokastik Gradyan Inis (SGD) algoritmasmin giincellenmesi

asagidaki gibi yapilmaktadir (Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016):

Algoritmal SGD algoritmasi kodu

Gerekli: €;, 6grenme orani
Gerekli: 8 parametresinin ilk degeri

{x(l), s x(m)} egitim kiimesinden m 6rneklik bir mini-yigina karsihk gelen y®

hedefleriyle birlikte 6rnekle
Gradyan kestrimini hesapla: § « +%V92iL(f(x(i); 9),y®)
Giincellemeyi uygula: 8 « 6—€ g

Bu giincelleme yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Avantajlart;

e Biiyiik veri setlerinde minimuma daha hizli yakinsar.

e Hesaplama yoniinden hizlidir.

Dezavantajlari;

e Minimum noktaya kararl1 bir sekilde yakinsama yapamaz.
e Daha fazla iterasyona ihtiya¢ duymaktadir.

e Uyarlanabilir degildir.

2.3.2. Momentum

SGD popiiler bir algoritma olsa da yakinsama yavas olabilmektedir. Ozellikle yerel
minimum c¢evresinde yaygin olan, yiizeyin bir boyutta digerine gére ¢ok daha dik

egrildigi alanlarda SGD sorun yasamaktadir. Zaten giiriiltiilii bir yakinsamaya sahip
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olan SGD minimuma dogru tereddiitlii ve yavas yakinsar. Sutton (1986), SGD’nin
ucurumlarin  bulundugu yerlerde asir1 derecede yavas oldugunu ve Onceki

kazanimlarin yok olmasina sebep olabildigini gostermistir.

Momentum yontemi (Polyak, 1964), yakinsamadaki giiriiltiilii hareketi azaltmak ve
egimi yiiksek olan yiizeylerde kiigiik ve tutarli bir ilerleme saglamak igin

tasarlanmustir.

Momentum algoritmasi iistel olarak azalan gegmis gradyanlarin ortalamasini biriktirir
ve onlarin yoniinde ilerlemeye devam eder. Baska bir ifadeyle 6nceki gradyanlar1 da
hesaba katarak onlarin bilgisinden de yararlanir ve bdylece salinim1 azaltir. Bu sayede
daha kararli yakinsama olur (Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016).

Momentum algoritmas1 hiz1 temsil eden bir v degiskenini kullanir. Bu degisken
parametrelerin hangi yonde ve ne kadar hizli ilerledigini gosterir. Momentum ismi,
parametre uzayindaki bir tanecigi Newton’un hareket yasalarina gore ilerleten bir
kuvvet gibi olmasindan hareketle tiretilmistir. Qian (1999), momentum

parametresinin Newton pargaciklarinin kiitlesine benzer oldugunu gostermistir.

Uygulamada @« momentum parametresi i¢in yaygin kullanilan degerler 0.5, 0.9 ve 0.99
seklindedir. Ogrenme oraninda oldugu gibi a degeride zamanla degistirilebilir ve
genellikle kiiciik bir deger ile baslanip zamanla artacak sekilde uygulanir. Ama
momentum parametresini zamanla degistirmek Ogrenme orani degistirmek kadar
onemli degildir.

Momentum algoritmasinda parametrelerin giincellenmesine etki eden iki kuvvet
vardir. Birincisi maliyet fonksiyonu yiizeyinde tepeden asagi iten —VgJg (negatif
gradyan) ile orantili olan kuvvettir. Burada parametreler uzayda bir tanecik olarak
diistintiliirse, bu tanecik tepeden asagi yuvarlanan bir top olarak disiiniilebilir.
Yiizeyin dik kismindan asag1 dogru inise gegerse hiz kazanir. Ikinci kuvvet ise —v(t)
(t anindaki hiz) ile orantili olan kuvvettir. Bu kuvvet tanecigin zamanla enerjisinin
diismesine ve yerel minimuma yakinsamasina sebep olur. Baska bir ifadeyle tepeden
asag1 dogru hiz kazanan tanecigi dizginleyip hedefe yoneltir (Goodfellow, Bengio ve
Courville; 2016). Sekil 2.5.’de SGD ve momentum farki gosterilmistir.
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Momentum Momentumlu
olmadan SGD
SGD

Sekil 2.5. SGD ve momentum farki (Alblwi, 2020)

Momentum algoritmasinin giincellemesi asagidaki gibi yapilmaktadir (Goodfellow,

Bengio ve Courville; 2016):

Algoritma2 Momentum algoritmasi kodu

Gerekli: € 6grenme orani, @ momentum parametresi
Gerekli: 8 agirlik parametresinin ilk degeri, v hizin ilk degeri

{x(l), s x(m)} egitim kiimesinden m 6rneklik bir mini-y1gma karsilik gelen y®

hedefleriyle birlikte 6rnekle
Gradyan kestrimini hesapla: g « %ngiL(f(x(i); 9),yV)
Hizdaki giincellemeyi hesapla: v < av—€ g

Giincellemeyi uygula: 8 < 6 + v

Bu giincelleme yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Avantajlart;

e Gecmis gradyanlari da kullandig i¢in daha kararli yakinsama yapar.
e Qiriltiiyii azaltmaktadir.

Dezavantajlari,

e Modele fazladan hiperparametre girmektedir.

e Algoritma sonradan hizlanmaktadir.

e Uyarlanabilir degildir.
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2.3.3. Nesterov momentum

Sutskever vd. (2013), momentum algoritmasinin Nesterov’un (1983) yonteminden
ilham alan bir tliriinii sunmustur ve standart momentum kullanarak egitmenin zor
oldugu gii¢lii modeller olan derin ve yineleyen sinir aglari (DSA ve YSA) igin
baslangi¢ parametresinin iyi ayarlandiginda, momentum parametresininde iyi
ayarlanip yavas bir sekilde azaltildiginda hem DSA hemde YSA’larn egitebilecegini
gostermislerdir. Ayni1 zamanda dikkatlice ayarlanmigs momentum ydntemleri,
karmasik ikinci dereceden yontemlere ihtiyag duymadan derin ve yineleyen ag egitim

hedeflerindeki egrilik sorunlari ile basa ¢ikmak i¢in yeterli oldugunu gostermislerdir.

Nesterov momentum ile standart momentum yontemi arasindaki fark gradyanin ne
zaman degerlendirildigiyle ilgilidir. Standart momentum yodnteminde O6nce mevcut
gradyani hesaplar, sonra giincellenmis birikmis gradyan yoniinde biiyiik bir sigrama
yapar. Nesterov momentumda ise dnce baslangictaki birikmis gradyan yoniinde biiyiik
bir sigrama yapar, gradyani Olger ve sonra bir diizeltme yapar. Yani Nesterov
momentumda gradyan, mevcut hiz uygulandiktan sonra degerlendirilir. Bu ileriye
dontik glincelleme ¢ok hizli gidilmesini engeller ve yanit verme hizini arttirir (Ruder,
2016). Bengio vd. (2013), Nesterov momentumun standart momentum ile arasindaki
bu dnemli farkin bir dizi gorevde onemli Ol¢iide gelistirilmis YSA performansi ile

sonuglandigin1 gostermistir.

Momentumdaki tanecik yokus asagi bir top olarak distiniliirse Nesterov
momentumdaki tanecik nerede durmasi gerektigini bilen bir top olarak diisiintilebilir.

Sekil 2.6.’da Standart momentum ve Nesterovn momentum arasindaki fark

gosterilmistir.
" ® Standart Momentum
_—-"'_H-'_F
_— ®  Nesterov Momentum
/:f’ff ® Diizeltme

Sekil 2.6. Momentum ve nesterov momentum farki (Ruder, 2016)

Nesterov. Momentum algoritmasinin giincellemesi asagidaki gibi yapilmaktadir

(Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016):
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Algoritma3 Nesterov Momentum algoritmast kodu

Gerekli: € 6grenme orani, @ momentum parametresi
Gerekli: 0 agirlik parametresinin ilk degeri, v hizin ilk degeri

{x(l), s x(m)} egitim kiimesinden m 6rneklik bir mini-yigina karsihk gelen y®

hedefleriyle birlikte 6rnekle

Ara giincellemeyi uygula: 8 « 6 + av

Gradyan kestrimini hesapla (ara noktadaki): g « iV;;ZiL(f(x(i); 6),y®)
Hizdaki giincellemeyi hesapla: v « av—€ g

Giincellemeyi uygula: 8 < 6 + v

Bu parametre giincelleme islemi yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Avantajlart;
e Kontrollii bir sekilde yakinsar.
Dezavantajlari,

e Uyarlanabilir degildir.

2.3.4. AdaGrad

Ogrenme oran1 belirlenmesi en zor hiperparametrelerden biridir. Ogrenme orani
modelin performansini1 6nemli dl¢iide etkiler. Ogrenme oranini uyarlamaya calisan en
eski yaklasimlardan biri delta-bar-delta algoritmasidir (Jacobs, 1988). Bu
yaklagimdaki mantik kismi tiirevin isareti tizerine kurulmustur. Kismi tlirevin isareti
degismezse Ogrenme oraninin arttirilacagi, degisirse azaltilacagli savunulmustur.
Ogrenme oranmm uyarlamaya calisan bir ¢ok algoritma gelistirilmistir. AdaGrad
algoritmast (Duchi vd., 2011), biitiin parametrelerin 6grenme oranlarini, gradyanin
geemis karesel toplamimin karekokii ile ters orantili olacak sekilde Slgekleyerek

uyarlar.

AdaGrad algoritmasi sik ortaya ¢ikan Ozelliklerle iliskili parametreler igin kiiglik

giincellemeler (kiiclik 6grenme oranlar1), seyrek 6zelliklerle iligkili parametreler icin
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biiyiik giincellemeler (biiylik 6grenme oranlar1) yapar. Bundan dolay1 seyrek verilerle

ugrasmak i¢in ¢ok uygundur. Dean vd. (2012), AdaGrad algoritmasinin SGD’nin

S

aglamhigini biiyiik 6lgiide gelistirdigini bulmustur.

Sinir aglarininin egitiminde karesel gradyanlarin birikimi 6grenme oraninda erken ve

asir1 azalmalara sebep olabilmektedir. AdaGrad algoritmasinin temel zayifligi bu

durumdur. Eklenen her terim pozitif oldugundan birikmis toplam siirekli artar. Bu da

O0grenme oraninin kiigiilmesine ve sonunda da ¢ok kiiclik hale gelmesine neden olur.

