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OZET

Evrisimli sinir ag1 modellerinin evrisim katmanlarmin baslangi¢ degerlerinin
belirlenmesi, agin 6grenme siirecini ve nihai performansini dogrudan etkileyen kritik bir
konudur. Yanlis belirlenmis baslangi¢ degerleri, gradyan patlamasi veya yok olmasi gibi
sorunlara yol agabilir. Bu nedenle, dogru agirlik baslatma stratejilerinin gelistirilmesi,
derin 6grenme modellerinin etkinligini ve verimliligini artirmak i¢in dnemlidir.

Bu tezde, ESA’lardaki evrisim katmanlarinin baslangic  degerlerinin
belirlenmesinde kullanilan yontemlerin avantaj ve dezavantajlart karsilastirilmistir.
Xavier, He, sabit deger ve sifir deger baslatma gibi yaygin yontemlerin yan1 sira, Gabor
filtreleri gibi yenilik¢i yaklagimlar da ele alinmistir. Gabor filtrelerinin biyolojik gérme
sistemini taklit eden Ozellikleri sayesinde, agirlik baslatma olarak kullanildiginda agin
O0grenme siirecini hizlandirma ve genelleme performansini artirma potansiyeli
bulunmaktadir. Bu yontemlerin performans iizerindeki etkileri, literatiirde yaygin olarak
kullanilan FashionMNIST veri seti ve IITD Temassiz Avugizi veritabani ile test
edilmistir.

Deneysel calismalarda, agirlik baglatma yoOntemlerinin dogrudan performans
tizerindeki etkilerini gézlemlemek icin basit ag modelleri kullanilmistir. Bu yaklagim,
farkli baglatma stratejilerinin teorik avantajlarim1  pratikte gozlemlemeyi ve
karsilagtirmay1 miimkiin kilmaktadir. Ortak parametrelerin kullanilmasi, agirlik baglatma
yontemlerinin karsilastirilabilirligini artirmakta ve hangi yontemin hangi kosullar altinda
daha iistiin performans sergiledigini anlamay1 kolaylastirmaktadir. Bu metodoloji,
caligmanin sonuglarinin giivenilirligini ve gegerliligini artirarak literatiire saglam ve

tekrarlanabilir bulgular sunmay1 amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Evrisim katmani, Evrigimli sinir aglari, Gabor filtreleri.
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SUMMARY

Determining the initial values of convolutional layers in convolutional neural
network (CNN) models is a critical issue that directly impacts the learning process and
ultimate performance of the network. Incorrectly set initial values can lead to problems
such as gradient explosion or vanishing, hindering the training process. Therefore,
developing correct weight initialization strategies is essential for enhancing the
effectiveness and efficiency of deep learning models.

In this thesis, the advantages and disadvantages of the methods used to determine
the initial values of convolutional layers in CNNs are compared. In addition to commonly
used methods such as Xavier, He, fixed value, and zero initialization, innovative
approaches like Gabor filters are also considered. Due to their ability to mimic the
biological visual system, Gabor filters have the potential to accelerate the learning process
and improve the generalization performance of the network when used as weight
initialization. The effects of these methods on performance have been tested using the
widely recognized FashionMNIST dataset and the IITD Touchless Palmprint database.

In the experimental studies, simple network models were used to observe the direct
effects of weight initialization methods on performance. This approach allows for
practical observation and comparison of the theoretical advantages of different
initialization strategies. The use of common parameters increases the comparability of
weight initialization methods and facilitates understanding which method performs better
under specific conditions. This methodology aims to enhance the reliability and validity

of the study’s results, providing robust and replicable findings to the literature.

Keywords: Convolutional layer, Convolutional neural networks, Gabor filters.

