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OZET

GENETIK ALGORITMALAR VE MAKINE OGRENMESI
YONTEMLERIYLE GORUNTU SINIFLANDIRMA

ALTAN, Emre

Yiiksek Lisans Tezi, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismant: Prof. Dr. M. Serdar KORUKOGLU

Agustos 2019, 51 sayfa

Yeni ara¢c ve teknolojilerin gelismesiyle insanlar olaganiistii gorsel veri
artisina  tanik  olmaktadir. Bu gorsel verilerin  bilgisayarlar tarafindan
anlamlandirilabilmesi  i¢in, goriinti  siiflandirma  yOntemlerine ihtiyag
duyulmaktadir. Goriintii siniflandirma; verilen goriintiillerden 6znitelik ¢ikarimi

yapilarak onceden belirlenmis siniflara goriintiilerin atanmasi islemidir.

Bu tez kapsaminda goriintii sininflandirma problemine ¢6ziim {iretebilmek
amaciyla, derin Ogrenmenin bir alt dali olan evrisimli yapay sinir aglari
kullanilmigtir.  Sinir aglarinin  modellerinde kullanilacak hiperparametrelerin
belirlenmesi  isleminin  optimizasyonu i¢in ise genetik algoritmalardan

faydalanilmistir.

Calismada en uygun evrisimli sinir ag1 modelinin bulunmasi i¢in, katman
sayisi, katmanlardaki noéron sayilari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve iyilestirici
fonksiyonlar ayr1 ayri parametre setleri olarak sinir ag1 olusturan birime verilir. Tlk
olarak sinir ag1 popiilasyonlar1 rastgele iiretilir. Daha sonra bu popiilasyonlara
genetik algoritma ile segilim uygulanir ve en iyi sonucu veren parametreler
belirlenir. Deneysel ¢alismada, gelistirilen sistemin farkli verisetleri iizerindeki

basarilar1 ve ¢alisma siireleri ol¢tilmiistiir.

Anahtar sozciikler: Goriinti  Smiflandirma, Genetik  Algoritmalar,
Hiperparametre Optimizasyonu, Evrisimli Yapay Sinir Aglari.






ABSTRACT

IMAGE CLASSIFICATION WITH GENETIC ALGORITHMS AND
MACHINE LEARNING METHODS

ALTAN, Emre

MSc, Computer Engineering
Supervisor: Prof. M. Serdar KORUKOGLU

August 2019, 51 pages

With the development of new tools and technologies, people are witnessing
an extraordinary increase in visual data. In order for these visual data to be
interpreted by computers, image classification methods are needed. Image
classification; is the process of assigning images to predetermined classes by
extracting attribute from given images.

In this thesis, convolutional neural networks, which is a sub-branch of deep
learning, has been used in order to produce a solution to the image classification
problem. Genetic algorithms were used for optimization of hyperparameters to be
used in neural network models.

In order to find the most suitable convolutional neural network model in the
study, the number of layers, the number of neurons in the layers, activation
functions and optimization functions were given to the neural network modelling
units as separate sets of parameters. Firstly, neural network populations has been
generated randomly. Then the selection has been applied to these populations with
genetic algorithm and the parameters that yield the best results are determined. In
the experimental study, the successes and working times of the developed system
on different datasets were measured.

Keywords: Image Classification, Genetic Algorithms, Hyperparameter
Optimization, Convolutional Neural Networks.
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ONSOZz

Son yillarda dijital ortamdaki veriler hizla artis gostermektedir. Bu
verilerin otomatik olarak anlamlandirilma g¢alismalari da paralel olarak artmstir.
Yiiksek lisans ders alma siirecinde aldigim sayisal goriintii isleme dersinde goriintii
isleme ¢alismalarimin, tip alaninda, endiistriyel alanlarda ve giinliik hayatta bir ¢ok
faydali uygulamasi olabilecegini gérdiim. Degerli danismanim Prof. Dr. M. Serdar
Korukoglu ile goriiserek bu alanda ¢alisma hususunda karar aldik.

Teknolojinin gelismesiyle birlikte donanim maliyetleri diigsmiistiir. Bunun
sonucunda yiiksek donanim oOzelliklerine gereksinim duyan derin Ogrenme
algoritmalar1 kabul edilebilir zaman dilimlerinde olduk¢a basarili sonuglar vererek
goriintii tanima ¢alismalarinda popiiler hale gelmistir. Bu sebeple goriintii tanima
problemini derin 68renme yaklasimiyla ¢6zmeye karar verdik. Goriintii isleme
caligmalarina derin 6grenme ile ¢6ziim getirilmeye calisilirken en 6nemli husus derin
O0grenme parametrelerinin uygun se¢ilmesidir. Bu parametrelerin se¢ciminde birden
fazla yaklasim mevcuttur. Arastirmalarim sonucu parametre secimi isleminde
goreceli olarak daha hizli ve uygun degerlerin bulunmasinda daha giiclii bir teknik
oldugunu gordiiglim genetik algoritmalar1 kullanmaya karar verdim.

Calisma siirecim boyunca daha 6nce yapilmis bir ¢cok calismay1 aragtirdim ve
bu bilgi mirasindan olduk¢a faydalandim. Ben de yapmis oldugum c¢aligmamin bu
bilim mirasia katki saglamasini umuyor, gelecek nesiller icin faydali bir calisma
olmasini diliyorum.

[ZMIR
20/08/2019

Emre Altan
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1. GIRiS

Glinlimiizde, fotograf albiimlerinden web igeriklerine bir¢ok kaynakta
gorilintiiller insanlarin  kullanimma sunulmaktadir. Bu resimlerin makineler
tarafindan anlamlandirilmasi, robotikten tibba kadar bir¢ok farkli alanda fayda
saglamaktadir. Resimlerin anlamlandirilmasi ise goriintii siniflandirma ¢alismalari
ile mimkiin olabilmektedir. Goriintii siniflandirma; goriintiilerin, onceden

belirlenmis etiket veya siniflara gore kategorizasyon iglemidir.

Gortintii siniflandirma isleminin, endiistride bozuk hammaddelerin tespiti,
otonom araglarda yolda goriilen engellerin ve trafik uyarilan ile isaretlerinin
taninmasi, insansiz hava aracglar1 ve kesif araclar1 gibi robotlarda nesne tanima,
tipta hastalikli hiicrelerin belirlenmesi gibi bir¢ok uygulamasi giintimiizde
mevcuttur. Bu uygulamalarin tiimii, kendi alanlarinda hem is giicii hem de zaman

tasarrufu saglamaktadir.

Gortintli  simiflandirma  islemi pek ¢ok makine Ogrenmesi yontemi ile
gerceklestirilebilmektedir. Son zamanlarda bu yontemlerden derin 6grenme (deep
learning) ve bunun alt dali olan evrisimli sinir aglar1 (Convolutional Neural
Networks - CNN), ozellikle goriintii isleme c¢alismalarinda basarili sonuglar

vermesinden o6tiirii oldukg¢a popiiler bir hale gelmistir.

Evrisimli sinir aglari, yapist geregi modeli olustururken kullanilan
parametrelere ve modelin yapisina gore farkli verisetlerinde farkli sonuglar
vermektedir. Dolayisiyla model yapist ve aktivasyon ile iyilestirici fonksiyonlar
gibi agda kullanilan parametreler, calismalarin basarilarint dogrudan etkileyen
faktorlerdir. Calismada, basarili sonug elde edilen parametrelerin belirlenmesi i¢in

genetik algoritmalar ile hiperparametre optimizasyonu yaklasimi 6nerilmistir.

Calisma kapsaminda, Python programlama dili ve Keras kiitliphanesi ile bir
sistem gelistirilmistir. Bu sistemde girdi parametresi olarak verilen popiilasyon
niifusu (population) adedince sinir ag1 tiretilmektedir. Bu aglar iiretilirken, her bir
agim modelindeki gizli katmanlarin olusturulmasi ig¢in parametre kiimelerinden
faydalanilmaktadir. Bu parametre kiimeleri; katman sayisi, her bir katmandaki
ndron sayisi, her bir katmanda kullanilan aktivasyon fonksiyonu ve iyilestirici

(optimization) fonksiyonu setleridir. Ilk nesildeki (generation) tiim aglar rastgele



parametrelerle iiretilirken, bu aglar arasindan en basarililarin bir kism1 bir sonraki
nesle aktarilir. Geriye kalan aglar ise c¢arprazlama (crossover) ve mutasyon
(mutation) ile iiretilir ve yeni nesil olusturulmus olur. Toplam nesil sayisi, egitim
ve testte kullanilacak veri seti, mutasyon orani ve en basarili aglarin aktarim orani

da sisteme girdi olarak verilmektedir.

Aglarda uygunluk fonksiyonu (fitness function) olarak aglarin test veri
setlerindeki dogruluk oranlar1 (accuracy ratio) kullanilmistir. Her bir nesil
tiretildikten sonra nesilde bulunan tiim aglar, girdi olarak verilen veri setindeki
egitim verisiyle egitime, ardindan da test verileriyle teste tabi tutulur. Tiim nesiller
iretilip egitildikten ve teste tabi tutularak basarilar1 6l¢iildiikten sonra, sistem en
basarili 5 ag modelini, dogruluk oranlar1 ve kullanilan parametrelerle birlikte ¢ikt
olarak sunar. Bu sayede hangi veri setinde hangi parametrenin daha iyi sonug

verdigi tespit edilebilmektedir.

Tez caligmasinin ikinci bdliimiinde, bu konuda daha onceki donemlerde
yapilmis yol gosterici caligmalardan bahsedilmistir. Ugiincu béliimde; makine
O0grenmesi, yapay sinir aglar1 ve evrigimli sinir aglar1 anlatilmistir. Dordiincti
boliimde; genetik algoritmalar ve hiperparametre optimizasyonu yontemlerine
deginilmistir. Besinci boliimde; tez kapsaminda gelistirilen, evrisimsel sinir aglar
ve genetik algoritmalar ile goriintii siniflandirma yaklasimi agiklanmistir. Altinet
boliimde ise; kullanilan veri setleri ile bu veri setleri tizerinde elde edilen deneysel
sonuglar belirtilerek sonuglarin analizi ve yorumlanmasina yer verilmistir. Ayrica
ileride bu alanda yapilacak olan caligmalara yol gosterici olmasi amaciyla,

karsilasilan zorluklardan ve gelistirilebilecek boliimlerden bahsedilmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Makine 6grenmesi yontemleri; dogal dil isleme, veri madenciligi, goriinti
tanima, zeki sistemler gibi kritik alanlarda yapilan ¢alismalarda uzun bir siiredir
etkin olarak kullanilmaktadir. Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin veriler
aracilifiyla ogrenmesini, veri odakli kararlar verebilmesini ve Ongoriilerde
bulunabilmesini saglayan bir¢cok farkli yapida algoritmalar1 i¢inde barindirir.
Bircok alanda basarili sonuglar veren makine 6grenmesi algoritmalari, konusma
tanima (speech recognition) veya bilgisayarli gorli (computer vision) gibi insani
becerilere daha yakin olan alanlarda ise pek verimli degildir. Bu gibi problemlerin
iistesinden gelebilmek i¢in makine 6grenmesinin en yeni alt dallarindan birisi olan

derin 6grenme algoritmalari ortaya atilmistir.