Bundan dolay1 algoritmanin yakinsama hizi asir1 yavaslar. AdaGrad algoritmasi bazi

modellerde iyi sonug versede, baz1 modellerde kotii sonug vermektedir.

AdaGrad algoritmasinin giincellemesi asagidaki gibi yapilmaktadir (Goodfellow,

Bengio ve Courville; 2016):

Algoritma4 AdaGrad algoritmasi kodu

Gerekli: € global 6grenme orani

Gerekli: 0 agirlik parametresinin ilk degeri

Gerekli: § kiigiik degerli sabiti (6rnegin sayisal denge icin 1077 veya 1078)
Gradyan birikim degiskeninin ilk atamasini yap: 7 = 0

{x(l), ) x(m)} egitim kiimesinden m Grneklik bir mini-yi1gina karsihik gelen y®
hedefleriyle birlikte 6rnekle

Gradyani hesapla: g « %VgZiL(f(x(i); g)‘y(i))

Karesel gradyani topla: r «r+g O g

€

S+r

Glincellemeyi hesapla: A = — ©® g (Bolim ve karekok islemi eleman bazl
uygulanir)
Glincellemeyi uygula: 8 < 6 + A0

Bu parametre giincelleme islemi yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Avantajlart;

Seyrek oOzelliklerle iliskili parametreler icin biiyiik, sik ortaya c¢ikan ozelliklerle

iligkili parametreler i¢in daha kiiciik giincellemeler gerceklestirir.
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e Uyarlanabilirdir.
Dezavantajlari;

e Ogrenme oram asir1 kiiciilmektedir.

2.3.5. Adadelta

Adadelta algoritmasi (Zeiler, 2012), AdaGrad algoritmasinin genisletilmis halidir. Bu

algoritma, AdaGrad algoritmasinin iki dezavantajini ¢6zmek i¢in gelistirilmistir:
1) Egitim boyunca 6grenme oranlarinin siirekli azalmasi
2) Manuel olarak segilen global 6grenme oranina duyulan ihtiyag

AdaGrad algoritmasinda payda, egitimin baslangicindan baslayarak her yinelemeden
alinan kare gradyanlari toplar. Her terim pozitif oldugu i¢in, biriken bu toplam egitim
boyunca artmaya devam eder ve her boyuttaki 6grenme oranini etkili bir sekilde

azaltir. Bir¢ok yinelemeden sonra, bu 6grenme orani son derece kiiciik olacaktir.

Adadelta algoritmasi, AdaGrad algoritmasinin yaptigi tim ge¢mis gradyanlarin
karelerini biriktirmek yerine, bu geg¢mis gradyanlari sinirlayarak son gradyanlara
odaklanr.

Adadelta algoritmasinda 6grenme oranini segme zorunlulugu yoktur. Ogrenme orani
yerine, gecerli agirliklar ile gilincellenen agirliklar arasindaki farkin karelerinin

momentumlu toplamlar1 kullanilmaktadir.

Adadelta algoritmasinin giincellemesi asagidaki gibi yapilmaktadir (Goodfellow,
Bengio ve Courville; 2016):

Algoritma5 Adadelta algoritmasi kodu

Gerekli: Azalma orani p (genellikle 0.95), sayisal denge i¢in sabit & (genellikle

107, kiiciik sayilarla béliinmeyi dengeler)
Gerekli: 8 parametresi
Baslangig biriktirme degiskenleri: E[g?], = 0, E[46%], =0

Gradyani hesapla: g « %VefiL(f(x(i); g),y(i))
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Gradyan biriktir: : E[g?]; = pE[g%]i-1 + (1 — p)g?

_ RMS[46];_4

Glincellemeyi hesapla: 46, = RMS[g]
t

t
Giincellemeleri biriktir: E[402], = pE[40?%];-1 + (1 — p)A46?
Glincellemeyi uygula: 6;,,; = 6, + 46,

Bu parametre giincelleme islemi yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Avantajlart;

e Ogrenme oraninin asir1 kiiciilmesini engellemektedir.

e Ogrenme oranini baslangigta segme zorunlulugu yoktur.
e Uyarlanabilirdir.

Dezavantajlari,

e Ustel olarak azalan ge¢mis gradyanlari saklamaz.

2.3.6. RMSProp

AdaGrad algoritmasi digbiikey fonksiyonlara uygulandiginda hizlica yakinsayacak
sekilde tasarlanmigtir. RMSProp algoritmasi (Hinton, 2012), AdaGrad algoritmasinin
gradyan birikimi yaklasgimini tstel agirlikli hareketli ortalama yaklasimi ile
degistirerek digblikey olmayan yiizeylerde daha iyi ¢alismasini saglar. RMSProp
Geoffrey Hinton tarafindan bulunan ve 6grenme oranini uyarlamaya galisan bir

yontemdir.

AdaGrad algoritmasi 6grenme oranini gradyanin ge¢mis karesel toplamina gore
kiictiltiir. Dolayisiyla digbilikey bir yapiya ulasmadan 6grenme orani asirt kiigiiliir.
RMSProp algoritmas ise lstel olarak azalan ortalama yaklagimini kullanarak uzak

gecmisteki noktalari eler. Boylece 6§renme oraninin asir1 kiiglilmesinin 6niine geger.

RMSProp algoritmas: hareketli ortalama kullandig1 i¢in bu ortalamanin boyunu
kontrol eden ve p ile ifade edilen yeni bir hiperparametre dahil eder. Giiniimiizde

kullanilan 6nemli optimizasyon algoritmalarindan biridir.
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RMSProp algoritmasimin giincellemesi asagidaki gibi yapilmaktadir (Goodfellow,
Bengio ve Courville; 2016):

Algoritma6 RMSProp algoritmasi kodu

Gerekli: € global 6grenme orani, p azalma orani
Gerekli: 0 agirlik parametresinin ilk degeri

Gerekli: & kiiciik degerli sabiti (genellikle 1076, kiiciik sayilarla boliinmeyi

dengeler)

Birikim degiskeninin ilk deger atamasini yap: r = 0

{x(l), s x(m)} egitim kiimesinden m 6rneklik bir mini-y1gma karsilik gelen y®
hedefleriyle birlikte 6rnekle

Gradyani hesapla: g « %V@Z[’L(f(x(i); 9);3’(0)

Karesel gradyani topla: r < pr+ (1 —p)g O g

€

. o . 1
Parametre gilincellemesini hesapla: A8 = — \/WO g (\/ﬁ eleman bazl

uygulanir)
Giincellemeyi uygula: 8 < 6 + A0

Bu parametre giincelleme islemi yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

RMSProp algoritmasinin standart hali disinda Nesterov Momentum ile birlestirilmis
hali de wvardir. Nesterov momentumlu RMSProp algoritmasinin giincellemesi

asagidaki gibi yapilmaktadir (Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016):

Algoritma7 Nesterov Momentumlu RMSProp algoritmasi kodu

Gerekli: € global 6grenme orani, p azalma orani, @ momentum sabiti
Gerekli: 0 parametresi ve v hizinin ilk degeri
Birikim degiskeninin ilk deger atamasinit yap: r = 0

{x(l), s x(m)} egitim kiimesinden m Srneklik bir mini-yigma karsihik gelen y®

hedefleriyle birlikte 6rnekle
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Ara giincellemeyi uygula: 8 « 6 + av
1 . ~ .
Gradyani hesapla: g « ;VgZiL(f(x(‘); 0),y(‘))
Gradyanitopla: r < pr+ (1 —p)g O g
Hizdaki giincellemeyi hesapla: v « av — % Og (\/i7 eleman bazli uygulanir)

Glincellemeyi uygula: 8 < 6 + v

Bu parametre giincelleme islemi yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Avantajlart;

e Ogrenme oraninin asir1 kiiciilmesini engellemektedir.
e Uyarlanabilirdir.

Dezavantajlari;

e Ustel olarak azalan gegmis gradyanlari saklamaz.

2.3.7. Adam

Adam algoritmasi (Kingma ve Ba, 2014), uyarlamal1 6grenme orani algoritmasidir. Bu
algoritma RMSProp ve momentum algoritmalarinin birlestirilmesiyle elde edilmistir.
Adam algoritmasinda momentum gradyanin TUstel agirlikli birinci dereceden
momentinin bir Kestirimi olarak dogrudan dahil edilir. Hem birinci hem de ikinci
dereceden momentlerin kestrimlerine 6nyargi diizeltmesi igerir. Boylece momentlerin
baslangi¢ degerlerini hesaba katar. Adam algoritmasinin hiperparametre se¢iminde iyi

bir yaklasim oldugu kabul goérmektedir.

Adam algoritmasinin giincellemesi asagidaki gibi yapilmaktadir (Goodfellow, Bengio
ve Courville; 2016):

Algoritma8 Adam algoritmasi kodu

Gerekli: € adim biiyiikliigii (Onerilen deger: 0.001)

Gerekli: Moment kestrimi igin iistel azalma oranlari, p; ve p, ([0,1) araliginda).

(Onerilen degerler sirastyla: 0.9 ve 0.999)
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Gerekli: Sayisal denge igin kullanilan & kiiciik degerli sabiti (Onerilen deger: 1078)
Gerekli: 0 agirlik parametresinin ilk degerleri

I’inci ve 2’nci Moment degiskenlerinin ilk atamasimi yap: s = 0,7 = 0 zaman

adiminin ilk degerini ata: t = 0

{x(l), s x(m)} egitim kiimesinden m 6rneklik bir mini-y1gma karsilik gelen y®

hedefleriyle birlikte 6rnekle
1 . .
Gradyani hesapla: g « ~ VgZ'iL(f(x(‘); 6), y(‘))
t—t+1

Onyargili ilk moment kestrimini giincelle: s « p;s + (1 — py)g

Onyargili ikinci moment kestrimini giincelle: 7 < p,7 + (1 — p,)g O g

Birinci momentteki 6nyargiy1 diizelt: § « 1_5 i

r

Ikinci momentteki dnyargiy: diizelt: # « s
P2

Giincellemeyi hesapla: A0 = —6\/% (islemler eleman bazli uygulanir)

Giincellemeyi uygula: 6 « 6 + A6

Bu parametre giincelleme islemi yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Avantajlar;

e Uygulanmasi kolaydir.

e Uyarlanabilirdir.

e Hesaplama agisindan verimlidir.
e Az hafiza alan1 gerektirir.
Dezavantajlari,

e Hiperparametre sayisi fazladir.
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2.3.8. Nadam

Nadam algoritmas1 (Dozat, 2016), Adam algoritmasinin bir uzantisidir. Adam
algoritmasi ile Nesterov momentumun birlestirilmesiyle elde edilmistir. Nesterov
algoritmasini Adam algoritmasina dahil etmek i¢in momentum ifadesinde degisiklik

yapilarak mevcut giincellestirme kurali elde edilir (Ruder, 2016).