Vil



ICINDEKILER

KABUL VE ONAY .o Il
BILIMSEL ETIGE UYGUNLUK BEYANI......cccooosiivireieiieieieseese e v
TESEKKUR ...ttt ettt ettt en sttt s sttt en st as s st s \Y,
OZET ...ttt Vi
SUMMARY .ottt VII
ICINDEKILER .....oooviiiiviiiiciiicie ettt VIl
TABLOLAR DIZINI ...cocviiiiiiiiieiicee et X
SEKILLER DIZINI.....coooiiiiiiiiiceeceee ettt XI
SIMGELER VE KISALTMALAR DIZINI .......ccootiiiiiinieenceeeeieneenns X
| CIRARES VR AN AN NN J— 1
1.1, Yapay Sinit AZIArT ....cocceiiiiiiiiiiiii e 1
1.2. Derin SIIr AGIATT....ccviiiiiiiiiice e 3
1.3, Evrigimsel Sinir AZLAri......cccviiiiiiiiieiiese s 5
1.4. YSA Agirliklarinin Baslangic Degerlerinin Belirlenmesi .........ccoocviiiiiiiiiiiincnns 7
1.5. Evrisim Katmanlarinin Baslangi¢c Degerlerinin Belirlenmesi............ccccooeiiieiiinnnns 8
1.6. Tezin AmAact Ve KaPSAMI .......oiiuiiiiiiiiiieiieiisiese e 8
2. LITERATUR OZETT c...oiuiviiiiiiiiieeeeeeee ettt 11
3. MATERYAL VE YONTEMLER...........ccceosiiiiiiiiieisieieieesiss e 17
2.1. FashionMNIST Veri KIMeSi ........cuciiiiiiiiiieiiieiiese e 17
2.1. Basit AZ MOl YaPIST....ooouiiiiiiiiiiieiiecie e 18
2.2. Evrigimli Basit A§ Model YapiST.....ccccoveiiiieiiiiiiicsiieesee e 20
2.3. Evrisim Katmanlarinin Baglangic Degerlerinin Belirlenmesi.............ccccooviieennneene. 20
2.4, GaADON FIEIEIETT ... 22
2.5. AVUG I1Z1 TANIMA......cvivieieieiecececececececececeet ettt et s et ee s a s a sttt se st seseeees 24
2.6. IITD Palmprint Avug 1zi Veritabani .............cccoceviviiiiicrereiiecceeeee e, 27
3. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR ......cccociiiiiiiiiiiiciicee e 28
3.1. Basit Ag Modelinin Uygulanmasi...........cccoovviiiiiiiiiiiciiiieecssicsee e 28
3.2. Tek Evrigim Katmaninin Simiflandirmaya EtKisi........ccccoviiiieiiiiiniiiieccseee 31
3.3. Sabit Degerlerle Baglatma...........cccoiiiiiiiiiiiiiicic e 31
3.3.1. Sabit Sifir (0) Degerleriyle Baglatma ............cccoovviiiiiiiiiiiciice 32
3.3.2. Sabit Bir (1) Degerleriyle Baglatma..........c.cccooviiiiiiiiiiiiiiicecee 35
3.3.3. Cok Kiigiik Degerlerle Baslatma..........c.cocuveiiiiiiiiieiieiiie e 38



3.3.4. Cok Biiyiik Degerlerle Baglatma............cccoceiiiiiiiiiiiiiic e 40

3.4. Rastgele Degerlerle Baslatma ...........ccoooveiiiiiiiiiiiciceee e 44
3.4.1. He-Kaiming Katsayilariyla ilk Degerlerin Belirlenmesi ...........c..ccoeevcverrieevnnnne. 44
3.4.2. Normal Dagilimla Baglatma..........ccccoceieiiiiiiiiiiiiiiiiie e 47
3.4.3.Uniform Dagilimla Baslatma ............ccccooiiiiiiiiiiiiii e 49
3.4.4. Xavier Katsayilarryla ilk Degerlerin Belirlenmesi............cccccovcvevevevercreirincvennne, 53
3.5. Gabor Filtreleri Tle Baslatma............ccccevevevieeeeieiiieeecceeeeseeeeeee st es s eneese s 56
3.6. Coklu Evrisim Katmani ve Ilklendirme Stratejileri ..........c.cocvvvevrrereervsrerersrererseennn, 72
3.7. Avug izi Tanimada Gabor Filtreleriyle IIklendirme ...........cccocoeveveveeeveeerereseeennne, 75
4. SONUCLAR VE TARTISMA ..ottt 80
KAYNAKCA ..ottt sttt st e e e steesteaseesbeesteaneesreenteaneesseeneens 82
(046 ) 16)1Y (TP 88