Derin 6grenme, ¢oklu soyutlama seviyelerine sahip verilerin gosterimini
ogrenmek i¢in ¢oklu isleme katmanlarindan olusan hesaplama modellerine izin
verir. Bu yontemler konusma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ile ilag
kesfi ve genomik gibi diger birgok alanda son teknolojiyi 6nemli Olglide
gelistirmistir. Derin  6grenme; her katmandaki parametreleri, geri yayilim
(backpropogation) yontemiyle bir onceki katmandan gelen ¢iktilara gore
diizenleyerek biiylik verisetlerinde bulunan karmasik yapilar1 ve desenleri
kesfeder. Derin evrisimli aglar, goriintii, video, konusma ve ses islemede ¢igir
acarken, tekrarlayan aglar metin ve konusma gibi ardisik veriler lizerinde 151k

tutmaktadir. (LeCun et al., 2015)

Goriintii siniflandirma iizerinde daha 6nce yapilan g¢alismalarda, destek
vektor makineleri (support vector machines, SVM), rastgele ormanlar (random
forests) ve karar agaglar1 (decision trees) gibi, farkli alanlarda genelde basarili
sonuglar veren makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilirken, bu algoritmalarin
yaninda farkli oznitelik ¢ikarimi metodlar1 deneyerek, geleneksel yontemlerin

goriintli siniflandirma islemi iizerindeki basarilarini arttirmaya calismislardir.

Chapelle et al. (1999), Corel veri setleri tizerinde farkli ¢ekirdek (kernel)
degerlerine sahip destek vektér makineleri ile histogram bazli goriintii
simiflandirma islemini test etmislerdir. Corel7 veri seti tizerinde elde ettikleri en
iyi basar1 %16,3 hata oraniyken (error rate), Corel14 veri seti ile elde ettikleri hata

oranit %11°dir.



Marée et al. (2004), goriintii siniflandirmada en ¢ok kullanilan veri
setlerinden birisi olan MNIST elyazis1 rakam veri Setinin yaninda, ORL (insan
yiizli veriseti), COIL-100 (3 boyutlu nesne veri seti) ve OUTEX (doku -texture-
veri seti) veri setleri ile yaptiklar: ¢alismada karar agaci toplulugu (decision tree
ensembles) ve yerel alt-pencereler (local sub-windows) kullanarak goriinti
siiflandirma tizerinde ¢alismiglardir. Karar agaci topluluguyla MNIST veri seti
icin elde ettikleri hata oran1 %3,26 iken, yerel alt-pencerelerle elde ettikleri hata

oran1 %2,63’tiir.

Yine MNIST veri seti iizerinde c¢alisan Milgram et al. (2005),
hiperdiizlemler (hyperplanes) ve destek vektor makineleri ile iki asamali bir

siiflandirma yontemi 6nermislerdir. Elde ettikleri hata oran1 %1,50°dir.

Bosch et al. (2007) ise rastgele ormanlar ve rastgele egreltiotlar1 (random
ferns) algoritmalart ile gorlinti siniflandirma islemini  gerceklestirmeye
calismiglardir. Caltech-101 ve Caltech-256 veri setleri tizerinde ¢alismalarini test
eden arastirmacilar, rastgele orman algoritmasi ile Caltech-101 iizerinde %80,
rastgele egreltiotu algoritmasi ile %79 dogruluk orani (accuracy) elde ederken,

Caltech-256 veri setinde bu oranlar sirasiyla %45.3 ve %44’tiir.

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin, diger problemlerin aksine
goriintii siniflandirma problemlerinde gorece daha az basarili oldugu goriliirken,
bu alandaki ¢alismalar yapay sinir aglar1 ve 6zellikle derin 6grenme yontemlerine
kaymustir. Aslinda derin 6grenmenin temelleri ilk olarak Rumelhart et al.’in 1986
yilinda yaptig1 ¢aligmada atilmissa da, bu yontemin makine 6grenmesi ve goriintii
isleme alanlarindaki yiiksek basarisi, daha sonraki yillarda bilgisayar
donanimlarinin ucuzlamasiyla ve buna bagli olarak, bityiik ve gelismis yapay sinir
ag1 modellerinin ¢alismalarda kullanilabilmesiyle anlasilmis ve bu alanlarda

biiyiik bir etki yaratmistir.

Krizhevsky ve Hinton (2009), ¢alismalarinda CIFAR-10 ve CIFAR-100
adlarinda iki yeni goriintii veri seti yaratmiglardir. Krizhevsky (2010), daha sonra
yaptig1 ¢aligmada, modelledigi 2 katmanli evrisimli derin inang agin1 (Deep Belief
Network) CIFAR-10 veri seti ile egitmistir ve %78,90 oraninda dogruluk elde

etmistir.



Ciresan et al (2012), ¢ok siitunlu derin yapay sinir aglar1 ile MNIST ve
CIFAR-10 veri setleri iizerinde goriintii siniflandirma yapmuslardir. Birden fazla
evrisimli sinir aginin egitilmesi ve bu aglarin ¢iktilarinin  ortalamasinin
alinmasiyla sonuca ulasilmasi prensibini ortaya atan bu ¢alisma, MNIST veri
setinde insan beynine yakin sonuglar veren ilk g¢alisma olmus, ayn1 zamanda
CIFAR-10 veri setinde de o zamana kadar literatiirde yer alan tiim galigsmalardan
daha iyi bir dogruluk oran1 vermistir. Deneysel c¢alismada Onerilen sistemin, 35
farkli sinir ag1 ile ¢alistiginda MNIST veri setinde %0,23’liik bir hata oraniyla
calistigi, CIFAR-10 veri setinde ise 8 farkli sinir ag1 ile %11,21’lik hata orani
verdigi goriilmiistiir. Ancak elbette bu kadar biiyiik bir sinir aglari sisteminin
caligma zamani da biiyiik olmustur. Calismada sunulan bilgiye gore, MNIST veri

seti i¢in egitilen 35 agdan her birini egitmek 14 saat siirmektedir.

El Kessab et al. (2013) ise ¢ok katmanli algilayicilara (multilayer
perceptron) sahip yapay sinir aglar1 kullanarak MNIST veri seti ile yaptiklari
calismada 6n isleme (preprocessing) asamasina agirlik vermislerdir. Oncelikle
medyan filtreleme yontemiyle goriintiiler tizerindeki giiriiltiiyli azaltip, daha sonra
goriintiilere uyguladiklar1 genisleme (dilation) yontemi ile Oznitelik ¢ikarimi
yapmiglardir. Deneysel calismada onerdikleri modelin MNIST veri seti lizerinde

%80 dogruluk orani ile ¢alistigini gdzlemlemislerdir.

McDonnell and Vladusich (2015), sig evrisimli sinir aglar1 (shallow
convolutional neural networks) ile hizli 6grenebilen bir sistem Onermis ve bu
sistemi, MNIST, CIFAR-10, NORB ve SVHN (Google Street View House
Number) veri setleri iizerinde denemislerdir. Onerilen sistem, MNIST veri setinde
%0,37 hata orani verirken, CIFAR-10 veri setinde ise %75,68 dogruluk oraniyla

calismustir.

Springenberg et al. (2015); o6nerdikleri evrisimli sinir aglarinda, havuz
katmanlar1 (pooling layers) ve tam bagli katmanlar (fully connected layers)
kullanmak yerine, agin tamamini evrisim katmanlarindan (convolutional layers)
olusturmuslardir. Onerdikleri sistemi, CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setleri

lizerinde test etmis ve sirastyla %4,41 ve %33,71 hata orani tespit etmislerdir.

Ronao and Cho (2016), akilli telefon sensorleri yardimiyla elde edilen

verileri kullanarak, insan aktivitesi tanima (human activity recognition) problemi



iizerine egilmislerdir. Calismada, evrisimsel sinir aglar1 kullanilmis olup, verilerin
On igsleme asamasinda ise gegici hizli Fourier doniisiimii (temporal fast Fourier

transform) kullanilmis ve %95,75 basari elde edilmistir.

Xiao et al. (2017), derin 6grenmede en sik kullanilan veri seti olan MNIST
veri seti lizerinde mevcut ¢alismalarin ¢ok yiiksek basarilar elde edebilmesinden
dolayi, ayni yapiya sahip, fakat daha zorlayici bir veri setini literatiire
kazandirmiglardir. 28x28 boyutlarinda moda {riinleri resimlerini igeren bu
verisetinin adi Fashion-MNIST tir. Calismada ayn1 zamanda, bu yeni veri Seti
tizerinde Logistic Regression, MLP Classifier, KneighborsClassifier ve SVC gibi
13 farkli makine O6grenmesi algoritmasi test edilmistir. Calisma kapsaminda
destek vektor smiflandiricisi (support vector classifier - SVC) en yiiksek basarilari
vermistir. Bu siniflandiricinin MNIST {izerindeki dogruluk oranmi %97,8 iken,

Fashion-MNIST verisetinde elde ettigi basar1 %89,7’dir.

Fashion-MNIST, literatiire sunulmasindan itibaren, derin 6grenme ve
goriintii stniflandirma ¢alismalarinda MNIST in yerine kullanilmaya baglanmaistir.
Bu yeni veri seti tizerinde elde edilen en kayda deger basarilardan biri, Zhong et
al. (2017)’in evrisimli sinir aglar1 ve rastgele silme (random erasing)
yontemleriyle yapmis oldugu calismadir. Calismada, tipik bir evrisimli sinir agina
sahip sistem ile resmin iizerinde rastgele olarak iiretilen bir dikdortgen yardimiyla
silme islemi yapan ve rastgele silme olarak adlandirilan ikinci bir yontem ayr1 ayri
test edilmistir. Rastgele silme yoOnteminin evrisimli sinir aglar1 iizerinde
uygulanmasiyla basarimin arttigi gozlemlenmistir. Calismada, Fashion-MNIST,
CIFAR-10 ve CIFAR-100 iizerinde elde edilen hata oranlar1 sirasiyla; %4,05,
%3,08 ve %17,73"tiir.

Goriintii siniflandirma, tip alaninda birtakim hastaliklarin tespiti i¢in de
kullanilmaktadir. Sun et al. (2017), evrisimli sinir aglarin1 100’# etiketli olmak
iizere 1874 cift gdgiis resmi ile egitmisler ve %82,43 dogruluk oranmi elde
etmiglerdir. Evrigimli sinir agin1 modellerken, ¢izge tabanli yari-6greticili (graph-

based semi-supervised) bir 6grenme yaklagimi benimsemislerdir.

Agarap (2019), derin 6grenmede genellikle aktivasyon fonksiyonu olarak
kullanilan diizeltilmis dogrusal birimleri (rectified linear units - ReLU)

siniflandiric1 fonksiyonu olarak kullanmislardir. Calismada ileri beslemeli (feed-



forward) sinir aglar1 ile evrisimli sinir aglar1 birlikte kullanilmistir. Onerilen
sistem; MNIST verisetinde %97,98, Fashion-MNIST veri setinde ise %89,35

basar1 elde etmistir.

Genetik algoritmalar, optimizasyon problemlerinin ¢6zliimil i¢in bilinen ve
sik kullanilan bir yontemdir. Derin 6grenme ¢aligmalarinda genetik algoritmalar,
genellikle katmanlarin agirliklarini ayarlama amagh kullanilmistir. David and
Greental (2014), katman agirlik setlerinin (weight sets) her birini bir birey olarak
tanimlay1p, genetik algoritmayla bu agirlik setlerinin optimizasyonunu saglamaya
calismislardir. Ogreticisiz yapay sinir aglarinm bir ¢esidi olan otokodlayicilar
(autoencoders) iizerinde calisan sistem, genetik algoritma ile agirhk
optimizasyonu olmadan calistirildiginda MNIST veri seti lizerinde %1,85 hata

orani verirken, genetik algoritma yardimiyla bu oran %1,44’e inmis tir.