Nadam giiriiltiili  gradyanlar veya yiiksek egimli gradyanlar ig¢in kullanilir.

Hiperparametre sayisi fazla olmasina ragmen iyi sonuglar verebilmektedir.

Nadam algoritmasinin giincellemesi asagidaki gibi yapilmaktadir (Goodfellow,

Bengio ve Courville; 2016):

Algoritma9 Nadam algoritmasi kodu

Gerekli: € adim biiyiikliigii (Onerilen deger: 0.001)

Gerekli: Moment kestrimi i¢in iistel azalma oranlari, p; ve p, ([0,1) araliginda).
Gerekli: Sayisal denge igin kullanilan § kiiciik degerli sabiti (Onerilen deger: 10~%)
Gerekli: 0 agirlik parametresinin ilk degerleri

I’inci ve 2’nci Moment degiskenlerinin ilk atamasmi yap: s = 0, = 0 zaman

adiminin ilk degerini ata: t = 0

{x(l), s x(m)} egitim kiimesinden m 6rneklik bir mini-y1gma karsilik gelen y®
hedefleriyle birlikte 6rnekle
Gradyani hesapla: g « %V@Zil:(f(x(i); 0),y(i))
tet+1
Onyargili ilk moment kestrimini giincelle: s < p;s + (1 — p;)g
Onyargili ikinci moment kestrimini giincelle: 7 « p,7+ (1 —p,)g O g
s

Birinci momentteki dnyargiy1 diizelt: § « —
“F1

Ikinci momentteki dnyargiy: diizelt: 7 « T Tpt
—P2

Nesterov uygulamasi: § = p;§ + (1 — p1)g
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s

\VF+6

Giincellemeyi hesapla: AG = —e

Glincellemeyi uygula: 8 < 6 + A8

Bu parametre giincelleme islemi yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Avantajlar;

e Yiiksek egimli egriler i¢in kullanilabilmektedir.
e Uyarlanabilirdir.

Dezavantaj;

. Hiperparametre sayisi fazladir.

2.4. ikinci Dereceden Gradyan Tabanh Algoritmalar

Buraya kadar 1. dereceden gradyan tabanli algoritmalar incelenmistir. Bu
algoritmalarin hangisinin kullanilacagi konusunda arastirmacilar arasinda fikir birligi
yoktur Bu boliimde 2. dereceden gradyan tabanli algoritmalar incelenecektir. 2.
dereceden yontemler ikinci tiirevleri kullanir. Ikinci tiirevden gelecek bilgileri de

optimizasyona katmaya calisir.

2.4.1. Newton yontemi

Newton yontemi, en ¢ok bilinen 2. dereceden algoritmadir. Yakinsama igin ikinci
dereceden Taylor serisi agilimimi kullanir. Bu yontemde daha biiyiikk dereceden

tiirevler gézardi edilir.

Newton ydntemi gradyant H~1 (Hessian matrisinin tersi) ile yeniden dlgekleyerek
dogrudan minimum noktaya ulasir. Amag fonksiyonu digbiikey ancak karesel degilse
(daha biiyiik dereceden terimler iceriyorsa) donglisel olarak asagidaki sekilde

algoritma kullanilir (Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016).
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Algoritmal0 Newton algoritmasi kodu

Gerekli: 8, parametresinin ilk degeri

Gerekli: m 6rnekli egitim kiimesi

Gradyani hesapla: g « %ng,:l;(f(x(i); 6’),y(i))
Hessian matrisini hesapla: H « %VﬁZiL(f(x(i); 9),y?)
Hessian matrisinin tersini hesapla: H™?

Giincellemeyi hesapla: 40 = —H g

Giincellemeyi uygula: 0 = 6 + 46

Bu parametre giincelleme islemi yakinsama saglanana kadar devam etmektedir.

Newton yontemi, her adimda Hessian matrisinin tersini hesaplayarak fonksiyonun
ikinci dereceden tlirevindeki bilgilerden de faydalanarak c¢ok daha az adim
atilabilecegini ve daha hizli yakinsama saglananabilecegini gostermektedir. Newton

yonteminde 6grenme orani kullanilmaz.

Hessian matrisi pozitif tanimli kaldigi siirece Newton yontemi kullanilabilir aksi
takdirde Newton yontemi kullanilmaz. Ciinkii Hessian matrisi pozitif degilse bir eyer
noktasinin civarinda olundugu anlamina gelir. Eyer noktalar1 civarinda Hessian
matrisinin 6zdegerlerinin tamami pozitif degildir. Eyer noktalar1 Newton yontemi i¢in
sorun olusturmaktadir. Giincellemelerin yanlis yonde gitmesine sebep olmaktadir. Bu

problemden kurtulmak i¢in diizenlilestirme stratejileri gelistirilmistir.

Newton yontemindeki onemli zorluklarindan birinin eyer noktalari oldugu bdliim
2.2.°de agiklanmisti. Baska bir 6nemli zorluk ise yiiksek boyutlu aglardaki hesaplama
yukiidiir. Bu hesaplama yiikii Newton yonteminin kullanimini1 siirlandirmaktadir.
Gilintimiizde kiiglik aglarda bile parametre sayis1 milyonlar1 bulabilmektedir. Newton
yontemi i¢in bu durum biiylik bir sorundur. Bundan dolayr Newton yontemi az
parametre bulunan aglarda kullanilabilmektedir (Goodfellow, Bengio ve Courville;
2016).
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2.4.2. BFGS

BFGS algoritmasi ismini kasiflerinden (Broyden, Fletcher,Goldfarb ve Shanno)
almaktadir. BFGS algoritmasi Newton yonteminin bazi avantajlarini, hesaplama yiikii
olmadan saglamaya calisir. Newton ydnteminde Hessian matrisinin tersinin (H™1)
hesaplanmasi temel zorluklardandir. Bu algoritmada izlenen yol, her adimda M,
tersinin yaklasikhiginin H~! matrisine daha ¢ok yaklasmasidir. M, matrisi

giincellendiginde, inisin yOniinii gosteren p, belirlenir. Parametre giincellemesi;
pPe=M,g¢ (2.7)
Ot41 =0 + € p; (2.8)

seklinde olur (Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016).

BFGS algoritmasi, ikinci dereceden bilgiyle, olusan yondeki dogru iizerinde
aramalarimi yineler. BFGS algoritmasi, her aramay1 iyilestirmek i¢in daha az zaman
harcamanin avantajina sahiptir. Ancak Hessian matrisinin tersini saklamak zorunda

oldugu i¢in biiyiik aglarda kullanim1 uygun degildir.

2.4.3. L-BFGS

L-BFGS algoritmasi (Limited Memory BFGS/Sinirli Hafizali BFGS) Quasi-Newton
ailesinden bir algoritmadir. Bu yontemde tiim Hessian matrisinin yaklagikligini (M)
tutmaktan kacinarak, BFGS yonteminin hafiza maliyetini azaltir. Dolayisiyla BFGS
yonteminden daha az bellek kullanir. L-BFGS algoritmasi, ayn1 yontemi, yaklasikligi
adimlar arasinda korumak yerine M=% matrisinin birim matris oldugu varsayimiyla

uygular (Goodfellow, Bengio ve Courville; 2016).

L-BFGS algoritmas1 her adimda M matrisini giincellemek i¢in baz1 vektorleri saklar.

Bu sekilde hesaplama maliyeti azaltilir. Bu algoritma biiyiik veri setleri ile iyi galisir.
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3. BULGULAR VE IRDELEME

Bu béliimde, 1. ve 2. dereceden algoritmalarin performanslarini karsilastirmak icin
birbirinden farkli gergek hayat problemleri incelenmistir. Bu problemler, goriintii
tanima ve siniflandirma problemleridir. Algoritmalar farkli modellere uygulanarak
basarimlar 6l¢iilmeye ¢alisilmistir. Bagsarimlarini 6l¢gmek i¢in dogruluk ve F1 skoru

gibi hata metrikleri kullanilmistir.

3.1. Programlama Dili

Calismada kullanilacak programlama dili i¢in matematiksel islemlerde gosterdigi
yiiksek performans, sahip oldugu kiitiiphaneler ile hizli, performansl, etkili, kullanici
dostu programlamalarin yapilabilmesi ve en ¢ok tercih edilen programlama dili olmas1

gibi 6zelliklerinden dolay1 Python programlama dili se¢ilmistir.

Python, kolay bir sekilde okunabilme 6zelligi olan, nesne tabanli bir programlama
dilidir (Arslan, 2019).

Phyton programlama dili makine 6grenmesi ve makine 6grenmesinin alt alan1 olan

derin 6grenmede oldukg¢a genis bir kullanim alanina sahiptir.

3.2. Kiitiiphane Se¢imi

Derin 6grenme kiitiiphaneleri, sinir ag1 tasarlama, egitme gibi islemlerde oldukca
kullanighdir. En ¢ok kullanilan derin 6grenme kiitiiphaneleri TensorFlow (Google),
CNTK (Microsoft), PyTorch (Facebook) ve MxNet (Amazon) sayilabilir. Bu
kiitiiphanelerin ¢ogu ile uyumlu ¢alisan ve daha ist seviye kiitiiphane olan Keras

kiitiiphanesi ¢ok yaygin bir kullanima sahiptir.
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Calismada, esnek mimarisinden dolay1 TensorFlow kiitiiphanesi ve TensorFlow ile

uyumlu olarak ¢alisan Keras kiitliphanesi kullanilmistir.

3.3. Modeller

Calismada farkli mimarilere sahip ResNet50 ve VGG19 modelleri kullanilmistir. Bu
modeller ImageNet, Biiyiik Olgekli Gériinti Tanima Yarismasinda basarili

olmuslardir.