TABLOLAR DiZiNi

Tablo 1. Basit ag modelinden elde edilen ortalama basarim degerleri ..........ccccevvennne 30
Tablo 2. Sabit sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama basarim deZerleri.........ccvuviiiiiiiiiie i 34
Tablo 3. Sabit bir (1) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama bagarim degerleri.........coovviiiiiiiiiiii e 37
Tablo 4. Cok kiigiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama basarim degerleri. .........cocevviiiiiiiiiii i 40
Tablo 5. Cok kiigiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri. ........ccocovvvviiiiiiiiii e 43
Tablo 6. He — Kaiming baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama basarim degerleri. ......c.ccoeivieiiiniieiieie e 46
Tablo 7. Normal dagilim baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen ortalama bagarim degerleri. ..........cccooeviriiiiciiiicniee. 49
Tablo 8. Normal dagilim baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen ortalama basarim degerleri. ........cccoceeviiiiniicniiiieen, 52
Tablo 9. Xavier baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama basarim degerleri. .........cocovoiiiiiiiiii 55
Tablo 10.3x3 Gabro filtreleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama bagarim degerleri.........cccooviiiiiiiiiiii 59
Tablo 11.5x5’lik Gabor filtreleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama basarim degerleri. .........cocvoviiiiiiiiin 62
Tablo 12.7x7’lik Gabor filtreleri ile baglatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama bagarim degerleri. .........ccovviiiiiiiiiiiii 65
Tablo 13.9x9’luk Gabor filtreleri ile baglatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama basarim degerleri. .........cooovviiiiiiiiiniin 68
Tablo 14.9x9’luk Gabor filtreleri ile baglatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama basarim degerleri. .........cocvvviiiiiiinin 71
Tablo 15.9x9’luk Gabor filtreleri ile baglatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama bagarim degerleri. .........ccooviiiiiiiiiiiiii e 74
Tablo 16.Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan avug izi dogrulama ag

modelinden elde edilen basarim degerleri. ..........coovoviiiiiiiic 79



SEKILLER DiZiNi

Sekil 1. Basit bir yapay sinir a1 modeli .........cccooviiieiiiiiiie 2
Sekil 2. Ornek bir ESA modeli (URL = 1) c.cvovcviveveieieieieieie ettt 5
Sekil 3. Ornek bir @VIISIM TSI ......viveeeeieieeieeec ettt 6
Sekil 4. FashionMNIST verisetinden 6rnek goriintiiler (Sasao, 2024). .......cccccvevvenennee. 18
Sekil 5. Basit a8 MOdel YaPIST.....cocviiiiiiiiiiiiiicie e 19
Sekil 6. Evrigsim katmani eklenmis basit ag model yapisi.......ccccvvvviviiiiiiieiiiieniieen, 20
Sekil 7. Ornek bir Gabor filtre bankast (URL = 1). ...ccoeuevevererereeereeeieeeeeeeeeeeeeseseens 23
Sekil 8. Bir goriintiiye uygulana farkli Gabor filtreleri (URL - 2). Ornek bir Gabor filtre
bankas1 (Kamarainen, 2012). .......ccccviiiiiiiiiieiieeseeseee s 24
Sekil 9. IITD Temassiz Avugizi Veritabanindan 6rnek goriintiiler. Bir goriintiiye
uygulana farkli Gabor filtreleri (URL - 3). ...cccooviiiiiiiiieieeeeeeee 27
Sekil 10. iki katmanli YSA modelinden elde edilen basarim degerleri.............ccco........ 29
Sekil 11. Basit ag modelinden elde edilen ortalama basarim degerleri. ............ccceevennnee. 30

Sekil 12.Sabit Sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen Kay1p deZerleri.......ccoiiiiiiiiiiiiieee e 32
Sekil 13.Sabit sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
doBruluk degerleri. .......coooiiiiiii 33
Sekil 14.Sabit sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama bagarim degerleri. ... 34
Sekil 15. .Sabit bir (1) degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
baSarim dEZEIITL. ...eeveiiiieiieci e 36
Sekil 16. .Sabit bir (1) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama bagarim degerleri..........ccooviiiiiiiiiii 36
Sekil 17.Cok kiiclik baslangic degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri. .........cccovoiiiiiiiiii 38
Sekil 18.Cok kiiciik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri. ........cccovviiiiiiiiiii 39
Sekil 19.Cok biiyiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen kay1p deSerleri. .......ccooveriiiiiiii e 41
Sekil 20.Cok biiyiik baslangic degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen dogruluk degerleri. ........oooviiiiiiiiiiiii e 42
Sekil 21.Cok biiyiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden

elde edilen ortalama degerler. ...........ccvviviiiiii i 42

Xl



Sekil 22. He — Kaiming baglangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen kay1p degerleri. ........coovviiiiiiiiiii e 45
Sekil 18. He — Kaiming baslangi¢ degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanlt modelden
elde edilen ortalama basarim degerleri. .........ccoevviviiiiiiiii i 45
Sekil 24.Normal dagilim baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen bagarim degerleri. .......ccocoveiieiiiiiiiiiic 47
Sekil 25.Normal dagilim baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen ortalama basarim degerleri. ........cccoccvvviieiiiieiiiieiiienns 48
Sekil 26.Uniform dagilim baslangic degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen bagarim degerleri. .......ccocvviiieiiiiiiiiiice 51

Sekil 27.Uniform dagilim baslangi¢ degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanli

modelden elde edilen bagarim degerleri. .........ccoovvriiiiiiiiiiiiie 54
Sekil 28.3x3’liik 64 adet Gabor filtreleri bankasi. .......ccccovvvveriiiiiiiieiiiie e 57
Sekil 29.3x3’liikk Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl

modelden elde edilen bagarim degerleri. .......ccocovvviieiiiiiiienice 58
Sekil 30.5x5°1lik 64 adet Gabor filtreleri bankasi. ........ccccvevviriiiiiiiiiii e 60
Sekil 31.5x5°lik Gabor filtreleri baslangic degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli

modelden elde edilen bagarim degerleri. .........cvvvriririiniiniiiieee e 61
Sekil 32.7x7°1ik 64 adet Gabor filtreleri bankasi. ..........cccocceiiiiiiiiiiii 63

Sekil 33.7x7’1ik Gabor filtreleri baslangic degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen bagarim degerleri. .........ccovviiiiiiiiiiii, 64
Sekil 34.9x9’luk Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen basarim degerleri. ........ccccooveriiiiiiiiiiie 66
Sekil 35.9x9’luk Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen bagarim degerleri. .........ccovviiiiiiiiiicii, 67
Sekil 36.9x9’luk Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen basarim degerleri. .........coocvriiiiiiniiiieee e 69
Sekil 37.11x11°lik Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen basarim degerleri. ..........cooriiiriiiiiiiiee e 70

Sekil 38.11x11’lik Gabor filtreleri baslangic degerleri ile baslatilan tek evrigim katmanli

modelden elde edilen bagarim degerleri. .......cocooviriiiniiniiiieiee e 73
Sekil 39.Avugizi doZrulama SISEEIMI. ......eeiueriiieriiiiii e 76
Sekil 39.0rnek avugizi RO IETH. .....cvcvcviveveieeeieieeeteteieee sttt 76

Sekil 41.Gabor filtreleri baglangi¢ degerleri ile baslatilan avug izi dogrulama ag

modelinden elde edilen basarim degerleri. ........cocoevviiiiiiiici 78

Xl



BBA
DIA
DVM
EOK
ESA
KA
K-NN
LSTM
ReLU
RNN
tanh
TBA
TESA
YSA

SIMGELER VE KISALTMALAR DIiZiNi

: Bagimsiz Bilesenler Analizi

: Derin Inang Aglar

: Destek Vektor Makineleri

: Evrisimli Otomatik Kodlayici
: Evrigimli Sinir Aglar

. Karar Agaglari

: k-En Yakin Komsu

: Uzun Kisa Siireli Bellek

: Rectified Linear Unit

: Recurrent Neural Networks

- hiperbolik

: Temel Bilesen Analizi

: Tensorlii Evrigimli Sinir Aglar

: Yapay Sinir Aglar1

X1



1. GIRIS

1.1. Yapay Sinir Aglar

Son yillarda, bilim insanlari, bilyiik miktarda bilgi depolamaya dayanan geleneksel
yapay zeka yaklagimlarini terk ederek, insan diisiinme siireclerini taklit eden daha basit
veri isleme yontemlerine odaklanmiglardir. Bu doniisiim, Yapay Sinir Aglar1 (YSA) ve
derin 6grenme yontemlerinin gelistirilmesine yol agmustir.