Such et al. (2017) ise destekleyicili 6grenme (reinforcement learning)
uygulanan derin yapay sinir aglarinda, agirliklarin optimizasyonu igin Q-Learning
gibi  geleneksel destekleyicili 6grenme algoritmalart  yerine, genetik
algoritmalardan faydalanmislardir. Daha sonra bu sistemi, 13 farkli Atari
oyununda denemisler ve bu oyunlarin 4 tanesinde en iyi skorlar1 kendi onerdikleri

sistemin aldigini belirtmislerdir.

Genetik algoritmalarin, evrisimli yapay sinir aglarinin optimizasyonunda
kullanilmasi, ¢ogunlukla katman agirliklarinin optimizasyonu bazinda olmustur.
Bunun yerine, tim agin evrilme yoluyla olusturularak, en iyi sonucu veren ag
modelini bulan ¢alisma sayist azdir. Young et al. (2015)’in ¢alismasi, agin
yapisint olusturan hiperparametrelerin optimizasyonu igin genetik algoritma
yontemini kullanan ilk caligmalardandir. Ancak oOnerilen ydntemde, genetik
algoritma katmanlarin sayisi veya ndron sayisi, iyilestirici fonksiyonu gibi
yapisini belirleyen parametreler yerine, evrisimli katmanlarin ¢ikti boyutunu ve
¢ekirdek (kernel) boyutunu optimize etmektedir. Calismada iiretilen tiim aglarda
varsayllan model olarak, Jia et al. (2014)’in g¢alismalarinda sunduklar1 Caffe
kiitiiphanesi ve CIFAR-10 veri seti i¢in 6nermis oldugu evrisimli sinir ag1 modeli
kullanilmistir. Deneysel sonuglarda, genetik algoritma tarafindan optimize edilen
ve en iyi sonucu veren aglarin CIFAR-10 veri seti {izerindeki basar1 oranlar1 ve

calisma siireleri verilmezken, yalnizca genetik algoritma optimizasyonunun



basariy1 arttirdigi belirtilmistir. Caligmada, iiretilen nesil (generation) sayiSt 35

iken, her bir nesilde liretilen birey sayis1 500°diir.

Genetik algoritmalari, goriintii siniflandirma alaninda, hiperparametreleri
optimize etmek ve yeni aglar iiretmek yoluyla en basarili ag1 tespit etme islemi
icin kullanan en kapsamli ¢alisma, Suganuma et al. (2017)’in hazirladig1
calismadir. Calismada evrisimli yapay sinir aglar1 ile birlikte, Miller ve
Harding’in (2000) onerdigi kartezyen genetik programlama (cartesian genetic
programming) kullanilmistir. Onerilen ydntemde, her bir nesilde yalnizca bir
ebeveyn (parent) birey ve o bireyin mutasyonu ile olusan iki adet ¢cocuk birey
bulunur. 1k nesilde ebeveyn birey rastgele olarak iiretilir. Bu bireyler egitime tabi
tutulur ve dogruluk oranlar1 uygunluk fonksiyonu (fitness function) olarak
belirlenir. Bu ii¢ adet bireyden en basarili olan birey bir sonraki neslin ebeveyn
bireyi olarak segilir ve yeni neslin diger iki iiyesi yine bu ebeveynin mutasyonu ile
tiretilir. Calismada derin sinir ag1 olarak, evrisimli yapay sinir ag1 ve artik aglar
(residual networks) kullanilmis, bu iki ag1 baz alan ve genetik algoritmanin
urettigi sistemler CIFAR-10 veri seti iizerinde test edilmistir. Evrisimli sinir agi
ile iiretilen sistem, veriseti lizerinde %6,75 hata oraniyla ¢alisirken, artik ag ile
iretilen sistem ise %15,98 hata oran1 vermistir. Evrigimli sinir aginin
optimizasyonu i¢in 500 nesil iiretilirken, atik aglarin optimizasyonu igin ise 300
nesil tiretilmistir. Calismanin dezavantaji ise ¢alisma siireleridir. En iyi sonuglari
veren evrisimli sinir aginin optimizasyonu 15,2 giin, atik aglarin optimizasyonu

ise 13,7 giin stirmiistiir.



3. MAKINE OGRENMESi YONTEMLERI

Makine 6grenimi, sistemlere agik¢a programlanmadan, otomatik olarak ve
deneyimler yoluyla 6grenme yetenegi saglayan yapay zekanin bir uygulamasidir.
Makine 6grenmesi, verilere erisebilen ve kendileri igin 6grendiklerini kullanabilen
bilgisayar programlarinin gelistirilmesine odaklanir. Birincil amag, bilgisayarlarin
insan miidahalesi veya yardimi olmadan otomatik olarak dgrenmesini saglamak

ve eylemleri buna gore ayarlamaktir.

Calisma kapsaminda makine 6grenmesi metotlar1 geleneksel yontemler ve
derin 6grenme yontemleri olarak ele alinmis, deneysel calismalar derin 6grenme
mimarisi kullanilarak yliriitiilmistiir. Derin 6grenme yontemleri de makine
ogrenmesi yontemlerinin bir alt dali olarak ele alinsa da, geleneksel yontemlerden
ayrilan yonleri mevcuttur. Geleneksel makine 6grenmesi, verileri ayristirmak, bu
verilerden 6grenmek ve Ogrendiklerine dayanarak bilingli kararlar vermek icin
algoritmalar kullanir. Derin 6grenme yapilari, kendi basina akilli kararlar alabilen
ve Ogrenebilen bir “yapay sinir ag1” olusturmak i¢in katmanlar halinde
algoritmalar olusturur. Bu 6zelligiyle derin 6grenme insan benzeri yapay zekaya

en ¢ok benzeyen makine 6grenmesi yontemlerindendir.

3.1. Geleneksel Yontemler

Geleneksel makine o6grenmesi yontemleri kabaca, Ogreticili 6grenme,
Ogreticisiz 0grenme, yar1 Ogreticili 6grenme ve destekleyicili 6grenme olmak

tizere dort ana baslik altinda toplanabilir.

Ogreticili 6grenme oOnceden etiketlenmis sinif verilerinden 6grenme
islemidir. Ogreticili 6grenme algoritmalari, gegmiste ogrenilenleri gelecekteki
olaylar1 tahmin etmek icin etiketli 6rnekler kullanarak yeni verilere uygulayabilir.
Bilinen bir egitim veri setinin analizinden baglayarak, 6grenme algoritmasi ¢ikti
degerleri hakkinda tahminler yapmak i¢in ¢ikarimli bir fonksiyon iiretir. Sistem
yeterli egitimden sonra herhangi bir yeni girdi i¢in etiketleme islemini
gerceklestirir. Ogreticili 6grenme algoritmalari temel olarak siniflandirma ve egri
uydurma olarak ayrilir. Siniflandirma algoritmalari, ¢ikislar sinirli bir deger
setiyle sinirlandirildiginda kullanilir. Egri uydurma algoritmalar ise, ¢ikislar bir

aralik i¢inde herhangi bir sayisal degere sahip oldugunda kullanilir.
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Ogreticisiz 6grenme Ogrenme algoritmalar, smmf bilgisi verilmeyen
girdiler igeren bir veri kiimesi alir ve veri setindeki tanimlanabilir elementleri
gruplayarak veya kiimeleyerek verilerdeki genel yapiy1 tahmin etmeye calisir. Bu
nedenle  algoritmalar  etiketlenmemis,  kategorize  edilmemis  veya
siflandirilmamis test verilerinden dgrenirler. Ogreticisiz 6grenme algoritmalar
geri bildirime cevap vermek yerine, verilerdeki ortak noktalar1 tanimlar ve her
yeni veri par¢asindaki bu ortak noktalarin varligina veya yokluguna dayanarak

tepki verir.

Yar1 Ogreticili 6grenme, Ogreticili ve Ogreticisiz makine Ogrenmesi
yontemlerinin bir birlesimidir. Yar1 6greticili 6grenmede, bir algoritma hem
etiketli hem de etiketlenmemis verileri igeren bir veri kiimesinden 6grenir. Dogru
bir model iiretmek icin yeterli etiketli veri olmadiginda, egitim verilerinin

boyutunu artirmak i¢in yar1 6greticili 6grenme teknikleri kullanilir.

Destekleyicili 6grenme, yazilim ajanlarmin bir ortamda kiimiilatif 6diil
kavramini en iist diizeye ¢ikarmak i¢in nasil bir eylemde bulunmalar1 gerektigi ile
ilgili bir makine 6grenmesi alanidir. Ajanin 6grenebilmesi igin 6diil geri bildirimi
verilir ve bu bildirim takviye sinyali olarak adlandirilir. Birgok destekleyicili
O0grenme algoritmast dinamik programlama tekniklerini kullanir. Destekleyicili
O0grenme algoritmalarinin, genellikle otonom ara¢ tasarimi ve makinenin insan

rakiplerine kars1t oyun oynamay1 6grenmesi gibi uygulama alanlar1 vardir.

3.2. Derin Ogrenme Yontemleri

Derin 6grenme yaklasimi, ¢oklu soyutlama seviyelerine sahip verilerin
gosterimini  6grenmek i¢in ¢oklu isleme katmanlarindan olusan hesaplama
modellerinden meydana gelir. Derin 6grenme yontemleri, konugma tanima, gorsel
nesne tanima, nesne algilama, ila¢ kesfi ve gen bilimi gibi birgok alanda son
teknolojiyi 6nemli Olgiide gelistirmistir. Derin 68renme, makinenin her
katmandaki gosterimi 6nceki katmandaki gosterimden hesaplamak i¢in kullanilan
dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini gostermek i¢in geri yayilma
algoritmasin1 kullanarak karmasik veri kiimelerindeki karmagik yapiy1 kesfeder.
Derin evrimsel aglar, goriintli, video, konusma ve ses islemede ¢igir acarken,
tekrarlayan aglar metin ve konugma gibi ardisik veriler iizerinde oldukga basarili

sonuglar vermektedir. (LeCun et al, 2015)
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Derin 6grenme ile Oznitelik ¢ikarim islemi derin 6grenme mimarisi
icerisinde otomatik olarak yapilmaktadir. Son zamanlarda derin Ogrenme
caligmalar1 geleneksel yontemlerle kiyaslandiginda, derin 6grenme yontemlerinin
daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Fakat egitim i¢in ¢ok miktarda egitim
verisi gerektirmesi ve uzun egitim siireleri derin Ogrenme yontemlerinin

dezavantaj1 olarak goriilmektedir.

3.2.1. Evrisimli yapay sinir aglar

Evrisimli yapay sinir aglari, ii¢ renk kanalinda piksel yogunlugunu igeren
ii¢ adet 2 boyutlu diziden meydana gelen renkli bir goriintii gibi, ¢ok sayida dizi
bicimindeki verileri islemek i¢in tasarlanmistir. Birgok veri c¢esidi farkl
boyutlarda ¢oklu diziler bi¢cimindedir: sinyaller ve diziler 1 boyutlu, goriintiiler ve
ses spektrogramlar1 2 boyutlu, videolar ve volumetrik goriintiiler ise 3 boyutlu

dizilerle temsil edilebilir.