3.3.1. ResNet50

Residual Networks'iin kisaltmasi olan ResNet, bircok bilgisayarla gérme gorevi icin
omurga olarak kullanilan klasik bir sinir agidir. Bu model, 2015 yilinda ImageNet
yarigsmasinin galibi olmustur (Zhank vd., 2016). ResNet50, ImageNet veri kiimesi
tizerinde egitilmis 50 katmanh bir agdir. ImageNet, goriintii tanima yarismalar1 i¢in
olusturulmus 20 binden fazla kategoriye ait 14 milyondan fazla resmin bulundugu bir

goriintli veritabanidir.

ResNet50, Evrisimli Sinir Aglarmin (ESA) gelistirilmis bir versiyonudur. ResNet50
modeli ESA aglarinin performans diisimii (gradyan oliim) problemini ¢6zmeyi
hedeflemektedir. Derin aglar yakinsamaya basladigi zaman, 6grenme hizi1 bozulmaya
baslamaktadir. Bagka bir ifadeyle sdylemek gerekirse egitim hatas1 artmaktadir. Derin
aglarda beklenen durum katman sayist arttikca egitim hatasinin azalmasi yani
dogruluk degerinin artmasidir. Ancak ag derinligi arttik¢a, dogruluk (accuracy)

doygunluga ulasir ama daha sonra hizli bir diisiis egilimi gosterir (Zhank vd., 2016).

Egitim sirasinda, 6grenme hiz1 egitim ilerledikce (yineleme sayisi arttikga) ¢ok hizlh
bir sekilde sifira diigmektedir. ResNet50 bu problemi ¢ozmek igin tasarlanmigtir. Bu
modelde katman sayisi arttikca O6grenme hizi dengelenmektedir. Sekil 3.1.°de
ResNet50 modelinde katman sayisi ile 6grenme hizi arasindaki iligki gosterilmistir.
Burada yineleme sayis1 arttikca 6grenme hizinin diismesinin katman sayist arttikca

daha az oldugu gézlemlenmistir.
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Ogrenme
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Sekil 3.1. Katman sayisi ile 6grenme hizi iliskisi (Atienza, 2018)

ResNet bu problemi ¢6zmek i¢in katmanlar arasina kisayollar ekler. Gradyan bu
sayede Onceki katmanlara dogrudan geri yayilim saglar. ResNet'te giris/cikis
boyutlarinin ayni veya farkli olmasina bagli olarak iki ana blok tiirli kullanilir. Kimlik
blogu, ResNet'lerde kullanilan standart bloktur ve girig aktivasyonunun ¢ikis
aktivasyonu ile ayni boyuta sahip oldugu duruma karsilik gelir (Atienza, 2018). Sekil
3.2.’de Kimlik blogu 6rnegi gdsterilmistir.

Girdi
Kisayol
CONV2D
Batch Norm
RelLU
CONV2D . o
Batch Norm Kimlik
RelLU

Blogu

l

CONV2D
Batch Norm

l
——
l RelU

Gkt

Sekil 3.2. Kimlik blogu 6rnegi (Zhank vd., 2016)

Evrisim blogu diger blok tipidir. Giris ve ¢ikis boyutlar1 eslesmediginde bu blok tiirii
kullanilabilir. Kimlik blogundan farki, kisayol lizerinde bir CONV2D katmaninin
bulunmasidir (Atienza, 2018). Sekil 3.3.’de evrisim blogu 6rnegi gosterilmistir.
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Cikti

CONV2D
Batch Norm

Sekil 3.3. Evrisim blogu 6rnegi (Zhank vd., 2016)

Kisayol tizerindeki CONV2D katmani, girisi farkli bir boyuta yeniden boyutlandirmak
icin kullanilir. Boylece kisayol degerini ana yola geri eklemek i¢in gereken son
eklemede boyutlar eslesir. ResNet50 modeli kimlik ve konviilasyon bloklar1 eklenerek
olusturulmaktadir (Atienza, 2018). Sekil 3.4.’de ResNet50 modeli gosterilmistir.

Asama 1 Asama 2 Asama 3 Asama 4 Asama 5

Sekil 3.4. ResNet50 modeli (Atienza, 2018)

3.3.2. VGG19

Goriintii siniflandirmak i¢in kullanilan evrisimsel bir sinir agidir. ImageNet veri
tabanindaki bir milyondan fazla goriintii {izerinde egitilmistir. Onceden egitilmis ag,
goriintiileri klavye, fare, kursun kalem ve bir¢cok hayvan gibi 1000 nesne kategorisine

ayirabilir.

Simonyan ve Zisserman goriintii siiflandirmasinda derinligin 6nemli oldugunu

gostermislerdir (Simonyan, 2014).
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VGG19, 19 katmandan (16 evrisimsel katmani, 5 havuzlama (MaxPool) katmani, 3
tam baglagimli katman) olusan derin 6grenme modelidir. Sekil 3.5.’de VGG19 modeli

gosterilmistir.

Tam Baglasimli

e
""ﬁ-ﬁ-@ H\

TB1 TB2
Ha’»uzlama HaVuzlama Havuzlama Ha'mzlama Hanlzlama J /
Boyut=4096  Boyut=1000

Derinlik=64 Derinlik=128 Dermhk—256 Derinlik=512 Derinlik=512  ©" Softmax
3x3 evrigim 3x3 evrigim 3X3_ Svnim 3x3 evrigim 3x3 evrigim
evrigiml_1 evrigim2_1 cvr?§fm3_1 evrigim4_1 evrigim5_1
evrigiml_2 evrigim2_2 evr¥§?m3_2 evrisim4_2 evrigim5_2

evrigim3_3 evrigim4 3 evrigim5_3

evrisim3_4 evrigim4 4 evrigim5_4

Sekil 3.5. VGG19 modeli (Kurt, 2018)

Evrisimsel katman; Girdi goriintiilerinin piksellerini tarayan bir filtre uygulayarak

Ozellik haritas1 olusturur.
Havuzlama katmani; Evrisim katmanini iiretilen bilgiyi depolamak i¢in kiigtiltiir.
Tam baglagimli giris katmani; ¢iktilar tek bir vektorde diizlestirir.

Tam baglasimli katman; 6zellik analizi tarafindan olusturulan girdilere agirliklar

uygular.

Tam baglagimli ¢ikt1 katmani; goriintii sinifin1 belirlemek i¢in son olasiliklar1 iiretir.

3.3.3. Lojistik regresyon

Lojistik regresyon bir smiflandirma modelidir. Ikili siniflandirmalarda (var/yok,
hasta/saglikl1 vb.) sik¢a kullanilmaktadir. Lojistik regresyonda aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyonu kullanilmaktadir. Sekil 3.6.’da lojistik regresyon Ornegi

verilmistir.
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Bagimli Degisken

o

Bagumsiz Degigken

Sekil 3.6. Lojistik regresyon oérnegi (Lateef, 2020)

Sekil 3.6.’da bagimsiz degisken (x) girdi degerlerini, bagimli degisken etiketli ¢ikti

degerlerini ifade etmektedir.

Denklem (2.9) ‘da agirlik degerleri ile girdi degerlerinin ¢arpimi ile olusan z degeri

verilmistir. Bu degerin sigmoid fonksiyonu altindaki goriintiisii denklem (2.10)’da

gosterilmistir.
zZ = 90 + 91x1 + -+ ann (29)
1
0(2) = = (2.10)

0(z) = 0.5 ise y = 1 etiketli deger, 0(z) < 0.5 ise y = 0 etiketli deger ¢ikt1 olarak

verilir.

3.4. Hiperparametreler

Hiperparametreler, model egitim siirecini kontrol etmemize olanak saglayan

ayarlanabilir parametrelerdir.

3.4.1. Ogrenme oram

Gradyan inis algoritmalarinda kullanilan bir katsayidir. Yakinsamanin saglanmasinda

kullanilmaktadir. Yakinsama sirasinda atilacak adimin biiyiikliigiinii gdsterir. Boliim
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2.1.’de de belirtildigi lizere 6grenme oraninin ¢ok biiylik veya c¢ok kiigiik secilmesi

yakinsamay1 olumsuz etkileyebilmektedir.

3.4.2. Aktivasyon fonksiyonu

Yapay sinir aglarina dogrusal olmayan gercek diinya 6zelliklerini tanitmak igin
aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. Ayrica aktivasyon fonksiyonlart néronlarin

ciktilarint belirli degerler arasinda sikistirir. Cizelge 3.1.’de aktivasyon fonksiyonlari

gosterilmistir.
Cizelge 3.1. Aktivasyon fonksiyonlar1 (Kizrak, 2019)

Isim Fonksiyon

Sigmoid _
o(x) = 1+e™™

Tanh tanh(x) = 20(2x) — 1

ReLU f(x) = max(0,x)

Leaky ReLU _ (ax, x<0
fl) = {x, x>0

Softmax “

f&) =

X ek

3.4.3. Epok sayis, iterasyon sayisi ve paket boyutu

Epok, tiim veri setinin ileri ve geri yonde tiim agdan ge¢mesidir. Paket boyutu, ileri ve
geri yayilim icin veri setinden alinan verinin miktaridir. Iterasyon, belirlenen paket
boyutu kadarlik verinin ileri ve geri yonde agdan gegmesidir. Paket boyutunun yiiksek
segilmesi, daha fazla hafizaya ihtiya¢ duyulmasina sebep olmaktadir. Paket boyutu
yuksek olursa, her iterasyon i¢in kullanilacak veri miktar1 da yiiksek olur. 5000 adet
veriden olusan bir veri seti i¢in paket boyutu 500 secilirse, bir epogu tamamlamak i¢in

10 iterasyon gereklidir.

Epok sayisinin yiiksek olmas1 modelin dogrulugunu olumsuz da etkileyebilir. Hoffer
vd., yaptig1 aragtirmada epok sayisinin artmasinin, dogrulugu bir noktaya kadar
arttirdigimi ve dogrulugun bu noktadan sonra daha fazla artmadigini gézlemlemistir
(Hoffer, 2017).
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3.5. Hata Metrikleri

Modellerin basarisin1 6l¢gmek i¢in kullanilan metriklerden bu boliimde bahsedilecektir.