YSA’nin kokeni, 1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan sinir hiicrelerinin
matematiksel bir modeli olarak gelistirilmistir (McCulloch ve Pitts, 1943). Bu model,
basit bir sekilde biyolojik néronlarin nasil ¢calistigini agiklamaya ¢alisiyordu. Daha sonra,
1958 yilinda Frank Rosenblatt tarafindan gelistirilen Perceptron, YSA nin ilk uygulamali
modeli olarak kabul edilmektedir (Rosenblatt, 1958). Bu model, temel olarak ikili
siiflandirma problemlerini ¢6zmek i¢in kullanilmstir.

1980'lerde ve 1990'larda, YSA arastirmalari, bilgi islem giiclinlin yetersizligi ve
veri setlerinin sinirli olmasi nedeniyle yavaslamisti. Ancak, 2000'li yillarin basinda, veri
depolama ve islem giiciindeki biiyiik ilerlemeler, derin 6grenme yontemlerinin yeniden
popiilerlik kazanmasina yol a¢ti (LeCun vd., 2015). Bu dénemde, Hinton vd. (2006)
tarafindan gelistirilen Derin Inang Aglar1 (DIA) ve Evrisimsel Sinir Aglari (ESA),
ozellikle goriintii ve konugma tanima alanlarinda biiyiik basarilara imza atmistir (Hinton
vd., 2006).

YSA’nin temel yap1 taglari, yapay ndronlar veya diiglimler olarak adlandirilan
birimlerden olugsmaktadir. Her yapay néron, belirli bir girdiyi alir, bu girdiyi islemekte ve
ardindan bir ¢ikti tiretmektedir. Yapay sinir hiicreleri, Sekil 1.’de gosterildigi gibi
agirliklandirilmis baglantilar araciligiyla birbirlerine baglanmakta ve bu baglantilar
gercek sinir hiicrelerindeki sinapslarin iglevini taklit etmektedirler. Bu agirliklar, sinir
aginin 6grenme siirecinde siirekli olarak giincellenmektedirler ve modelin veri iizerindeki

performansini dogrudan etkilemektedirler.
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Output
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Katmani Katmani Katmani

Sekil 1. Basit bir yapay sinir ag1 modeli

Bir yapay sinir hiicresinin ¢iktisi, aktivasyon fonksiyonu adi verilen bir
matematiksel fonksiyon araciligiyla belirlenir (Goodfellow vd., 2016). En yaygimn
kullanilan aktivasyon fonksiyonlari arasinda sigmoid, tanjant hiperbolik (tanh) ve
Rectified Linear Unit (ReLU) bulunur. Sigmoid fonksiyonu, ¢iktiyr O ile 1 arasinda
sinirlarken, tanh fonksiyonu -1 ile 1 arasinda bir ¢ikt1 tiretmektedir. ReLU fonksiyonu ise,
girdinin pozitif olmasi durumunda girdiyi oldugu gibi gegirmektedir, negatif olmasi
durumunda ise ¢iktiy sifir yapmaktadir. Bu fonksiyonlar, agin dogrusal olmayan iliskileri
ogrenmesine yardimei olmaktadir (Nair ve Hinton, 2010).

Yapay sinir aglar1, 6grenme siirecinde ileri besleme ve geri yayilim algoritmalarini
kullanmaktadir. Ileri besleme siirecinde, veri, giris diigiimlerinden gegerek agin cikis
diigiimlerine ulagsmaktadir. Bu asamada, her bir yapay noéron, aldig: girdiyi islemekte ve
bir sonraki katmana aktarmaktadir. Girdiler, agirliklandirilmis baglantilar araciligiyla bir
yapay norondan digerine iletilmektedir ve her bir baglantinin agirligi, agin 6grenme
stirecinde giincellenmektedir (LeCun vd. 2015).

Sinir ag1 egitimi, ag parametreleri iizerinde bir maliyet fonksiyonunu optimize
etmeyi icermektedir. Bu parametreler, maliyet fonksiyonu en aza inecek sekilde
ayarlanmaktadir (Duch vd.,1998). Rumelhart vd. (1985) tarafindan popiiler hale getirilen
geri yayilim algoritmasi, sinir aglarini egitmek icin temel bir yontem olmustur. Bu
algoritma, tahmin edilen ve gercek ciktilar arasindaki hatayr minimize etmek igin
agirliklar iteratif olarak ayarlamaktadir. Sinir aglariin yakinsamasi, yalnizca maliyet
fonksiyonunun kiiresel minimumuna ulagmakla ilgili degildir, ayn1 zamanda alt-optimal

¢ozlimlerle sonuglanan yerel minimumlardan kaginmay1 da icermektedir.