Evrisimli yapay sinir aglarinda gizli katman, 6zellik ¢ikarimi yapan birkag
farkli katmandan olusur. Evrisim operasyonu her evrisim sinir aginin ¢ekirdegini
olusturur. Bir CNN'de farkli tiirlerde katmanlar bulunur. Bunlar arasinda en sik
kullanilan tiirler; evrisim katmani (convolution layer), havuzlama katmani
(pooling layer) ve tam bagli (fully connected) katmanlardir. Bu katmanlarin
haricinde, normalizasyon katmani, diizlestirme (flattening) katmani gibi katmanlar

da yerine gore kullanilabilmektedir.

Evrisim katmani, CNN’in ¢ekirdegini olusturur. Bu katman, goriintii
pikselleri dizisi lizerinde bir filtre matrisi kullanir ve bir evrilmis 6zellik haritasi
elde etmek i¢gin evrisim islemini gergeklestirir. Yani goriintii izerinde bir filtreyi
kaydirarak uygular ve bu sayede goriintiiye filtre uygulanmis olur. Sekil 3.1°de,
evrisim katmaninda 5x5°lik bir goriintii izerinde 3x3’liikk bir filtre uygulanmasi

tasvir edilmistir.
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Sekil 3.1 5x5°1ik bir goriintii iizerinde 3x3’liik bir filtre uygulanmasi.

Havuzlama katmani, kisaca Ornekleme islemi i¢in kullanilir. Bir
gOriintiiniin hangi smifa ait oldugu konusunda belirleyici 6zellik olabilecek bir
boliimii, goriintli dondiiriildiiglinde ya da o kismin pozisyonu degistiginde,
evrisim katmani farkli bir 6znitelik haritas1 ¢ikarir. Ornegin bir kusun gagasi bir
goriintiide soldayken bir goriintiide sagda ise, hatta ayni resim 45 derece
dondiiriildiiglinde bile, bir evrisim katmani bu iki goriintii i¢in farkli 6znitelik
matrisi ¢ikarir. Bu sekilde birbirine benzer goriintiilerin birbirine yakin 6znitelik
haritalarina sahip olabilmesi i¢in, asagi 6rnekleme (down sampling) gereklidir.
Havuzlama katmani bu asagi oOrnekleme islemini gergeklestirir. Havuzlama
katmanmin, maksimum havuzlama (max pooling) ve ortalama havuzlama
(average pooling) gibi tiirleri bulunur. Maksimum havuzlama, belirlenen alandaki
piksel degerlerinden en biiyiik olan1 baz alir. Ortalama havuzlama ise belirlenen
alandaki degerlerin ortalamasmi alir. Sekil 3.2’de maksimum ve ortalama

havuzlamanin ¢aligsma sekli gosterilmistir.
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el max

Sekil 3.2 Maksimum ve ortalama havuzlama ¢aligsma sekli. (Amidi, 2019)

Tam baglh katmanlar (fully connected layers ya da dense layers) ise her bir
girdinin tiim noronlara bagl oldugu bir katman yapisidir. Bir CNN aginda tam
baglh katman varsa, bu katman genellikle agin sonuna dogru bulunur ve sinif

skoru ¢iktilarini optimize etmeye yarar.

Sekil 3.3 Tam bagli katmanlar.

Normalizasyon katmani; daha hizli ve daha esnek bir egitime izin vermek
icin, ¢ikisin sifir ortalamaya (zero mean) ve birim standart sapmaya (unit standard

deviation) yakin olacak sekilde girisi 6lgeklendirir.

Seyreltme (dropout) katmani, asirt uyum (asir1 &grenme, overfitting)
problemini ortadan kaldirmaya yarayan katmandir. Asir1 uyum; agin, egitim verisi
iizerinde cok iyi sonuglar verirken, daha once gormedigi test verileri {lizerinde

diisiik sonuglar vermesi durumudur. Seyreltme katmani, egitim sirasinda rastgele
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sectigi bazi noronlar1 pasif hale getirir. Ka¢ adet néronun pasif hale getirilecegi

seyreltme oranina (dropout rate) gore belirlenir.
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Standard Neural Net After applying dropout.

Sekil 3.4 Seyreltme ¢alisma mantigi. (Srivastava et al, 2014)

Diizlestirme (flattening) katmani ise, bir 6nceki katmandan gelen n boyutlu

girdiyi, tek bir kolon haline getirir.
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Sekil 3.5 Diizlestirme islemi. (Superdatascience Team, 2018)
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4. MAKINE OGRENMESiI YONTEMLERINDE
HiPERPARAMETRE OPTIMIiZASYONU

Hiperparametreler; 0grenme sirasinda gilincellenmeyen, 6grenme siireci
baslamadan once degerleri belirlenmis degiskenlerdir. Hiperparametrelerin degeri,
geligtirilen modelin problem ¢6zmedeki becerisini belirler. Bu bakimdan
hiperparametrelerin  dogru ayarlanmasi modelin performansini  dogrudan

etkilemektedir.

Hiperparametreler kullanilan algoritmaya veya yonteme gore degisiklik
gosterirler. Yapay sinir aglarinda kullanilan agirliklar veya 6grenme orani, destek
vektor makinelerinde kullanilan destek vektorleri veya C ve sigma parametreleri,
dogrusal veya lojistik regresyonda kullanilan katsayilar, k-en yakin komsuluk
algoritmasinda kullanilan k degeri hiperparametrelere 6rnek olarak gdosterilebilir.
Bir yazilim modeli veya algoritma i¢in en uygun hiperparametre degerlerinin

secilmesi islemi hiperparametre optimizasyonu olarak adlandirilir.

Her makine 6grenim sistemi hiperparametrelere sahiptir ve otomatik
makine 6greniminde temel gorevlerden biri bu hiperparametreleri otomatik olarak
ayarlamaktir. Ozellikle son zamanlarda, ¢alismalarda siklikla kullanilan derin sinir
aglar1 i¢in mimari gelistirme, diizenlenme ve optimizasyon islemleri ¢ok ¢esitli
hiperparametre segeneklerine baglidir. Otomatik hiperparametre optimizasyonu
makine 6grenmesi algoritmasini belirli bir probleme uygularken gereken insani
cabay1 azaltarak maliyetlerde diislis saglar. Bununla birlikte algoritmanin eldeki
probleme gore ayarlanmasini saglayarak makine 6grenmesi algoritmalarinin

performasini iyilestirir. (Feurer et al., 2019)

4.1. Derin Ogrenme Hiperparametreleri

Derin 6grenmede hiperparametreler, genellikle ag modelinin yapisini
belirler. Agdaki gizli katman sayisi, kullanilan iyilestirici fonksiyonu, seyreltme
degeri (dropout rate), gizli katmanlardaki birim sayilari, aktivasyon fonksiyonlari
ve c¢ekirdek boyutlar1 (kernel size) bir derin yapay sinir agindaki
hiperparametrelere 6rnek olarak verilebilir. Bu hiperparametrelerin her birinin

yanlig ayarlanmasi performans diisiikliigiine sebebiyet verebilir.
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Girdi ve c¢ikti katmanlarinin arasindaki her bir katman gizli katmandir.
Gizli katman sayisinin azlig1 yetersiz uyuma (underfitting — yetersiz 6grenme)
sebep olur. Bu da sistemin istenen basariya erisememesine neden olur. Gizli
katman sayis1 gerckenden fazla olursa da egitim siireleri uzar. Katmanlardaki
birim (néron) sayisinin diizgiin ayarlanmamasi da yine asir1 uyum ya da yetersiz

uyuma neden olabilir.

Gizli katmanlarda kullanilan g¢ekirdek boyutlari, katmanlarin verdikleri
ciktilara direkt olarak etki eder. Oznitelik ¢ikariminin daha iyi yapilabilmesi igin
gizli katmanlarin ¢ekirdek boyutlarinin dogru ayarlanmasina baglidir. Dolayisiyla

basar1 oraninin artmasi i¢in ¢ekirdek boyutlari iy1 ayarlanmalidir.

Hiperparametre olarak aktivasyon ve iyilestirici fonksiyonlar da
hiperparametreye ornektir. Bu iki fonksiyon tipi ve bu fonksiyonlarin ¢esitleri alt

basliklar altinda incelenecektir.

4.1.1. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, yapay sinir aglarinin 6énemli 6zelliklerinden
biridir. Aktivasyon fonksiyonlarinin yapay sinir aglarinda kullanim nedenini
anlamak i¢in, Oncelikle biyolojik sinir hiicrelerindeki veri iletimini anlamak

faydal1 olabilir.

Sinir hiicreleri, diger hiicrelerdeki veriyi aga¢ dali benzeri bir yapida olan
dendritler yoluyla alir. Yani veri iletimi kaynak sinir ucu ile hedef sinir dendriti
arasinda gerceklesir. Dendritler bu veriyi kimyasal tasiyicilar sayesinde
(ndrotransmitter) alirlar. Her bir dendritin kendi sinaptik agirligi vardir. Gelen
sinyalin kuvvetiyle bu sinaptik kuvvet carpilir ve hiicre gdvdesine iletilir. Hiicre
govdesinde bu agirliklandirilmis kuvvetin, belirli bir esik degerini gecip
gecmedigi kontrol edilir. Eger sinyal, esik degerinin ilizerindeyse ndron mesaji
aksona iletir. Aksi takdirde, sinyal noron tarafindan oldirilir ve daha fazla
yayilmaz. Yapay sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonlar1 da tam olarak bu gorevi
yaparlar, sinyalin iletilip iletilmeyecegine karar verirler. Aslinda bu fonksiyonlar,

tek bir parametreye (esik degeri) sahip basit birer adim fonksiyonudur.
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Sistem, yeni bir sey Ogrendiginde, esik degerleri ve bazi ndronlarin
sinaptik agirliklart degisir. Sekil 4.1°de, bir yapay sinir aginda aktivasyon

fonksiyonunun ¢alisma sekli gosterilmektedir.

@\ b
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Sekil 4.1 Aktivasyon fonksiyonunun ¢alisma mekanizmasi.

Burada (x4, x5, ..., x,,) girdi olarak verilen sinyalin vektor degerleri iken,
(W1, Wy, ...,wy,) ise her bir noronun agirligidir. Her bir vektor degeri, agirlik
degeriyle carpilir ve toplama birimine aktarilir. Son olarak, toplama isleminden

¢ikan sonuca aktivasyon fonksiyonu uygulanir.

Yapay sinir aglar1 c¢alismalarinda, farkli aktivasyon fonksiyonu tipleri
kullanilir. Bu calismada hiperparametre kiimesinde ReLu, Elu, Tanh ve Sigmoid

olmak iizere dort farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

4.1.1.1. Rectified Linear Units (RELU)

RELU fonksiyonunun formiilii su sekildedir:
f(x) = max(0, x)

Yani x degeri 0’dan kiiciikkse 0, 0’dan biiyiikse x degeri doner. Bu
aktivasyon fonksiyonu, agin ¢ok hizli yakinsamasini saglar. Yalnizca basit bir esik
degeri kullandig1 icin perofrmanshi c¢alisan bir fonksiyondur, ancak bazi

dezavantajlar1 bulunur.

e Sifir merkezli olmayan bir fonksiyondur.
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e RELU ile ilgili diger bir konu ise, ileri gecis sirasinda x <0 olmasi
durumunda, néronun aktif kalmamasi ve geri gegis sirasinda degradeyi
oldiirmesidir. Boylece agirliklar giincellenmez ve ag O6grenmez. X = 0
oldugunda egim bu noktada tanimlanmaz, ancak bu problem uygulama

sirasinda sol veya sag degrade segilerek halledilir.