3.5.1. Dogruluk, kesinlik, duyarhlik ve F1 skoru

Dogruluk (accuracy), bir modelin basarisin1 6lgmek i¢in ¢ok kullanilan ancak tek
basina yeterli olmayan bir metriktir. Modelde tim dogru tahminlerin tiim veri
kiimesine orani ile hesaplanmaktadir. Esit dagilmayan veri kiimelerinde model

dogrulugu tek basina yeterli degildir.

Dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru, Karisiklik/Hata Matrisi (Confusion Matrix)

yardimiyla hesaplanmaktadir. Sekil 3.7.’de hata matrisi gosterilmistir.

Tahmin Edilen Deger
Pozitif Negatif
Pozitif TP (Dogru Pozitif) FP (Yanlis Pozitif)
Gerg¢ek Deger
Negatif FN (Yanlis Negatif) TN (Dogru Negatif)

Sekil 3.7. Hata matrisi 6rnegi

Denklem (3.1)’de dogruluk metriginin nasil hesaplanacagi gosterilmistir.

TP+TN

Dogruluk = ————————
TP+FP+TN+FN

3.1)
Kesinlik (precision), modelde pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gercekten kag
adedinin pozitif oldugunu gostermektedir. Denklem (3.2)’de kesinlik metriginin nasil
hesaplanacag1 gosterilmistir.

TP
TP+FP

Kesinlik =

(3.2)

Duyarlilik (recall), pozitif olarak tahmin edilmesi gereken islemlerin ne kadarinin
pozitif olarak tahmin edildigini gosteren metriktir. Denklem (3.3)’de duyarlilik

metriginin nasil hesaplanacagi gosterilmistir.
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TP
Duyarlilik = e (3.3)

F1 skoru, kesinlik ve duyarliliin harmonik ortalamasidir. Esit dagilmayan veri
kiimelerinde model se¢imi yapilirken F1 skoruna bakilmaktadir. Denklem (3.4)’de F1

skoru metriginin nasil hesaplanacagi gosterilmistir.

F1 Skoru = 2 kesinlik.duyarlilik (34)

" kesinlik+duyarlilik

3.5.2. ROC ve AUC

ROC egrisi bir olasilik egrisidir. Siniflandirma problemleri ig¢in ¢ok dnemli bir basari
6l¢me metrigidir. AUC degeri ise ROC egrisinin altinda kalan alandir. AUC degeri
modelin siniflar1 ne kadar basarili ayirt edebildigini gosterir. AUC degeri ne kadar

yiiksekse model siniflari ayirt etmede o kadar iyidir.

ROC egrisinde yatay eksende FPR (Yanlis pozitif oran) ve dikey eksende TPR (Dogru
pozitif oran) bulunmaktadir. Denklem (3.5)’de TPR degerinin nasil hesaplanacagi ve

denklem (3.6)’da FPR degerinin nasil hesaplanacagi gosterilmistir.

TPR = —=% (35)
TP+FN

FPR = £ (3.6)
FP+TN

Sekil 3.8.’de ROC egrisi ve AUC degeri i¢in drnekler verilmistir.

1)

AUC

TPR
(Dogru pozitif oran)
o
I
P
TPR
(Dogru pozitif oran)

=]
=)
=

FPR (Yanlis pozitif oran) FPR (Yanlis pozitif oran)

Sekil 3.8. ROC ve AUC ornegi (Tomak ve Bek, 2009)
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Yukarida aciklanan hata metrikleri, gergek hayat problemleri i¢in derin 6grenme
yontemleri ile iretilen ¢oziimlerin degerlendirilmesinde kullanilmaktadir. Bu tez
caligmasinda elde edilen sonuglarin degerlendirilmesinde hata metriklerinden

yararlanilacaktir.

3.6. Gerg¢ek Hayat Problemi 1

Inme, beyin dokusu i¢ine veya onu gevreleyen zarlar ve kemik arasina olan kanamay1

ifade eder (Ergiin, 2019).

Inme tedavisine, inme durumu sonrasi acilen baslanmalidir. Tedaviye erken
baslanmasi durumunda beyin dokusunda olusabilecek kalici hasarlarin Oniine
gecilebilmektedir. Tedaviye ge¢ baglanilmasi kalici hasarlarin olusmasina veya 6liime

sebep olabilmektedir.

Inme tibbi bir acil durumdur ve teshis acil bir prosediir gerektirir. Bir hasta siddetli bas
agrisi veya biling kaybi gibi akut nérolojik semptomlar gosterdiginde, uzman doktorlar
hastanin kafatasinin tibbi goriintiilerini inceleyerek kanamanin varligini, yerini ve

tipini belirlemeye calisirlar. Bu islem karmagik ve ¢ogu durumda zaman alicidir.

Bu problemin ¢oziimii i¢in derin 6grenme algoritmasi olan ESA kullanilarak, goriintii
tanimada en ¢ok tercih edilen ResNet50 ve VGG19 modelleri {izerinde ¢alisilacaktir.
Bu modeller iizerinde 1. dereceden gradyan inis algoritmalarinin karsilastirmasi
yapilacaktir. Bu sayede en uygun model ve optimizasyon algoritmasi tespit edilmeye

calisilacaktir.

Calismada Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi (RSNA) tarafindan saglanan zengin bir

goriintii veri setini kullanilmistir.

3.6.1. Veri seti

Kuzey Amerika Radyoloji Dernegi (RSNA) tarafindan saglanan veri setinde
kanamanin tipine gore bes sinifa (intraparankimal, intraventrikiiler, subaraknoid,
subdural ve epidural) ait goriintiiler ve kanamanin olmadig1 gériintiiler bulunmaktadir
(Flanders vd., 2020). Veri setinde toplam 874.035 adet goriintii bulunmaktadir. Sekil

3.9.’da inme tipleri ve olustuklar1 bolgeler gosterilmistir.
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Intraparenchymal Intraventricular Subarachnoid Subdural Epidural

Pia ma!er ve Dura mater ve Kafatasi ile dura
araknoid arasinda araknoid arasinda mater arasinda

Yeri Beynin iginde Ventrikiil icinde

Sekil 3.9. inme tipleri (Wu, 2019)

Sekil 3.10.’da beyin omurilik zarlarinin yerleri gosterilmistir.
W ;‘n,

%//{ ﬁ%(/

o S LT o

} Dura mater

Arachnoidea mater
Pia mater

Subdural—

aralik

Subaraknoid Kan daman
ekl Cerebrum

Sekil 3.10. Beyin omurilik zarlar1 (Birge,2016)
3.6.1.1. Intraparankimal kanama

Tamamen beynin i¢inde olusan kanama tipidir (Flanders vd., 2020). Yiiksek tansiyon,
travma, tiimor gibi etkenler sonucu olusabilmektedir. Aniden baglayan bag agrisi, mide
bulantis1 ve kusma belirtileri ile kendini gosterebilir. Sekil 3.11.’de veri setinden

intraparankimal kanamaya ait 6rnek goriintiiler verilmistir.
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ID_1a81fdc40.png ID_1a85afcb4.png 1D_1a5250618.png

ID_1b3ba740e.png ID_1b4f2bd3d.png ID_1b05ac4cb.png

Sekil 3.11. intraparankimal kanama 6rnekleri
3.6.1.2. Intraventrikiiler kanama

Ventrikiiller igine sizan kanama tipidir (Flanders vd., 2020). Intraparankimal kanama
ve subaraknoid kanama ile iligkili olabilmektedir. Aniden baslayan bas agrisi, mide
bulantist ve kusma belirtileri ile kendini gosterebilir. Sekil 3.12.’de veri setinden

intraventrikiiler kanamaya ait 6rnek gortintiiler verilmistir.

ID_Oac9ae812.png ID_0ad7b8b87.png

1D_0aed17420.png ID_0b3b75168.png 1D_0b3d0be96.png

Sekil 3.12. intraventrikiiler kanama érnekleri
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3.6.1.3. Subaraknoid kanama

Araknoid ile pia mater arasinda olusan kanama tipidir (Flanders vd., 2020). Anevrizma
yirtilmasi, arteriovendz malformasyonlar ve travma gibi etkenler sonucu
olusabilmektedir. Cok siddetli bas agrisi ile kendini gosterebilmektedir. Sekil 3.13.’de

veri setinden subaraknoid kanamaya ait 6rnek gorintiiler verilmistir.

1D_3eb7456bb.png 1D_33b89167.png ID_3f86b0826.png

ID_3f220157f.png 1D_3fb092707 png ID_04a795e3e.png

Sekil 3.13. Subaraknoid kanama érnekleri

3.6.1.4. Subdural kanama

Araknoid ile dura mater arasinda olusan kanama tipidir (Flanders vd., 2020). Travma
sonucu Ve sinsi bir sekilde olusabilmektedir. Zamanla kétiilesen bas agrisiyla kendini
gosterebilir. Sekil 3.14.°de veri setinden subdural kanamaya ait 6rnek goriintiiler

verilmistir.
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Sekil 3.14. Subdural kanama ornekleri

3.6.1.5. Epidural kanama

Kafatasi ile dura mater arasinda olusan kanama tipidir (Flanders vd., 2020). Ameliyat
sonrast gelisen travmalar sonucu olusabilmektedir. Kafa travmasi ve zihinsel durumda
bozukluk seklinde kendini gosterebilir. Sekil 3.15.”de veri setinden epidural kanamaya

ait ornek goriintiler verilmistir.

1D_0dcOdea8b.png 1D_0e4a17286.png

ID_0e7773a8a.png 1D_0e3298216.png ID_Oec8e5dfc.png

Sekil 3.15. Epidural kanama oérnekleri
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3.6.2. Egitim ve test siireci

Egitim ve test siirecine baglarken ilk olarak egitim ve test asamasinda kullanilacak
veriler rastgele olarak belirlenmistir. Iki ayr1 veri seti rassallik dikkate alinarak
olusturulmustur. Veriler detayli bir sekilde incelenerek bozuk veri kontrolii
yapilmistir. Egitim ve test asamasini olumsuz yonde etkileyecek bozuk goriintiiler

olusturulan veri setlerinden ¢ikarilmstir.

[lk kullanilacak veri seti kanamali ve kanamasiz olarak iki smif seklinde
olusturulmustur. Bu veri seti kanamali sinif olarak inme tiplerinden subdural tipi
secilmistir. Cok sik karsilasilmast bu secimde etkili olmustur. Cizelge 3.2.’de birinci

veri setine ait bilgiler verilmistir.