1.2. Derin Sinir Aglari

Derin 6grenme, insan beyninin verileri isleme seklini taklit eden yapay sinir aglari
tizerine kurulu bir makine 6grenme yontemidir. Derin 6grenme, 6zellikle ¢ok sayida
katmana sahip sinir aglar1 kullanilarak gergeklestirilen, daha karmasik veri yapilarini
modelleme yetenegine sahiptir (LeCun vd., 2015).

Geleneksel makine 6grenimi teknikleri, ham verileri dogrudan igleme yetenekleri
bakimindan sinirhidir. Bu tekniklerde, ham verilerin (6rnegin bir goriintiiniin piksel
degerleri gibi) uygun bir i¢ temsile veya 6zellik vektoriine doniistiiriilmesi, genellikle
insan miihendisler tarafindan dikkatlice tasarlanmis 6zellik ¢ikaricilar1 gerektirir (Bengio
vd., 2013). Temsil 6grenimi, bu siireci otomatiklestirerek, makinenin ham verilerden
algilama veya smiflandirma i¢in gerekli temsilleri kesfetmesine olanak tanimaktadir.
Derin 6grenme yontemleri, bu temsilleri ¢ok katmanli bir yapida 6grenmekte, her katman
bir oncekine gore daha yiliksek bir soyutlama seviyesinde temsil saglamaktadir
(Goodfellow vd., 2016).

Derin 6grenme modelleri, insan gozlemcisinin kolayca basaramayacagi diizeyde,
verilerden karmasik ve soyut 6zellikler ¢ikarma kapasitesine sahiptir. Bu modeller, her
katmanda ham verilerden giderek daha anlamli 6zellikler cikarmayi Ogrenirler
(Goodfellow vd., 2016). ilk katmanlar genellikle basit 6zellikleri, Srnegin kenarlari veya
renkleri tespit ederken, daha derin katmanlar bu basit 6zellikleri kullanarak nesnelerin
bolimlerini veya tamamini tespit edebilirler.

Derin 6grenmenin sundugu avantajlar, onun pek ¢ok alanda uygulanabilirligini ve
etkinligini acgikca ortaya koymaktadir. Bu avantajlarin basinda, veriler igerisindeki
karmasik yapilart modelleyebilme kapasitesi gelmektedir. Derin 6grenme, birden fazla
islem katmani kullanarak girdi olarak aldigi ham veriden baslayip, bu verileri agamali bir
sekilde daha yiiksek diizeyde soyutlamalarla isleyebilmektedir. Bu siiregte, her katman
onceki katmandan gelen bilgiyi doniistiiriir ve bdylece model, veri setindeki énemli
ozellikleri ve iliskileri otomatik olarak belirleyebilir (LeCun vd., 2015).

Bir diger 6nemli avantaji, 6zellik ¢ikariminin otomatiklestirilmesidir. Geleneksel
makine O6grenimi modellerinde, ozellik ¢ikarimi i¢in genellikle uzman miidahalesi
gereklidir. Ancak derin 6grenme, veri setlerinden otomatik olarak etkili 6zellikler
cikarabilmektedir, bu da modelin daha genel ve esnek olmasini saglamaktadir. Ornegin,
derin sinir aglar1 goriintii islemede pikseller iizerinden dogrudan ¢alisabilir ve gerekli tim
ozellikleri veriden &grenebilir, bu da zaman alict ve maliyetli 6zellik miihendisligi

gereksinimini ortadan kaldirmaktadir (Goodfellow vd., 2016).



Ayrica, derin 6grenme modelleri, farkli veri tiirlerine genis adaptasyon yetenegine
sahiptir. Gorlintii, ses, metin gibi ¢ok cesitli veri tiirlerini igleyebilir ve bu sayede ¢ok
yonlii kullanim alanlarina imkan tanir. Ozellikle, birden fazla veri tiiriiniin entegre
edildigi gorevlerde, derin dgrenme modelleri etkileyici sonuglar sunmaktadir. Ornegin,
bir robotun ¢evresini algilama yetenegi, hem gorsel hem de isitsel bilgileri isleyebilen
derin 6grenme modelleri ile biiyiik 6l¢iide gelistirilebilir (Hinton vd., 2012).