10 A1
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Sekil 4.2 ReLLU fonksiyon ¢ikis grafigi. (Fortuner 2017)

4.1.1.2. Exponential Linear Units (ELU)

Ustel Dogrusal Birim veya yaygin olarak bilinen adi ELU, maliyeti sifira
daha hizl1 bir sekilde doniistiirme ve daha dogru sonuglar iireten bir islevdir. Diger
aktivasyon fonksiyonlarindan farkli olarak, ELU pozitif sayilar olmasi gereken
ekstra bir alfa sabitine sahiptir.

Z, z>0
o.e?, z<0

R'(z) = {

ELU, negatif girisler disinda RELU'ya ¢ok benzer. Her ikisi de negatif
olmayan girdiler i¢in kimlik islevi bicimindedir. Ote yandan, ELU c¢ikis1 - a 'ya
esit olana kadar yavas yavas plriizsiizlesirken RELU keskin bir sekilde
plirtizsiizlesir. Ayrica RELU nun aksine ELU, negatif ¢ikt1 tiretebilmektedir.

4.1.1.3. Sigmoid

Sigmoid, giris olarak gergek bir deger alir ve 0 ile 1 arasinda baska bir

deger verir. Calismast kolaydir ve etkinlestirme islevlerinin tiim giizel
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oOzelliklerine sahiptir: dogrusal olmayan, siirekli farklilasabilen, monoton ve sabit

bir ¢ikt1 araligina sahiptir.

S ==

Sigmoid, siniflandiricilar i¢in genellikle iyi bir fonksiyondur. Dogrusal
olmayan bir fonksiyondur. Ayrica piiriizsiiz bir gradyana sahiptir. Ancak bazi
eksileri de vardir. Sigmoid fonksiyonunun herhangi bir ucuna dogru, Y degerleri
X'deki degisikliklere ¢cok daha az tepki verme egilimindedir. Cikis1 sifir merkezli
degildir. Degrade giincellemelerinin farkli yonlerde cok ileri gitmesini saglar.

Kullanim yerine gore, ag 6grenmeyi reddedebilir ya da ¢ok yavas 6grenebilir.

©
o

Sekil 4.3 Sigmoid fonksiyon ¢ikis grafigi. (Fortuner 2017)

4.1.1.4. Tanh
Tanh, [-1, 1] araligina ger¢cek degeri olan bir sayiy1 sikigtirir. Dogrusal
degildir. Ancak Sigmoid’in aksine ¢ikist sifir merkezlidir. Sigmoid fonksiyonunun

biraz degistirilmis ve eksi degerler alabilen hali olarak diisiiniilebilir.

eZ — e~ %

T(z) = ——
(2) e+ e %
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Tanh fonksiyonunun gradyani Sigmoid’den daha giigliidiir. Ancak

kaybolan gradyan problemine sahiptir.

Sekil 4.4 Tanh fonksiyon ¢ikis grafigi. (Fortuner 2017)

4.1.2. lyilestirici (Optimizer) Fonksiyonlar

Bir makine 6grenmesi utgulamasinin temel hedefi, tahmin edilen ¢ikt1 ile
gercek c¢ikti degeri arasindaki farki azaltmaktir. Bu hedefi ne kadar iyi
gerceklestirdigini, yani tahmin edilen deger ile beklenen deger arasindaki farki
veren fonksiyona kayip fonksiyonu (loss function) ya da maliyet fonksiyonu (cost

function) denir.

Tyilestirici fonksiyonlar, egitim siireci boyunca, parametreleri (agirliklart)
degistirerek kayip fonksiyonunu minimize etmeye ve sistemin tahminlerinin
dogrulugunu arttirmaya calisir. Kayip fonksiyonu, iyilestirici fonksiyonlarin
kilavuzu hiikmiindedir, kayip fonksiyonundan doénen degere gore iyilestirici

fonksiyonlar dogru veya yanlis yonde gittigini anlar.

Calismada; Rmsprop, Adam, Sgd, Adagrad, Adadelta, Adamax ve Nadam

olmak tizere 7 farkli iyilestirici fonksiyon tiirii kullanilmistir.

4.1.2.1. Adagrad (Adaptive Gradient Algorithm)

Adagrad, 6grenme oranini 6zellikle bireysel ozelliklere uyarlar. Bu, veri

kiimenizdeki agirliklarin bir kisminin digerlerinden farkli 6grenme oranlarina
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sahip olacagi anlamina gelir. Bu ¢alisma mantig1, bir¢ok giris drneginin eksik
oldugu seyrek veri kiimeleri i¢in gergekten ise yarar. Bununla birlikte, Adagrad'in
biliylik bir dezavantaji da vardir: Uyarlanabilir 6grenme oran1 zaman iginde

gercekten c¢ok kiiclik olma egilimindedir.

4.1.2.2. RMSprop

RMSprop, Adagrad’in 6zel bir versiyonudur ve Geoffrey Hinton
tarafindan gelistirilmistir (Hinton et al, 2019). Tiim degradelerin momentum igin
birikmesine izin vermek yerine, yalnizca sabit bir pencerede degradeler biriktirir.
RMSprop, Adagrad'in agik biraktigi bazi sorunlar1 ¢6zmeyi amaglayan bir baska
optimize edici olan Adaprop'a da benzer.

4.1.2.3. Adam (Adaptive Moment Estimation)

Adam, uyarlanabilir moment kestirimi anlamina gelir ve mevcut
degradeleri hesaplamak icin gecmis gradyanlar1 kullanmanin baska bir yoludur.
Adam ayn1 zamanda mevcut gradyanlara 6nceki gradyanlarin kesirlerini ekleyerek
momentum kavramini kullanir. Sinir aglarinin egitimi esnasinda yaygin olarak

kullanilan bir iyilestiricidir.

4.1.2.4. SGD (Stochastic Gradient Descent)

Tim egitim Ornekleri i¢in degradeleri her degrade inis gecisinde
hesaplamak yerine, her seferinde yalnizca egitim Orneklerinin bir alt kiimesini
kullanmak daha verimli olur. Stokastik gradyan inisi, bir seferde 6rnek yiginlarini

kullanan her uygulamada rastgele 6rnekler kullanan bir uygulamadir.

4.1.2.5. Adadelta

Adadelta, tiim ge¢mis gradyanlar1 biriktirmek yerine, biriken ge¢cmis
gradyanlarin penceresini bir miktar sabit boyuta sinirlayan daha giiglii bir Adagrad
uzantisidir. Bu sayede Adadelta birgok giincelleme yapildiginda bile 6grenmeye
devam eder (Decaying Learning Rate Problem). Adagrad'a kiyasla, Adadelta'da

baslangi¢c 6grenme orani ayarlamaya gerek yoktur.

4.1.2.6. Adamax

Adam fonksiyonu ile aymi calismada ortaya atilan Adamax, Adam

tyilestiricisinin sonsuzluk normuna dayanan bir ¢esididir.
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4.1.2.7. Nadam

Dozat’in (2016) ¢alismasinda Onerilen Nadam iyilestiricisi, tipki Adam
gibi aslinda RMSprop'un momentumlu bir tiriidiir. Nadam i¢in kisaca Nesterov

momentumlu Adam RMSprop denilebilir.

4.2. Hiperparametre Optimizasyon Yontemleri

Hiperparametre optimizasyon islemi 1990’11 yillara dayanan uzun bir
gecmise sahip olsada halen lizerinde calisilan ve giincelligini koruyan bir alandir.
(Ripley, 1993) Zaman i¢inde bu problemi ¢6zmek i¢in bir c¢ok ydntem
gelistirilmistir. Izgara arama, rastgele arama, bayes optimizasyon yontemi, genetik
algoritmalar ile optimizasyon, sezgisel parametre uydurma, sirali model tabanli
optimizasyon bu yontemlere ornek olarak verilebilir. Bunlardan izgara arama,
rastgele arama, bayes optimizasyon yontemi ve genetik algoritmalar ile

optimizasyon yontemleri bu boliimde agiklanmaistir.

4.2.1. lzgara arama (Grid Search)

Izgara arama, hiperparametre optimizasyonunu ger¢eklestirmenin
geleneksel bir yoludur. Belirlenmis bir hiperparametre alt kiimesi lizerinden
ayrintili olarak arayarak calisir. Hiperparametrenin her degeri i¢cin modeli yeniden
egiterek birden fazla hiperparametre degerini test etmeyi amaglar. Boylelikle
sorunlu alanin haritasin1 ¢ikararak optimizasyon islemini gerceklestirir. Cok

sayida hiperparametre degeri oldugunda ¢aligsmasi yavas olabilir.

4.2.2. Rastgele arama (Random Search)

Rastgele arama, esas olarak, belirlenmis bir hiperparametreler alt kiimesini
ayrintili olarak degil, rastgele olarak aramasindan dolayi, 1zgara aramadan
farklidir. Islem siiresi buna bagl olarak kisalir fakat her zaman optimum sonucu
verecegini garantileyemez. Aramanin performansi rastgele secilen parametrelerle

yakindan iligkilidir.

4.2.3. Bayes optimizasyon yontemi
Bayes optimizasyon yontemi, rastgele veya izgarali aramalarin aksine,

olasiliklt bir model haritalama hiperparametreleri olusturmak i¢in kullandiklar
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gecmis degerlendirme sonuglarini takip eder. Oncelikle bir model olusturulur ve
onciil model olarak adlandirilir sonrasinda ise deneyimlenen sonuglara dayanarak
model giincellenir. Giincellenmis yeni model ardil model olarak isimlendirilir.
Bayes yontemi bu iglemleri olasilik hesaplartyla gerceklestirir. Yaygin olarak

kullanilan bir modeldir ve diger yontemlere gore hizli ¢alisir. (Snoek et al, 2012)

4.2.4. Genetik algoritmalar ile optimizasyon

Genetik algoritmalar ile optimizasyon islemi rastgele parametrelerle
olusturulmus modeller ile baslar. Sonrasinda rasgele olusturulan bu modellerden
basarili olanlar1 carprazlama (crossover), mutasyon ve gen sec¢ilimi gibi genetik
algoritma operatorleriyle isleme tabi tutularak bir sonraki nesle aktarilir.
Boylelikle nesiller boyu en uygun parametrelerin yakalanarak modelin

tyilestirilmesi amaglanir. Nispeten hizli bir tekniktir.
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5. GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar Charles Darwin’in evrim teorisinden ilham alan
sezgisel bir arama yontemidir. Bu algoritma gelecek neslin yavrularini iiretmek
icin en uygun bireylerin lireme amaciyla secildigi dogal seleksiyon siirecinden
esinlenir. Genetik algoritmalar agsagida belirtilen adimlardan olusurlar.

Adim 1: Problem degisken alani sabit uzunlukta bir kromozom olarak temsil
edilir. Kromozom popiilasyonun boyutu (N), carprazlama olasiligi (Pc) ve
mutasyon olasiligi (Pm) belirlenir.

Adim 2: Sorunlu alandaki tek bir kromozomun performansini veya uygunlugunu
O0lcmek i¢in uygunluk fonksiyonu (fitness function) tanimlanir. Uygunluk
fonksiyonu, lireme sirasinda eslestirilecek olan kromozomlarin segilmesinde temel
olusturur.

Adim 3: Rastgele bir baslangi¢ popiilasyonu olusturulur. Adim 1°de belirlenen
popiilasyon boyutu kadar birey (kromozom) iiretilir.

Adim 4: Uygunluk fonksiyonu kullanilarak her bir kromozomun uygunluk degeri
hesaplanir.