Cizelge 3.2. inme birinci veri seti

Veri tipi Veri sayist Toplam veri say1si
Subdural(Kanamali) 8.200

16.400
Normal(Kanamasiz) 8.200

Ikinci olarak kullanilacak veri seti kanamali ve kanamasiz olarak iki smif seklinde
olusturulmustur. Bu veri seti kanamali simif inme tiplerinden 5 alt siif ile

olusturulmustur. Cizelge 3.3.’de ikinci veri setine ait bilgiler verilmistir.

Cizelge 3.3. inme ikinci veri seti

Veri tipi Veri sayist Toplam veri sayist
Intraparankimal(Kanamalr) 1.650
Intraventrikiiler(Kanamalr) 1.650
Subaraknoid(Kanamali) 1.650
16.400
Subdural(Kanamali) 1.650
Epidural(Kanamali) 1.600
Normal(Kanamasiz) 8.200
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Veri setlerinde siniflar dengeli segilmeye ¢alisilmistir. Veri setlerini olusturduktan
sonra hiperparametre se¢imi gerceklestirilmistir. Bu se¢im igin ESA {izerinde hem
ResNet50 hem de VGG19 modeli iizerinde ¢alistirmalar yaparak en uygun
hiperparametre degerleri manuel olarak elde edilmistir. Elde edilen hiperparametreler
1. dereceden gradyan inis optimizasyon algoritmalariin modeller {izerindeki
performanslar1 karsilastirilacag i¢in sabit tutulmustur. Tiim ¢alismada veri seti %80
egitim ve %20 test olacak sekilde kullanilmistir. Cizelge 3.4.’de modellerde kullanilan

hiperparametre se¢imleri verilmistir.

Cizelge 3.4. Hiperparametre secimi

Hiperparametreler Aciklama
Paket boyutu 128

Epok 30
Ogrenme orani 0.001
Optimizasyon algoritmalar1 Sgd, momentum,nesterov,adagrad,

adadelta, rmsprop, adam, nadam

Caligmada, 1. Dereceden gradyan inis optimizasyon algoritmalar1 farkli mimarilere
sahip iki model {iizerinde kullanilmistir. Bu modeller ResNet50 ve VGG19
modelleridir. Egitim ve test siirecinde her bir algoritma her bir model lizerinde her
defasinda farkli egitim ve test setleri olusturarak (%80-%20 oranini bozmadan)
rassallik bakimindan 5 defa kullanilmigtir. Elde edilen sonuglarin ortalamasi

almmistir.

3.6.3. Birinci veri seti icin bulgular

Birinci veri setinde inme tiplerinden subdural tipi kullanilmistir. Bu veri seti ilk olarak
ResNet50 modeli iizerinde 1. dereceden gradyan inis optimizasyon algoritmalariyla
test edilmistir. Cizelge 3.5.’de birinci veri setine ait ResNet50 modelinin sonuglari

verilmistir.
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Cizelge 3.5. inme birinci veri setinin ResNet50 sonuclar

Algoritmalar Metrikler
Dogruluk AUC F1 skoru

Adam 77,83 86,02 77,45
AdaGrad 76,36 84,84 76,22
Nadam 74,69 82,43 73,78
Adadelta 72,74 80,70 72,54
Nesterov 67,43 69,30 63,82
SGD 66,81 69,39 63,66
RMSProp 65,90 69,12 61,27
Momentum 63,79 66,23 58,00

Veri seti ikinci olarak VGG 19 modeli tizerinde 1. dereceden gradyan inis optimizasyon
algoritmalariyla test edilmistir. Cizelge 3.6.°da birinci veri setine ait VGG19
modelinin sonuclar1 verilmistir. Her iki model i¢cin de Adam algoritmasinin en iyi

sonuglari iirettigi gézlemlenmistir.

Cizelge 3.6. inme birinci veri setinin VGG19 sonuglar

Algoritmalar Metrikler

Dogruluk AUC F1 skoru
Adam 86,07 93,30 86,06
RMSProp 81,82 89,57 81,58
Nadam 81,50 89,77 80,85
AdaGrad 80,84 89,13 80,81
Momentum 78,57 87,76 77,59
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Cizelge 3.6. (devam

Algoritmalar Metrikler

Dogruluk AUC F1 skoru
SGD 74,03 82,92 72,91
Nesterov 74,46 83,89 72,37
Adadelta 72,37 80,31 72,20

Sekil 3.16.da Adam optimizasyon algoritmasinin ResNet50 ve VGGI19
modellerindeki dogruluk metrigi (A), AUC degeri (B) ve F1 skorunun (C) 5 farkli

uygulama i¢in gergeklesen sonuglart verilmistir.
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Sekil 3.16. Adam algoritmasinmin birinci veri seti i¢cin sonuclar:
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3.6.4. Ikinci veri seti icin bulgular

Ikinci veri setinde ikili smiflandirma (kanamali-kanamasiz) yapmak icin inme
tiplerinin tlimii kullanilmistir. Birinci veri setinde sadece subdural inme tipi kanamali
olarak etiketlenmisti. Bu veri setinde inme tiplerinin tamami kanamali olarak
etiketlenmistir. Bu veri seti ilk olarak ResNet50 modeli iizerinde 1. dereceden gradyan
inis optimizasyon algoritmalariyla test edilmistir. Cizelge 3.7.’de ikinci veri setine ait

ResNet50 modelinin sonuglar1 verilmistir.

Cizelge 3.7. inme ikinci veri setinin ResNet50 sonuglar

Algoritmalar Metrikler
Dogruluk AUC F1 skoru

AdaGrad 74,51 83,09 74,46
Adam 74,44 82,55 74,26
Nadam 72,95 80,02 72,00
Nesterov 71,75 74,54 70,56
Momentum 71,23 75,51 70,22
Adadelta 70,02 77,80 69,96
RMSProp 66,55 73,35 67,45
SGD 63,94 66,14 59,44

Veri seti ikinci olarak VGG 19 modeli tizerinde 1. dereceden gradyan inis optimizasyon
algoritmalariyla test edilmistir. Cizelge 3.8.’de ikinci veri setine ait VGG19 modelinin
sonuclar1 verilmistir. Karsilagtirmalar sonucunda Resnet50 modeli i¢cin Adagrad
algoritmasiin, VGG19 modeli i¢in de Nadam algoritmasinin en iyi sonuglart tirettigi
ve Adam algoritmasinin da her iki model i¢in en 1yi sonug iireten ikinci algoritma

oldugu gozlemlenmistir.
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Cizelge 3.8. Inme ikinci veri setinin VGG19 sonugclar

Algoritmalar Metrikler
Dogruluk AUC F1 skoru

Nadam 78,26 86,44 78,05
Adam 78,10 85,97 77,80
AdaGrad 77,19 85,47 77,16
RMSProp 77,00 84,57 76,50
Momentum 74,77 83,29 73,90
Nesterov 71,49 80,28 68,95
Adadelta 70,57 78,23 70,49
SGD 65,69 74,99 61,34

Sekil 3.17.de AdaGrad optimizasyon algoritmasinin ResNet50 ve VGG19
modellerindeki dogruluk metrigi (A), AUC degeri (B) ve F1 skorunun (C) 5 farkli

uygulama i¢in gergeklesen sonuglart verilmistir.
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Sekil 3.17. AdaGrad algoritmasinin ikinci veri seti i¢in sonuclari

Sekil 3.18.°de  Nadam optimizasyon algoritmasinin ResNet50 ve VGG19
modellerindeki dogruluk metrigi (A), AUC degeri (B) ve F1 skorunun (C) 5 farkli

uygulama i¢in gerceklesen sonuglari verilmistir.
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Sekil 3.18. Nadam algoritmasinin iKkinci veri seti icin sonugclari

Sonug olarak, birinci veri seti i¢in her iki modelde de Adam algoritmasi tiim metrikler
i¢in en iyi sonuglar iiretmistir. ResNet50 modelinde AdaGrad algoritmasinin Adam
algoritmasindan sonra en iyi sonuglari iirettigi goriilmiistiir. RMSProp algoritmasinin
ResNet50 modelinde iyi sonuglar iiretmedigi ancak VGG19 modelinde basarili
sonuglar {trettigi goriilmiistiir. Algoritmalarin genel olarak VGG19 modelinde

performanslarinin daha yiiksek oldugu gézlemlenmistir.

Ikinci veri setinde ResNet50 modelinde AdaGrad algoritmas tiim metriklerde en iyi
sonuglart iiretmistir. VGG19 modelinde ise Nadam algoritmasi tiim metriklerde en iyi
sonuglar tiretmistir. Adam algoritmasinin her iki modelde de tiim metriklerde en iyi
sonuglari {ireten ikinci algoritma oldugu goriilmiistiir. Ikinci veri setinde kanama tipine
ait simf sayisinin artmasiyla genel olarak algoritmalarin performanslarinda diisiis
oldugu gozlemlenmistir. ikinci veri setinde de algoritmalar VGG19 modelinde daha

1yi performans gostermislerdir.
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3.7. Gerg¢ek Hayat Problemi 2

[lk olarak Cin’in Wuhan kentinde 2019 yilinin Aralik ayinda gériilen yeni koronaviriis,
solunum yolu enfeksiyonuna sebep olan ve insandan insana gegebilen bir virlistiir.
Diinya Saglik Orgiitii viriisiin neden oldugu hastalig1 tanimlamak i¢in COVID-19
terimini kullanmaktadir. 11 Mart 2020 tarihinde COVID-19 pandemi, yani kiiresel

salgin hastalik olarak ilan edilmistir.

COVID-19 hangi yas araliklarim1 daha ¢ok etkiliyor, insan viicudunda nasil
degisiklikler yapiyor, kan degerlerine etkisi var mi, bagisiklik sistemine ait hiicrelerde
ne gibi durumlar oluyor vb. birgok soruya giinlimiizde cevap aranmaya devam
edilmektedir. Kan degerleri, yas, bagisiklik sistemine ait bilgiler gibi bir¢ok 6zellik
arasindaki iligki incelenerek bir kisinin COVID-19 olup olmadig1 tahmin edilebilir mi?
sorusunun cevabr 1. ve 2. dereceden optimizasyon algoritmalar ile ele alinacaktir.
Verilen bilgiler ile COVID-19/COVID-19 degil siniflandirmasi Yyapilmaya
caligilacaktir.