Derin 6grenme, son yillarda gorsel ve isitsel tanima sistemlerinde 6nemli basarilar
elde etmistir. Ornegin, konusma tanima, gorsel nesne tanima ve dogal dil isleme gibi
alanlarda ¢ok onemli basarilar elde edilmistir (Hinton vd., 2012). Bu basarilar, derin
O0grenme modellerinin, geleneksel makine 6grenme tekniklerine gore daha etkili ve
verimli oldugunu goéstermektedir. Derin 6grenme ayni zamanda tip, otomotiv ve finans
gibi gesitli endiistriyel uygulamalarda da kullanilmaktadir. Ornegin, tibbi gériintiileme
analizinde, derin 6grenme tabanli sistemler, kanser tespiti gibi karmasik gorevlerde
yiiksek dogruluk oranlari sunmaktadir (Esteva vd., 2017).

Derin 6grenmenin pek ¢ok avantaji bulunmasina ragmen, bu ydntem bazi
dezavantajlar ve smirlamalar da icermektedir. i1k olarak, derin 6grenme modellerinin
biiylik miktarlarda etiketli veriye ihtiya¢ duymasi onemli bir dezavantajdir. Yiiksek
performansli derin 6grenme sistemlerinin egitimi genellikle biiyiik ve ¢esitlendirilmis
veri setlerini gerektirir. Etiketli verilerin hazirlanmasi ise zaman alic1 ve maliyetli bir
siiregtir. Ozellikle, nadir olaylar veya 6zel durumlar igin yeterli miktarda etiketli veri
toplamak zor olabilir (Zhu ve Goldberg, 2009).

Ikinci olarak, derin dgrenme modelleri "kara kutu" olarak algilanabilir, yani bu
modellerin nasil ve neden belirli tahminlerde bulunduklari cogu zaman seffaf degildir. Bu
durum, ozellikle tip ve hukuk gibi yiliksek derecede dogruluk ve aciklama gerektiren
alanlarda ciddi sorunlara yol agabilir. Modelin karar verme siirecini anlamak ve
yorumlamak zordur, bu da modelin giivenilirligi {izerinde siiphelere neden olabilir
(Castelvecchi, 2016).

Derin 6grenme modelleri, egitildikleri veri setlerindeki Onyargilar1 6grenme
egilimindedir. Egitim verileri ¢esitli sosyo-demografik gruplari adil bir sekilde temsil
etmiyorsa, model de bu Onyargilar1 yansitacak ve hatta pekistirebilir. Bu, algoritmik
Onyarg1 ve adaletsizlik sorunlarina yol agabilir, dolayisiyla bu modellerin etik kullanimi1
biiylik bir dikkat gerektirir (Barocas ve Selbst, 2016). Bununla beraber, derin 6grenme
modellerinin genellestirme kabiliyeti, egitim verilerinin kalitesi ve ¢esitliligi ile dogrudan
iliskilidir. Model, egitim setinde gormemis oldugu yeni durumlarla karsilastiginda,
beklenmeyen sekilde davranabilir veya hatali tahminler yapabilir. Bu, modelin gercek
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diinya senaryolarinda nasil performans gosterecegi konusunda belirsizliklere yol agar
(Szegedy vd., 2013).

Derin 6grenme modellerinin en 6nemli sorunlarinadn biri 6zellikle biiyiik ve
karmasik modeller s6z konusu oldugunda, hesaplama kaynaklari acisindan oldukca
talepkardir. Bu modellerin egitimi ve uygulanmasi i¢in gii¢lii donanim ve yiiksek

miktarda enerji gerekebilir, bu da maliyetleri ve ¢cevresel etkiyi artirir (Strubell vd., 2019).

1.3. Evrisimsel Sinir Aglari

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), derin 6grenme modellerinin bir alt smifi olup,
ozellikle goriintii ve video isleme gibi iki boyutlu veriyle ilgili gérevlerde 6nemli bagarilar
elde etmistir. Bu aglar, goriintii verilerindeki 6zellikleri otomatik olarak 0grenme ve
cikarma yetenekleri sayesinde, bircok uygulama alaninda devrim gerceklestirmistir.

ESA’nin temel yapisi, Sekil 2°de gosterildigi gibi evrisim katmanlari, havuzlama
katmanlar1 ve tam baglantili katmanlardan olugsmaktadir. Evrisim katmanlari, girdideki
yerel ozellikleri tespit etmek i¢in kullanilan filtreler veya cekirdekler icermektedir. Bu
katmanlar, girdi verisi lizerinde kaydirilarak (evrisim) yerel 6zellik haritalar1 olusturur.
Havuzlama katmanlari, bu 6zellik haritalarini alt 6rnekleyerek (subsample) boyutlarini

kiigtiltiir ve bilgi yogunlugunu artirmaktadir (LeCun vd., 2015).