Admm 5: Yeni bireyler iiretmek i¢in mevcut popiilasyondan bir ¢ift kromozom
belirlenir. Kromozomlar, uygunluklari ile ilgili bir olasilik ile se¢ilirler.

Adimm 6: Secilen kromozomlara genetik operatorler (¢aprazlama ve mutasyon)
uygulanarak bir ¢ift yavru kromozomu olusturulur.

Adim 7: Olusturulan yavru kromozomlar yeni popiilasyona atanir.

Adim 8: Yeni kromozom popiilasyonunun boyutu, ilk popiilasyonun boyutuna esit
olana kadar Adim 5 tekrarlanir.

Adim 9: Ik (ebeveyn) kromozom popiilasyonunu yeni (yavru) popiilasyonla
degistirilir.

Adim 10: Adim 4'e gidilir ve sonlandirma kriteri yerine getirilinceye kadar kalan
adimlar tekrarlanir.

5.1. Carprazlama (Crossover)

Genetik algoritmalarda ve evrimsel hesaplamada, rekombinasyon olarak
da adlandirilan ¢aprazlama (crossover), iki ebeveynin genetik bilgilerini yeni
yavrular iiretmek i¢in kullanan genetik bir operatordiir. Tek noktali ¢arprazlama, k

noktali ¢arprazlama, tek tip ¢arprazlama gibi tiirleri vardir.



25

Tek noktali carprazlama islemi igin; her iki ebeveynin kromozomlari
lizerine bir nokta rastgele secilir ve bu nokta '¢arprazlama noktasi' olarak
adlandirilir. Bu noktanin sagindaki bitler, iki ana kromozom arasinda degistirilir.
Bu islem, her iki ebeveynden de bazi genetik bilgiler tasiyan iki yavru ile

sonuglanir.

K noktali ¢arprazlama isleminde, ana kromozomlardan k adet ¢arprazlama
noktas1 rastgele secilir. k nokta arasindaki bitler ana kromozomlar arasinda

degistirilir.

Tek tip carprazlama isleminde rekombinasyon i¢in kromozomlar
parcalanmaz. Yavrularda her bir gen, ana kromozomlarin uzunlugu ile ayni
uzunlukta olan ikili ¢aprazlama maskesinde karsilik gelen bit'e gore segilen
ebeveynden kopyalanarak yaratilir. (Sivanandam et al., 2007) Capraz maskedeki
bit 1 ise, o zaman elde edilen gen birinci ebeveynden kopyalanir ve capraz

maskedeki bit 0 ise, 0 zaman elde edilen gen ikinci ebeveynden kopyalanr.

5.2. Mutasyon (Mutation)

Mutasyon operatorii, bir kromozomda rastgele secilen bir geni degistirir.
Gorevi, arama algoritmasinin yerel bir optimumda takilmadigini1 garanti etmektir.
Mutasyon olasiligi dogada oldukea kiiciiktiir ve genetik algoritmalar i¢in de diisiik
tutulur, tipik olarak 0,001 ila 0,01 arasindadir.
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6. GELISTIRILEN YONTEM

Bu caligmada, goriintii siniflandirma problemi ic¢in egitilecek olan
evrisimsel yapay sinir aglarinin hiperparametrelerinin genetik algoritmalar

yoluyla optimizasyonuna dayali bir yontem Onerilmistir.

Goriintii  sniflandirma  probleminde evrisimsel yapay sinir aglarinin
basarili sonuglar verdigi daha onceki ¢alismalarda goriilmiistiir. Ancak yapay sinir
ag1 modellenirken kullanilan hiperparametreler, sistem basarisina direkt olarak
etki etmektedir. Hangi parametrelerin daha 1y1 sonu¢ vereceginin belirlenmesi ise,
ag1 modellerken karsilasilan en biiyiik zorluktur. Sezgisel bir arama yontemi olan
genetik  algoritmalar, islemi farkli alanlarda sikga

optimizasyon i¢in

kullanilmaktadir. Bu c¢alismada da, agin yapisimm meydana getiren

hiperparametrelerin optimizasyonu icin genetik algoritmalardan faydalanilmistir.

Calisma kapsaminda olusturulan parametre kiimeleri; agdaki gizli katman
sayisi, iyilestirici fonksiyon, gizli katmanlarda kullanilacak olan aktivasyon
fonksiyonlari, gizli katmanlarin néron sayilar1 ve ¢ekirdek (kernel) boyutlaridir.

Parametre kiimelerinin i¢indeki degerler, Tablo 6.1’de gosterilmistir.

Tablo 6.1 Kullanilan hiperparametre setleri.

Katman | Iyilestirici | Aktivasyon | Néron | Cekirdek

Sayisi Fonksiyon | Fonksiyon | Sayisi Boyutu

1 Rmsprop | Relu 16 1

2 Adam Elu 32 2

3 Sqd Tanh 64 3

4 Adagrad Sigmoid 128 4
Adadelta 5
Adamax
Nadam

Sisteme girdi olarak verilen parametreler ise, kullanilacak veri seti, nesil

(generation) sayist ve her bir nesildeki birey sayisidir (population). Sistem ilk
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nesli parametre kiimelerinden yararlanarak rastgele iiretir. Rastgele {iretilen her bir

ag, girdi olarak belirlenen veri setinin egitim kiimesi ile ile egitime tabi tutulur.

Egitim asamasindaki adim (epoch) degeri Keras’in “EarlyStopping” adli
sinifi tarafindan belirlenir. Bu sinif, verilen “monitor”, “min_delta” ve “patience”
parametrelerine goére her adimda 6grenme basarisinin artigini gozler. Eger artis
yeterli degilse egitimi durdurur. Buradaki “monitor” degeri gbzlenmesi gereken
degeri (kayip fonksiyonu veya dogruluk orani), “min_delta” parametresi ise iki
cag arasindaki saglanmasi gereken minimum basar1 artis oranini temsil ederken,
“patience” parametresi ise, “min_delta” oram1 saglanmadan gegilebilecek
maksimum adim sayistm verir. Ornegin; “monitor” degeri “val_loss” (kayip
orant), “min_delta” oran1 0.1 ve “patience” degeri 3 olsun. X adiminda (epoch)
kayip orani 0.21 ise, X+1, X+2 ve X+3’lincli adimlarda bu deger 0.20’ye inmezse
egitim “EarlyStopping” sinifi tarafindan sonlandirilir. Calismada, en 1yi aglar

bulunana kadar tiim nesillerin egitiminde “val_loss” degeri 0.1, “patience” degeri

ise 10 olarak verilmistir. Bu sayede her bir agin egitim siiresi kisaltilmistir.

Egitim asamasmin ardindan test kiimesiyle dogruluk orani (accuracy)
belirlenir. Aglarin dogruluk oranlar1 uygunluk fonksiyonu (fitness function)

olarak kullanilmistir.

I1k nesildeki tiim bireylerin egitim ve test siiregleri tamamlandiktan sonra,
uygunluk fonksiyonuna gore aglar siralanir. Aglarin en basarili %40°1 (6rnegin 10
agdan en basarili 4 tanesi) bir sonraki nesle aktarilir. Ancak basarili ag olarak
secilmenin kistasi olarak sisteme bir esik degeri (threshold) verilmistir. Dogruluk
orani bu degerin altinda kalan aglar, en basarili aglarin arasina girse bile bir
sonraki nesle aktarilmaz. Aktarilmayan her bir en basarili agin yerine rastgele
parametrelerle yeni bir birey olusturulur ve yeni nesle aktarilir. Basarisiz
bireylerin de %20 olasilikla bir sonraki nesle aktarilma sanslar1 vardir. Yeni neslin

geriye kalan bireyleri i¢in ise, ¢carprazlama yoluyla yeni ¢cocuk bireyler tiretilir.

Carprazlama islemi i¢in rastgele iki ebeveyn belirlenir. Bu ebeveynler, bir
onceki nesilde basarili olmus ve bir sonraki nesle aktarilmak i¢in secilen aglar
arasindan belirlenir. Her bir hiperparametre degeri, ebeveynlerden rastgele
secilerek belirlenir. Her bir ebeveyn ciftinden iki adet ¢ocuk fiiretilir. Bir sonraki

nesil say1s1 tamamlanincaya kadar ¢arprazlama yoluyla ¢ocuk iiretimi devam eder.
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Genetik algoritmanin yerel minimuma takilmamasi i¢in mutasyon iglemi
yapilmistir. Cocuk bireylerin mutasyona ugrama olasilig1 %10 olarak verilmistir.
Mutasyon iki sekilde yapilmaktadir. Ilk mutasyon tiirli, tiim parametrelerin
rastgele olarak yeniden secildigi toplu mutasyondur. ikinci mutasyon ise, rastgele
secilen bir gizli katmanin; noéron sayisi, ¢ekirdek boyutu veya aktivasyon
fonksiyonu parametrelerinden birinin rastgele bir degerle degistirildigi kismi
mutasyondur. Cocuk bireylerden biri mutasyon igin se¢ildiginde, bu iki mutasyon

tiirliniin de se¢ilme olasilig1 %50 olarak belirlenmistir.

Mutasyon igleminin tamamlanmasinin ardindan, yeni neslin liretimi de
tamamlanmig olur. Sisteme girdi olarak verilen nesil sayisi kadar bu islem tekrar
edilir. Bir 6nceki nesilde dogruluk orani elde edilen bireyler tekrar egitime tabi

tutulmaz. Bu sayede sistemin ¢alisma zamani iyilestirilmistir.

Tim nesiller iretilip igindeki bireyler degerlendirildikten sonra, sistem en
iyi bes agm yapisim ve aldilart dogruluk oranini ¢ikti olarak verir. Tez

kapsaminda gelistirilen modelin mimarisi Sekil 6.1°deki gibidir.

En 1yi bes ag bulunduktan sonra bu aglar “EarlyStopping” parametreleri
degistirilerek tekrar egitime tabi tutulur. “val _loss” degeri 0.001, “patience”

degeri ise 20 olarak verilir.
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Sekil 6.1 Genetik algoritma ¢alisma mekanizmasi.
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6.1. On isleme Asamasi

Veriler yapay sinir aglarina verilmeden once 6n islemeye tabi tutulmustur.
On isleme icin Keras kiitiiphanesinin “ImageDataGenerator” isimli sinifi
kullanilmis ve bu sayede gercek zamanli veri agirhiklandiriimast yapilmistir. On
isleyici sinifin parametreleri Chollet’in (2019) caligmasinda onerdigi sekilde

kullanilmistir.

6.2. Ag Modeli

Gelistirilen sistemde aglar sirali (sequential) yapida olup, her bir agdaki
tim gizli katmanlar genetik algoritma ile optimize edilmis hiperparametreler
dogrultusunda iiretilmektedir. Bu gizli katmanlarin tiimii, iki boyutlu evrisimli
katman tipindedir (Conv2D). Yapida belirli bir giris katman1 yoktur, gizli katman
i¢cin verilmis katman parametre kiimelerinden ilki giris katman olarak kullanilir.
Giris katmanlarmin diger gizli katmanlardan tek farki belirli bir giris formu
(input_shape) olmasidir. Bu giris formu, kullamlan veri setinin yapisina gore

belirlenmektedir.

Her bir gizli katmanin sonunda bir adet 2 boyutlu maksimum havuzlama
(MaxPooling2D) katmani ile 0,25 seyreltme oranina sahip seyreltme (dropout)

katmani yer alir.