3.7.1. Veri seti

Hasta ve hasta olmayan kisilere ait yas, kan degerleri, kan hiicrelerine ait bilgiler,
bagisiklik sistemine ait bilgilerin bulundugu etiketli veri seti kullanilmistir. 5594
kisiden olusan veri setinde 558 kisinin COVID-19 durumu pozitif olarak
etiketlenmistir. Bu bilgiler arasindaki korelasyona bakip smiflandirma yapilacaktir.
Veri seti dengeli ve dengesiz dagilacak sekilde iki farkli sekilde kullanilacaktir. Sekil
3.19.”de veri setinden 6rnek bir kesit gosterilmistir (Kaggle, 2020).

A B C D E F G H 1 1 K L
Hasta ID Yag Kovid Hasta Hematokrit Hemoglobin | Trombositler Ortalama Kirmizi kan Lenfositler Ortalama Lokositler
Sonucu | yogun Trombosit hiicreleri korpiiskiiler
bakima Hacmi hemoglobin
alindi konsantrasyonu
- - - - T - - - - - - -

126e9dd13332f68 17 negatif 0,236515447  -0,022340268 -0,51741302 0,01067657  0,102004185 0,318365753 -0,350730346  -0,094610343
8bb9d6af0215244 1 negatif -1,571682215  -0,774212003 1,429667473 -1,67222178  -0,850035012  -0,005738043 3,331070662 0,364550471
6c9d3323975b082 9 negatif -0,747693062  -0,586243868  -0,429430344  -0,213710725 -1,36131525  -1,114513755 0,542882383 -0,88492316
d3ea751f3db9des 11 negatif 0,991838217 0,792187631 0,072992042  -0,550289512 0,542763114 0,045436252 -0,452899486  -0,211487651
2c2eael6cl2alda 9 negatif 0,130738127 -0,147652113 -0,668154716  1,020415187 -0,12715065 0,002731033 -1,243524236 -1,132591724
fca1531caafafle 13 negatif 1,0147264 0,854843855  -0,173244159 0,796028912 0489871651  -0,730706871 -0,353319019  -0,075130761

891d0f6449ff3d7 14 negatif
ebdd7c67fcb21ba 9 negatif
296adf066a3bf03 8 negatif
Obled43cse3fbidl 17 negatif
cOaaBa22eacch63 14 negatif
826f654dbf80245 16 negatif

0,740064204 0,854843855 0,361913651 -0,550289512  0,436981052  -0,227433063 0,64246285 0,105750747
-0,679027438  -0,711555779 0,952318728  -0,886869431 -0,321123987 -0,875700533 -0,253742367  -0,286623031
0,236515447 0,040315956  0,072992042  0,571642697  0,066743508  1,239502543 -0,652056575  -0,545422614
0,808729768 1,042811871  -0,278738618 1,581381202 0,701436579 -0,261609375 1,040773273 4,61877E-06
-0,106813163  -0,335620195 1,429667473 -0,213710725 -0,60321027 0,32689482 -0,950750346 0,726313293
1,426721454 1,230773409 0,600588024  -1,111255646  1,265607476  0,506004632  -0,353315019  -0,022257635

coooocoo0o0oo0o

Sekil 3.19. COVID-19 veri setinden kesit

62



Cizelge 3.9.’da dengesiz dagilima sahip etiketli verilerin sayilar1 verilmistir.

Cizelge 3.9. Daginik dagilimh COVID-19 veri seti

Veri tipi Veri sayist Toplam veri sayist
Negatif 5.036

5.594
Pozitif 558

Cizelge 3.10.’da dengeli dagilima sahip etiketli verilerin sayilar1 verilmistir.

Cizelge 3.10. Dengeli dagihimh COVID-19 veri seti

Veri tipi Veri sayist Toplam veri sayist
Negatif 550

1100
Pozitif 550

3.7.2. Egitim ve test siireci

Egitim ve test siirecinde kullanilacak veriler rastgele olarak belirlenmistir. Veriler
incelenmis ve bozuk veriler temizlenmistir. Egitim asamasinda veri Ozellikleri
arasinda korelasyona bakilmistir. Gergek hayat problemleri dogrusal olmadigindan
smiflandirma modellerinden biri olan lojistik regresyon modeli kullanilmistir. Lojistik
regresyon modeli iizerinde 1. dereceden gradyan inig algoritmalar1 ve 2. dereceden
algoritmalar olan Newton ve BFLGS algoritmalarinin performanslart hem dengeli hem
de dengesiz dagilima sahip veri setlerinde incelenmistir. Tiim ¢alismada veri seti %70

egitim ve %30 test olacak sekilde kullanilmistir.

3.7.3. Bulgular

Veri seti lojistik regresyon modeli iizerinde egitildikten sonra test edilmistir. Cizelge

3.11.’de dengesiz dagilima sahip test sonuglarina ait metrik degerleri verilmistir.
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Cizelge 3.11. Dengesiz dagilimh COVID-19 veri setinin lojistik regresyon sonuglari

Algoritmalar Metrikler
Dogruluk AUC F1 skoru

Newton 91,14 53,69 87,60
L-BFGS 90,52 50,00 86,02
Nesterov 91,14 61,66 13,80
SGD 91,32 61,43 15,52
Momentum 91,23 60,83 16,81
RMSProp 90,88 61,37 17,60
Nadam 91,14 60,61 18,03
Adam 90,70 62,15 18,60
AdaGrad 90,52 49,24 1,83
Adadelta 89,19 54,56 18,66

Cizelge 3.12.°de dengeli dagilima sahip test sonuclarina ait metrik degerleri

verilmistir.

Cizelge 3.12. Dengeli dagimh COVID-19 veri setinin lojistik regresyon sonug¢lar:

Algoritmalar Metrikler
Dogruluk AUC F1 skoru

Newton 51,21 52,26 44,69
L-BFGS 50,91 52,15 41,20
Nesterov 57,27 62,57 67,61
SGD 51,52 61,79 68,00
Momentum 50,00 56,49 67,98
RMSProp 57,58 62,82 68,00
Nadam 51,21 63,84 66,09
Adam 58,18 61,72 68,01
AdaGrad 44,55 46,17 67,61
Adadelta 43,94 44,31 68,00

64



2. dereceden algoritmalarin dengesiz dagilima sahip veri setinde basarili sonuglar
tirettigi goriilmiistir. 1. dereceden algoritmalarin birbirine yakin degerler trettigi
gbzlemlenmistir. Dengesiz dagilimli veri setinde 1. dereceden algoritmalarin F1
skorlar1 ¢ok diisiik gelmistir. 1. dereceden algoritmalarin dogruluk degerlerinin
yiiksek, F1 skorlariin diisiik gelmesinin nedeni ayni etikete sahip (covid negatif) cok
sayida veri olmasidir. Diger etiketli verinin (covid pozitif) sayica az olmasi modelin
stirekli ayn1 etiketli veriye yonelmesine sebep olmustur. Bu ylizden dogruluk yiiksek

cikmustir.

Dengeli dagilima sahip veri setinde genel olarak tiim algoritmalarin dogruluk degeri
diismiistiir. Bunun yaninda 1. dereceden algoritmalarin F1 skorlar1 artmistir. Verilerin
dengeli dagilimmin F1 skorunu arttirdigi gézlemlenmistir. Veri setleri dengeli
dagilima sahip oldugunda ve veri sayilar1 azaldiginda dogruluk degerinin diistiigi

gbzlemlenmistir.

3.8. Ger¢ek Hayat Problemi 3

Diyabet (seker hastaligl), glinlimiizde ¢ok yaygin bir hastaliktir. Bu hastalik 6limciil
bir ¢ok hastaligin olusumunda rol almaktadir. Diyabet, insiilin eksikligi yada insiilinin
kullanimindaki sorunlar nedeniyle organizmanin karbonhidrat, yag ve proteinlerden
yeterince yararlanamadigi, siirekli tibbi bakim gerektiren, kronik bir metabolizma
hastaligidir (Cosansu, 2015).

Oliimciil sonuglara yol acabilen bu hastaligin erkenden teshis edilmesi onem
arzetmektedir. Kan degerleri, genetik faktorler, yas gibi kisiye 6zgii bilgiler arasinda
korelasyon kurularak bir kisinin diyabet hastas1 olup olmadigi tahmin edilebilir mi? 1.
ve 2. dereceden optimizasyon algoritmalari ile bu durum degerlendirilecektir. Verilen

bilgiler ile diyabet/diyabet degil siniflandirmasi yapilmaya caligilacaktir.

3.8.1. Veri seti

Hasta ve hasta olmayan kisilere ait kan degerleri, genetik faktorler, yas gibi bilgilerin
bulundugu etiketli veri seti kullanilmistir. Veri setinde en az 21 yasinda olan Pima

soyundan 768 kadma ait bilgiler bulunmaktadir. 768 kadindan 500 tanesi diyabet
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hastasi olarak etiketlidir. Bu bilgiler arasindaki korelasyona bakip simiflandirma
yapilacaktir. Veri seti, dengeli ve dengesiz dagilacak sekilde iki farkli sekilde
kullanilacaktir. Siiflandirmanin yanli olup olmadigini gézlemlemek igin bu sekilde
kullanilacaktir. Dengeli veri seti rastsal olarak etiketli siniflar esit sayida olacak sekilde
olusturulmustur. Sekil 3.20.’de veri setinden drnek bir kesit gosterilmistir (Kaggle,

2016).