Modelde ¢ikt1 katmani olarak ise 3 adet katman bulunmaktadir. Bunlardan
ilki, kendisine verilen girdiyi tek boyutlu hale getiren diizlestirici katmandir
(Flatten). Ikinci katman olarak; loffe and Szegedy (2014)’nin 6nerdigi, her partide
(batch) bir 6nceki katmanin aktivasyonunu normalize eden Batch Normalization
katmani kullanilmistir. Son katman ise Softmax aktivasyon fonksiyonu ile ¢alisan

bir tam bagl katmandir. Aglarin temel yapist Sekil 6.2°de gosterilmistir.
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Flatten Katmam

Tam Bagh
Katman

4

i Batch
Hormalization

Sekil 6.2 Olusturulan aglarin temel yapisi

Gizli Katman-1 ki ]
input_shape ile
Diger Gizli
Katmanlar

6.3. Gelistirilen Uygulama
Deneysel ¢alisma i¢in gelistirilen uygulama, Python programlama dili ile
yazilmis olup, veri setlerinin elde edilmesi, yapay sinir aginin olusturulmasi,

egitilmesi ve testi i¢in Keras kiitliphanesi kullanilmistir. (Keras Team, 2015)

Program, “main.py” dosyasindan baglatilmaktadir. Bu program
“optimizer.py” dosyasini ¢alistirip evrimsel algoritma ile nesillerin iiretiminin
baslamasin1 saglar. “optimizer” snifi “main” kodundan gelen parametre
kiimeleriyle, “network.py” dosyasindaki smifi kullanarak bireyler tretir. Veri
setlerinin ilgili kaynaklardan indirilmesi, bireylerin parametre bilgileriyle yapay
sinir aglarinin olusturulmasi, aglarin egitim ve test islemleri “train.py”

dosyasindaki kodlar araciligiyla gerceklestirilir.

Uygulama, yiiksek veri isleme giici gerektirdiginden, Google’in
Colaboratory adli bulut platformu iizerinde calistirilmistir. Buradaki sanal
bilgisayarda; 12 GB RAM ve Tesla K80 grafik kart1 bulunmakta olup, program bu

grafik kart1 lizerinde c¢alistirilmaktadir.
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7. DENEYSEL SONUCLAR

Bu calismada, evrisimli yapay sinir aglariyla goriintii tanima islemlerinde
genetik algoritmalar yardimiyla hiperparametre optimizasyonunun basariya
etkileri incelenmistir. 6. bolimde anlatilan Python uygulamasi gelistirildikten

sonra deneyler, Google Colaboratory bulut ortaminda gerceklestirilmistitr.

Bu bolimde ilk olarak calisma kapsaminda kullanilan veri setleri
anlatilmakta, daha sonra ise gelistirilen uygulamanin bu veri setleri iizerindeki

basarilar1 ve ¢alisma siireleri verilmektedir.

7.1. Veri Setleri
Deneysel ¢alismalar kapsaminda goriintii simiflandirma  galismalari;
“MNIST”, “Fashion-MNIST” ve “CIFAR-10” olmak {izere ii¢ farkli veri seti

iizerinde gerceklestirilmistir.

MNIST wveri seti, LeCun et al (1998)’in yapmis olduklar1 calismada
Onerilmis, el yazisi rakam goriintiilerinden olusan bir goériintii veri setidir. Veri
setinde 28x28 boyutlarinda 60.000 adet egitim ve 10.000 adet test verisi olmak
iizere toplamda 70.000 adet goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiiler, el yazisi ile

yazilmis sifirdan dokuza kadar rakamlar1 icermektedir. Yani toplamda 10 adet

siif bulunmaktadir.
0000006 0QopPpOo0CY 0 OO0
T U L U R 2 2 A R U B B SV A
Ad 2AAIP2IFrPE212222LA
3333333553333 333
H¥ +rd 449 49 ¢#54d49 4\ ¥4
S5 58535SSs5S59s 58554579
b &G 6 6 GG L obaceoe 66 el
T7777r0T7T2N0 T 2% 7 77
¥ 3 s 8 %8P &R PTT ST £ 8
? 99999%9192%499499 9

Sekil 7.1 MNIST veri seti 6rnekleri.
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Fashion-MNIST, Xiao et al. (2017)’in MNIST wveri setinde yiiksek
basarilar elde edilmesinin ardindan, ayni yapiya sahip daha zorlayict bir veri seti
olmasi i¢in olusturulmus bir veri setidir. Bu veri setinde MNIST ten farkli olarak,
moda triinleri goriintiilerini icermektedir. Yine MNIST’e benzer sekilde 60.000
adet egitim ve 10.000 adet test verisi iceren Fashion-MNIST, literatiire
sunuldugundan beri 0Ozellikle goriintii siniflandirma  ¢alismalarinda  sikca

kullanilmaktadir.
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Sekil 7.2 Fashion-MNIST veri seti rnekleri.
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Veri setinde toplam 10 adet etiket bulunmaktadir. Tablo 7.1°de bu etiket

ve degerleri verilmistir.

Tablo 7.1 Fashion-MNIST etiketleri.

Etiket | Degeri

0 T-shirt/top
Trouser
Pullover
Dress
Coat
Sandal
Shirt
Sneaker
Bag

Ankle boot

OO |NoO (OB |WIN|F-

Krizhevsky ve Hinton (2009), goriintii siniflandirma iglemi igin bazi obje
ve canlilarin kiiclik goriintiilerini iceren iki adet zorlayici veri seti meydana
getirmislerdir. Bunlardan CIFAR-10; on adet sinif igerirken, CIFAR-100 ise 100
adet siniftan olugmaktadir. Her iki veri seti de 32x32 boyutlarinda, 50.000 adet
egitim ve 10.000 adet test verisi olmak tlizere toplamda 60.000 adet goriintiiden
olusmaktadir. Calisma kapsaminda yalnmizca CIFAR-10 veri seti kullanilmistir.
Asagida CIFAR-10 veri setinin etiket degerleri ve her bir etikete ait veri 6rnekleri

bulunmaktadir.
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Sekil 7.3 CIFAR-10 veri seti 6rnekleri.

7.2. Basar1 Degerlendirme Olgiitii

Deneysel ¢alismalarda aglarin goriintii siniflandirma basarilar1 ana basar1
Olgiitii olarak sunulsa da, sistemin ¢alisma zamani1 da basar1 karsilastirma olgiitii
olabilmesi acisindan deneysel sonuclara eklenmistir. Aglarin siniflandirma
basarilar1 hesaplanirken, dogru smiflanan veri Orneklerinin yiizdesini veren
dogruluk orani (accuracy) kullanilmistir. Bu oranlar ayn1 zamanda hiperparametre
optimizasyonunu saglayan genetik algoritmaya uygunluk fonksiyonu olarak

verilmistir.

Deneysel sonuclar boliimlerinde, her veriseti i¢in elde edilen en basarili
sonuglar paylasilacaktir. Ancak genetik algoritmalar metasezgisel (metaheuristic)

oldugu i¢in her zaman en iyi sonuclar elde edilemeyebilir.

7.3. MNIST Veri Seti Deneysel Sonuglar
MNIST veri seti, evrisimsel sinir aglarinin kolaylikla 6grenebildigi ve
bagarili sonuglar elde edebildigi bir veri setidir. Sistemin basarili sonug elde

edebilmesi icin 5’er adet bireyden olusan 5 farkli nesil iiretmek yeterli olmustur.



Sistemin elde ettigi en iyi dogruluk orani %99,07’dir. Bu oran, goriintii

siniflandirma alanindaki en gelismis ¢alismalarin bagar1 oranina yakindir. Sistem

5 bireyden olusan 5 neslin egitim ve test islemini 50 dakikada tamamlamistir.

Sekil 7.4’te sistemin MNIST veri setinin siniflandirilmasi igin {rettigi en iyi

sonucu veren agin yapisi gosterilmistir.

Néron Sayisi: 16
Cekirdek Boyutu: 3
Akt Fonk: Tanh

Néron Sayisi: 64

¥ Cekirdek Boyutu: 1

Akt. Fonk: Relu

Néron Sayisi: 128

¥ Cekirdek Boyutu: 4

Akt Fonk: Relu

»| Cekirdek Boyutu: 4

Néron Sayisi: 32

Akt Fonk: Relu

_ . TOPLAM KATMAN SAYISI: 4
iYiLESTIRICI FONKSIYON: ADAGRAD

Sekil 7.4 MNIST veri setinde en bagarili olan agin modeli

Sistem, MNIST veri seti ile toplam 5 defa test edilmistir. Sistemin her

caligmasinda 5 bireyden olusan 5’er adet nesil iiretildigi icin, toplamda 125 adet

evrisimli yapay sinir ag1 olusturulmus ve bu veri seti ile teste tabi tutulmustur.

Tablo 7.2°de MINIST veri seti i¢in iiretilen en basarili 3 agin hiperparametreleri ve

dogruluk oranlar verilmistir.
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Tablo 7.2 MNIST veri setinde en basarili {i¢ ag

1. 2. 3. 4.
Katman |Katman |Katman |Katman
Noron Sayisi 16 64 128 32
Cekirdek Boyutu 3 1 4 4
Aktivasyon Fonk. |[Tanh Relu Relu Relu
Tyilestirici ADAGRAD
Dogruluk Orani %099,07
1. 2. 3. 4.
Katman |Katman |Katman |Katman
Noron Sayisi 32 64 32 64
Cekirdek Boyutu 2 2 2 2
Aktivasyon Fonk. Elu Relu Tanh Elu
Tyilestirici ADAGRAD
Dogruluk Orani %099,04
1. 2. 3. 4.
Katman |Katman |Katman |Katman
Noron Sayisi 16 64 64 64
Cekirdek Boyutu 3 1 5 3
Aktivasyon Fonk. | Tanh Elu Sigmoid |Elu
Tyilestirici ADAGRAD
Dogruluk Oram 0698,54

7.4. Fashion-MNIST Veri Seti Deneysel Sonuglar

Fashion-MNIST veri seti, MNIST veri setine kiyasla yapay sinir aglarini
daha zorlayan bir veri setidir. Deneylerde daha basarili sonu¢ elde edebilmek

amaciyla 10 bireyden olusan 5 nesil tiretilmistir.

Sistemin elde ettigi en yiiksek dogruluk orani %92.80°dir. Bu oran da yine
bu alandaki onde gelen ¢alismalarin elde ettigi sonuglara yakin bir sonugtur.
Sistem bu sonucu 1 saat 58 dakikalik bir siirede elde etmistir. Sekil 7.5’te sistemin
Fashion-MNIST veri setinin siniflandirilmasi i¢in iirettigi en iyi sonucu veren agin

yapist gosterilmistir.
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Méron Sayisi: 128
Cekirdek Boyutu: 2

h 4

Akt Fonk: Elu

MNéron Sayisi: 64

Cekirdek Boyutu: 2

Akt. Fonk: Tanh

Ndron Sayisi: 128

h 4

Cekirdek Boyutu: 2
Alkt. Fonk: Relu

_ . TOPLAM KATMAN SAYISI: 3
IYILESTIRICI FONKSIYON: ADAGRAD

Sekil 7.5 Fashion-MNIST veri setinde en basarili olan agin modeli

Sistem, Fashion-MNIST veri seti ile toplam 15 defa test edilmistir. Yani
toplamda 750 adet evrisimli yapay sinir ag1 olusturulmus ve bu veri seti ile teste

tabi tutulmustur. Tablo 7.3’te Fashion-MNIST veri seti i¢in iiretilen en basarili 3

agin hiperparametreleri ve dogruluk oranlar1 verilmistir.

Tablo 7.3 Fashion-MNIST veri setinde en basarili {i¢ ag

1. 2. 3. 4.
Katman | Katman | Katman | Katman
Noron Sayisi 128 64 128 -
1 Cekirdek Boyutu 2 2 2 -
Aktivasyon
Fonksiyonu Elu Tanh Relu -
Tyilestirici ADAGRAD
Dogruluk Oram 0692,80
1. 2. 3. 4.
Katman | Katman | Katman | Katman
Noron Sayisi 128 32 128 -
2 Cekirdek Boyutu 2 2 2 -
Aktivasyon
Fonksiyonu Elu Tanh Relu -
Tyilestirici ADAGRAD
Dogruluk Oram 0692,35
1. 2. 3. 4.
Katman | Katman | Katman | Katman
Noron Sayisi 128 64 - -
3 Cekirdek Boyutu 5 4 - -
Aktivasyon
Fonksiyonu Relu Sigmoid |- -
Tyilestirici SGD
Dogruluk Oram 0092,22
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7.5. CIFAR-10 Veri Seti Deneysel Sonuclar

CIFAR-10 veri seti, kullanilan ii¢ veri seti icerisinde egitimi en zor olan
veri setidir. Ozellikle veri setindeki goriintiilerin karmasiklig, goriintii
siiflandirma islemini zorlagtirmaktadir. Ayrica MNIST ve Fashion-MNIST in
aksine CIFAR-10’daki goriintiiler 32x32’1ik boyutta oldugu i¢in, egitimler daha
uzun siirmektedir (Diger iki veri setinde goriintii boyutlar1 28x28°dir). Sistem;
kabul edilebilir siirelerde basarili sonuglar elde etmek amaciyla 10’ar bireyden

olusan 5 nesil ile ¢alistirilmistir.

Sistemin elde ettigi en yiliksek dogruluk oram1 %82.42°dir. Bu oran, 6nde
gelen calismalarin gerisinde kalsa da, 6zellikle ¢alisma siiresi bakimindan hizl
olarak kabul edilebilir. Ornegin Ciresan et al (2012)’in onerdigi sistem, %89,79
dogruluk oraniyla calisirken, Onerdikleri sistemin MNIST veri seti ilizerinde
calistirilmast yaklasik 20,41 giin siirmiistiir. Suganuma et al (2017)’in 6nerdigi
sistem ise, %94,02 gibi ¢ok yiiksek bir basar1 orani ile galismasina karsin, bu
sistemin de c¢aligma siiresi 13,7 gilin olmustur. Bu ¢alismada 6nerilen sistem ise, en
basarili sonucu 4 saat 28 dakikada elde etmistir. Sekil 7.6’da sistemin CIFAR-10
veri setinin siniflandirilmasi i¢in {rettigi en iyi sonucu veren agin yapisi

gosterilmistir.

Moron Sayisi; 64
Cekirdek Boyutu: 5
Akt. Fonk: Tanh

Moron Sayisi: 123

» Cekirdek Boyutu: 5

Akt Fonk: Relu

Moron Sayisi: 123

» Cekirdek Boyutu: 3

Akt Fonk: Sigmoid

Y

Moron Sayisi: 128
Cekirdek Boyutu: 5
Akt Fonk: Relu

_ . TOPLAM KATMAN SAYISI: 4
IYILESTIRICI FONKSIYON: ADAGRAD

Sekil 7.6 CIFAR-10 veri setinde en basarili olan agin modeli

Sistem, CIFAR-10 veri seti ile toplam 10 defa test edilmistir. Yani
toplamda 500 adet evrigsimli yapay sinir ag1 olusturulmus ve bu veri seti ile teste
tabi tutulmustur. Tablo 7.4’te CIFAR-10 veri seti i¢in tiretilen en basarili 3 agin

hiperparametreleri ve dogruluk oranlar1 verilmistir.
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Tablo 7.4 CIFAR-10 veri setinde en basaril ti¢ ag

1. 2. 3. 4.
Katman |Katman |Katman |Katman
Noron Sayisi 64 128 128 128
1 Cekirdek Boyutu 5 5 3 5
Aktivasyon Fonk. |[Tanh Relu Sigmoid | Relu
Tyilestirici ADAGRAD

Dogruluk Orani %82,42

1. 2. 3. 4.
Katman |Katman |Katman |Katman
Noron Sayisi 128 64 128 128
2 Cekirdek Boyutu 2 2 2 2
Aktivasyon Fonk. Sigmoid |Elu Tanh Sigmoid
Tyilestirici ADAGRAD

Dogruluk Orani %081,83

1. 2. 3. 4.
Katman |Katman |Katman |Katman
Noron Sayisi 16 64 128 64
3 Cekirdek Boyutu 2 2 5 4
Aktivasyon Fonk. Elu Relu Relu Tanh
Tyilestirici ADAM

Dogruluk Oram 0081,66

Deneysel calismanin sonuglar1 incelendiginde, rastgele parametrelerle
baslayan genetik algoritma optimizasyonunun, nesiller ilerledikce basariy1
arttirdig1 goriilmiistiir. Tablo 7.5’te ii¢ veri seti icin de; en yliksek, en diisiik ve

ortalama basar1 oranlari ile, standart sapma oranlar1 verilmistir.

Tablo 7.5 Veri setlerine gore basari orani istatistikleri

MNIST | FASHION | CIFAR-10
En Yiiksek Basar1 | 0,9907 0,928 0,8242
En Diisiik Basan 0,3256 0,1003 0,1007
Ortalama Basan 0,934 0,8591 0,64
Standart Sapma 0,0924 0,071 0,1194

Deneysel ¢alismada elde edilen basar1 oranlari, literatiirdeki caligmalarda
elde edilen sonuglarla kiyaslanabilecek diizeyde iken, sistemin ¢aligma siireleri de

literatiirdeki basarili sonuglar veren ¢alismalara nazaran daha kisadir. Tablo
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7.6°da, veri setlerine gore en basarili ¢alismalarin basari oranlart ve calisma
stireleri ile gelistirilen sistemin basar1 orani ve ¢alisma siireleri karsilastirilmak

tizere verilmistir.

Tablo 7.6 Onerilen sistem ile literatiir karsilastirmasi

MNIST FASHION CIFAR-10
En Basarih Literatiir
Calismasi Ciresan et al (2012) | Zhong et al. (2017) | Suganuma et al. (2017)
Literatiir Basar1 Oram 0,9977 0,9595 0,9402
Literatiir Calisma Siiresi | 35 sa. 10 sa. 4 dk. 328 sa. 48 dk.
Onerilen Sistem Basar1
Oram 0,9907 0,928 0,8242
Onerilen Sistem Cahsma
Siiresi 50 dk. 1 sa. 58 dk. 4 sa. 28 dk.
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8. TARTISMA VE SONUC

Bu tez calismasinda, evrisimli yapay sinir aglar1 tizerinde genetik
algoritmalar kullanilarak hiperparametre optimizasyonu yapilmasi ve bu sayede
goriintii smiflandirma islemi icin etkili bir yapay sinir ag1 modeli iiretilmesi
amaglanmistir. Bu kapsamda, verilen popiilasyon sayisinca rastgele yapay sinir
aglart lireten ve en iyi siniflandirma sonuglarini veren aglarin bir sonraki nesle
aktarilmasi ile bu basarili aglarin carprazlanarak yeni nesiller iiretilmesi yoluyla
her yeni nesle basarili hiperparametrelerin aktarilmasi saglanmistir. Sonug olarak
nesiller ilerledik¢e yeni iiretilen aglarin basarilariin arttigi  goriilmiis ve
kullanilan ii¢ veri setinde de literatiirdeki sonuglarla karsilastirilabilecek nitelikte

sonuglar elde edilmistir.

Genetik algoritmalar ile optimizasyonun saglanmasinin yaninda, olusan
nesilde basarili goziikmesine karsin aslinda yeteri kadar basarili olmayan
hiperparametrelerin bir sonraki nesle aktarilmasini onlemek amaciyla bir esik
degeri kullanilmistir. Bu esik degerinin altinda kalan ve bir sonraki nesle
secilmesi hedeflenen her bir ag yerine, tamamiyla rastgele hiperparametrelerden

olusan yepyeni bir ag liretilmis ve bu yeni ag yeni nesle aktarilmistir.

Egitim siiresi ve basar1 oraniyla dogru orantili olan bir diger parametre
olan adim sayis1 (epoch) icgin ise, Keras kiitiiphanesinin EarlyStopping adli
sinifindan faydalamilmustir. Bu sinif, iki farkli sekilde kullamilmustir. Ilk &nce,
genetik algoritmalar yoluyla {iretilen aglarin egitim asamasinda bu sinifin
parametreleri daha hizli sonuglar elde edilebilecek sekilde ayarlanmistir.
Nesillerin tiimiiniin egitilmesinin ardindan en basarili bes ag icin bu parametreler,
daha uzun egitime tabi tutulacak sekilde yeniden ayarlanmistir. Bu sayede lzgara

Arama (Grid Search) yontemine benzer bir yaklagim benimsenmistir.

Basarili ag kriteri olarak esik degeri belirlenmesi ve adim sayist i¢in iki
asamali bir yontem kullanilmasiyla, sistemin hem genetik algoritmalarin
metasezgisel Ozelliginden gelen dezavantajlardan kurtulmasi, hem de calisma

stiresinin de optimize edilmesi hedeflenmistir.

Tez kapsaminda yapilan deneysel calismalar, Google Colaboratory

ortaminda gergeklestirilmistir. Google’in {icretsiz olarak sundugu bu bulut
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ortaminda maksimum oturum siiresi 12 saattir. Dolayisiyla deneysel ¢aligmalarda
verilen nesil ve nesillerdeki birey sayist degerleri diisiik tutulmus, bu sayede
sistemin yarim giinden kisa siirede basarili sonuglar verebilmesi hedeflenmistir.
Ileriki calismalarda bdyle bir kisitin olmadigi bir bulut ortami veya grafik karti
giiclii bir bilgisayarda, daha ¢ok bireye sahip ¢ok nesil ile bu tezde Onerilen

yontem tekrar test edilebilir.

Calismanin odak noktasi genetik algoritmalar ile evrisimli sinir aglarinin
hiperparametrelerinin optimizasyonu olup, bu baglamda olusturulan yapay sinir
ag1 modelleri miimkiin oldugunca basit tutulmustur. Bu ayn1 zamanda calisma
siresinin de kisalmasimni saglamistir. Yine ileriki ¢alismalarda, goriinti
simiflandirma problemi {izerinde daha yiiksek sonuclar elde edebilmek amaciyla

olusturulan aglarin modelleri lizerinde gelistirmeler yapilabilir.

Calisma, paralel programalama ile de gelistirilmeye miisait bir
durumdadir. Yukarida belirtilen nesillerin biiyiitiillmesi ve ag modellerinin
detaylandirilmas1 gibi gelistirmelerin yine bu ¢alismadaki gibi kabul edilebilir
diizeyde calisma siirelerine sahip olabilmesi ig¢in, her bir bireyin farkli bir
bilgisayarda egitilmesi ve elde edilen sonuglarin bir ana bilgisayara (master)
gonderilmesi, ardindan da yeni neslin tretilip bireylerinin tekrar paylastiriimasi
yoluyla hem daha basarili sonuglar veren, hem de literatiirdeki ¢alismalara gore

¢ok daha hizli calisan sistemler tasarlanabilir.
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