Gebelik Sayisi|Glikoz| Kan Basinci| Deri Kalinhigi |insiilin| Beden Kitle Endeksi | Genetik Diyabet ihtimali | Yag| Diyabet Olup Olmadig
6 148 72 35 0 33,6 0,627 50 1
1 85 66 29 0 26,6 0,351 31 0
8 183 64 0 0 23,3 0,672 32 1
1 89 66 23 94 28,1 0,167 21 0
0 137 40 35 168 43,1 2,288 33 1
5 116 74 0 0 25,6 0,201 30 0
3 78 50 32 88 31 0,248 26 1
10 115 0 0 0 35,3 0,134 29 0
2 197 70 45 543 30,5 0,158 53 1
8 125 96 0 0 0 0,232 54 1
4 110 92 0 0 37,6 0,191 30 0
10 168 74 0 0 38 0,537 34 1
10 139 80 0 0 27,1 1,441 57 0
1 189 60 23 846 30,1 0,398 59 1
5 166 72 19 175 25,8 0,587 51 1
7 100 0 0 0 30 0,484 32 1

Sekil 3.20. Diyabet veri setinden kesit

Cizelge 3.13.’da dengesiz dagilima sahip veri setindeki etiketli verilerin sayilar

verilmigtir.
Cizelge 3.13. Dengesiz dagihimh diyabet veri seti
Veri tipi Veri sayist Toplam veri sayist
Negatif 500
768
Pozitif 268

Cizelge 3.14.°de dengeli dagilima sahip veri setindeki etiketli verilerin sayilar

verilmistir.
Cizelge 3.14. Dengeli dagihmh diyabet veri seti
Veri tipi Veri sayist Toplam veri say1st
Negatif 260
520
Pozitif 260
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3.8.2. Egitim ve test siireci

Egitim ve test siirecinde kullanilacak veriler rastgele olarak belirlenmistir. Veriler
incelenmis ve bozuk veriler temizlenmistir. EZitim asamasinda veri ozellikleri
arasinda korelasyona bakilmistir. Siniflandirma modellerinden biri olan lojistik
regresyon kullanilmistir. Lojistik regresyon modeli lizerinde 1. dereceden gradyan inis
algoritmalar1 ve 2. dereceden algoritmalar olan Newton ve BFLGS algoritmalarinin
performanslart hem dengeli hemde dengesiz dagilima sahip veri Ssetlerinde
incelenmistir. Tim c¢alismada veri seti %70 egitim ve %30 test olacak sekilde

kullanilmistir.

3.8.3. Bulgular

Veri seti lojistik regresyon modeli tizerinde egitildikten sonra test edilmistir. Cizelge
3.15.’de dengesiz dagilima sahip veri setinin test sonuglarina ait metrik degerleri

verilmigtir.

Cizelge 3.15. Dengesiz dagihimh diyabet veri setinin lojistik regresyon sonuclari

Algoritmalar Metrikler
Dogruluk AUC F1 skoru

Newton 78,36 74,03 77,51
L-BFGS 78,36 74,03 77,51
RMSProp 69,26 71,23 42,28
Nadam 70,13 73,36 51,75
Adam 71,43 70,49 50,00
Momentum 65,37 60,00 34,43
SGD 60,17 47,85 02,13
AdaGrad 63,64 61,43 50,60
Nesterov 65,80 69,95 54,86
Adadelta 64,07 51,18 04,59
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Cizelge 3.16.°da dengeli dagilima sahip veri setinin test sonuglarmna ait metrik
degerleri verilmistir.

Cizelge 3.16. Dengeli dagilimh diyabet veri setinin lojistik regresyon sonuglari

Algoritmalar Metrikler
Dogruluk AUC F1 skoru

Newton 78,21 78,28 78,22
L-BFGS 76,92 76,99 76,94
RMSProp 70,51 75,66 68,91
Nadam 77,56 80,72 68,91
Adam 76,92 81,43 68,91
Momentum 61,54 62,84 61,04
SGD 53,85 51,62 68,94
AdaGrad 62,18 65,08 64,95
Nesterov 52,56 50,74 69,20
Adadelta 43,59 41,76 57,67

Dengesiz dagilimli veri setinde 2. dereceden algoritmalarin performanslarinin daha iyi
oldugu goriilmektedir. 1. dereceden algoritmalardan Adam, dogruluk metriginde
performans bakimindan diger 1. dereceden algoritmalardan daha iyi sonug iiretmistir.
1. dereceden algoritmalardan Nadam, AUC metriginde, Nesterov ise F1 skorunda

diger 1. dereceden algoritmalardan daha iyi sonug tiretmislerdir.

Dengeli dagiliml veri setinde 2. dereceden algoritmalarin basarimlarini koruduklar
goriilmektedir. Dogruluk ve F1 skorunda en iyi sonuglar1 Newton algoritmasi

vermistir. AUC metriginde ise Adam algoritmasi en iyi sonucu tiretmistir.

Dengesiz dagilimli veri setinde 1. dereceden algoritmalarin genel olarak F1 skorlarinin
diisiik oldugu goriilmektedir. F1 skoruna bakilmasinin nedeni dengeli dagilmamais veri
setlerinde yanlis model se¢imi yapmamaktir (Ogiindiir, 2019). 1. dereceden
algoritmalar dengesiz dagilimli veri setinde etiket sayisi fazla olan sinifa yoneldigi igin

F1 skorunun diisiik geldigi goriilmektedir.
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4. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu c¢alismada makine Ogrenmesinde Onemli yere sahip olan gradyan tabanh
optimizasyon algoritmalar1 ele alinmistir. Bu algoritmalarin matematiksel yapilari
verilmis, sonrasinda gercek hayat problemleri tizerinde basarimlar1 gézlemlenmistir.
Ruder (2016), 1. dereceden gradyan tabanl algoritmalar1 karsilagtirmaya c¢aligsmistir.
Yildiz (2021), yaptig1 calismada anemi ve anemi ile iliskili hastaliklara tan1 koyma
stirecini ele alan gercek hayat problemini Destek Vektor Makineleri, Karar Agaclari,
Naive Bayes ve Yapay Sinir Aglari yontemleriyle analiz etmis ve bu yontemleri
karsilagtirmistir. Balcr (2021), yaptigi ¢alismada Tiirkiye’de faaliyet gdsteren bazi
bankalara ait verileri lineer regresyon yonteminde kullanarak bankalarin 6zkaynak
karliligim Stokastik Gradyan Inis, Adam ve RMSProp algoritmalartyla tahmin etmeye
calismistir. Daha sonra bu algoritmalari kargilastirmistir. Yapilan ¢calismalarda farkli
makine 0grenmesi yontemleri kullanilmistir. Ancak optimizasyon algoritmalarinin
karsilastirilmast yeteri kadar yapilmamistir. 1. dereceden algoritmalarin bazilarina
calismalarda yer verilmistir. 2. dereceden algoritmalar incelenmemistir. Literatiirdeki
bu boslugu doldurmak i¢in bu calismada hem 1. dereceden hem de 2. dereceden
algoritmalar kullanilmigtir. 1. dereceden algoritmalar ResNet50, VGG19 ve lojistik
regresyon modellerinde kullanilmigtir. 2. dereceden algoritmalar ise sadece lojistik
regresyon modelinde kullanilmistir. B6lim 2.2.°de bahsedilen zorluklardan dolay1
(eyer noktalariin fazlaligi vb.) 2. dereceden algoritmalar goriintii, ses gibi yiiksek
boyutlu smiflandirilma problemlerinde kullanilmamaktadir. Bu nedenle beyin
bilgisayarli tomografi goriintiilerinden inme tespitinin yapildigi problem icin 2.
dereceden algoritmalarla kargilagtirma yapilamamistir. 1. dereceden algoritmalarla 2.
dereceden algoritmalarin basarimlari sayisal veriler igeren COVID-19 ve diyabet veri

setleri tizerinden karsilastirilmistir.

Gergek hayat problemlerinden ilk olarak beyin bilgisayarli tomografi goriintiilerinden
inme tespiti problemi ele alinmistir. Bu problemin ¢oziimiinde 1. dereceden
algoritmalarin ResNet50 ve VGG19 modelleri ile tirettigi sonuglara gore basarimlari

metrikler lizerinden incelenmistir. Bu problemde, iki veri seti kullanilmistir. Birinci
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veri seti normal (kanamasiz) ve subdural inme tipine (kanamali) ait beyin
goriintiilerinden olusturulmustur. Ikinci veri seti normal (kanamasiz) ve 5 farkli inme
tipine (kanamali) ait beyin goriintiilerinden olusturulmustur. Bu veri setleri ile ikili
simiflandirma (kanamali-kanamasiz) yapilmistir. Birinci veri seti i¢in Adam
algoritmasi, ikinci veri seti i¢in AdaGrad algoritmasi tiim metrik tiirlerinde en iyi
sonuglart iiretmistir. Genel olarak algoritmalarin VGG19 modelinde daha iyi sonuglar
trettigi gorilmiistiir.

Ikinci olarak ele alinan sayisal verilere dayali COVID-19 probleminde 2. dereceden
algoritmalarin dengesiz dagilima sahip veri setlerinde basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmistir. Dengesiz dagilima sahip veri setlerinde 1. dereceden algoritmalarin
F1 skorlarinin diisiik gelebildigi, bu durumu diizeltmek i¢in veri setini dengeli
dagitmak gerektigi goriilmiistiir. F1 skorunu diizeltmek icin verileri dengelerken,
dogruluk degeri veri kaybindan dolay:1 diisebilmektedir. Verileri dengelerken veri

sayisini da goz oniinde bulundurmak gerekmektedir.

Diyabet probleminde ise hem dengeli hem de dengesiz dagilimda 2. dereceden
algoritmalarin performanslarinin iyi oldugu gortilmiistiir. 1. dereceden algoritmalardan
Adam, dengesiz dagilimda dogruluk metriginde, diger 1. dereceden algoritmalardan
daha iyi sonug Uretmistir. Dengeli dagilimda ise dogruluk ve F1 skorunda Newton

algoritmasi en iyi sonuglara sahip olmustur.

Sonug olarak, ele alinan problemler 6zelinde 1. dereceden algoritmalarda genel olarak
Adam algoritmasinin iyi sonuglar irettigi goriilmistiir. Siif sayisinin artmasi
algoritmalarinin performansimi diisiirebilmektedir. Dengesiz dagilimda 1. dereceden
algoritmalarin F1 skoru diisiik olabilmektedir. Veri setini dengeli hale getirerek bu
durum diizeltilebilmektedir. 2. dereceden algoritmalar sayisal verilerde iyi sonuglar
vermektedir. Dengesiz dagilimli veri setlerinde de basarili olabilmektedirler.
Algoritmalarin basarimi segilen modele, veri setine, veri sayisina, probleme ve
hiperparametrelere gore degisebilmektedir. 2. dereceden algoritmalarin yapisal
zorluklarindan dolay1 yiliksek boyutlu veri setlerine uygulanmasi yoniinde literatiirde
az sayida ¢alisma olmasindan dolay1 bu konunun ileri ki ¢alismalarda ele alinabilecegi

degerlendirilmistir.
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