Erigim avrisim ortaklama yogun

ortaklama

u 55 &
D o el £
= il 00 o7 g |g] A2
|;#Ef T

—

6@14x14
- 52 oznitelik haritasi

28x28 imge 6@28x28 16@10x10
C1 éznitelik haritasi C3 dznitelik haritasi

16@5x5
S4 dznitelik haritas

Sekil 2. Ornek bir ESA modeli (URL - 1)

Evrisim katmani, ESA’nin temel yap1 taslarindan biridir ve 6zellikle goriintii isleme
uygulamalarinda kullanilan bu aglarin, gorsel verilerden karmasik Ozellikleri
ogrenmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Evrisim katmani, ¢esitli alanlarda uygulanan
matematiksel bir islem olan evrisimi (konvoliisyon) kullanarak girdi olarak aldig: veriler
tizerinde yerel 6zellik ¢ikarma islemi gergeklestirmektedir (LeCun vd., 2015).

Evrisim islemi, bir filtre veya ¢ekirdek matrisinin, girdi matrisi iizerinde

kaydirilarak uygulanmasiyla gercgeklestirilir. Bu islem sirasinda, filtre ile girdi matrisinin
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ilgili elemanlar1 arasinda eleman bazinda ¢arpim yapilir ve ¢arpimlar toplanir (Sekil 3).

Bu toplam, ¢ikt1 6zellik haritasinin ilgili birimine yazilmaktadir.

Sekil 3. Ornek bir evrisim islemi

Evrisim stireci, filtrenin girdi lizerinde tiim gegerli pozisyonlara uygulanarak devam
eder, boylece filtre girdi verisindeki yerel 6zellikleri, 6rnegin kenarlari, doku desenlerini
veya renk gecislerini ¢ikarabilir (Goodfellow vd., 2016). Bu isleme iliskin formiil Esitlik

1’de verilmistir.

k l
Few@y = > Y [fx =iy = Owi,)] (Esitlik 1)

i=—k j=—1I

Esitlikteki, f bir gorlintiiyli, w ise filtreyi temsil etmektedir. Yeni olusacak
goriintiideki x ve y koordinatindaki deger, kxl boyutundaki filtrenin f goriintiistindeki (x,
y) koordinatindaki pikseli merkeze alan bir pencere boyunca tiim filtre katsayilariin ve
gorintii piksellerinin ¢arpimi ile hesaplanir. Bu denklem, filtrenin girdinin her bolgesine
uygulanarak bir 6zellik haritas1 (feature map) olusturulmasini saglar (Goodfellow vd.,
2016).

Evrisim katmanlari, her bir filtre i¢in ayr1 bir 6zellik haritasi olusturur. Bu 6zellik
haritalari, girdinin belirli bolgelerindeki belirli 6zelliklerin varligin1 temsil eder.
Genellikle, evrisim katmanlarinin ¢iktisi, dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu ile
islenir. Bu, modelin dogrusal olmayan iligkileri 6grenme yetenegini artirir (Krizhevsky
vd., 2012).

Evrisim katmanlarimin basarisi, yerel baglanti ve parametre paylasimi

ozelliklerinden kaynaklanir. Yerel baglanti, her néronun yalnizca kiiciik bir girdi
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bolgesiyle baglantili olmasi ve bu sekilde yerel 6zellikleri algilamasini saglar. Parametre
paylasimi ise, ayni filtrenin farkli girdi bolgelerine uygulanarak, modelin daha az
parametre ile daha genis bir girdi alanin1 6grenebilmesine olanak tanir. Bu 6zellikler,
evrisim katmanlarini, 6zellikle biiylik goriintii veri setleri lizerinde calisirken, hem

hesaplama acisindan verimli hem de asir1 uyuma (overfitting) karsi dayamikli kilar

(Krizhevsky vd., 2012).

1.4. YSA Agirhiklarinin Baslangi¢ Degerlerinin Belirlenmesi

YSA’daki agirliklarin baslangi¢ degerlerinin belirlenmesi, aglarin performansi
tizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Baslangi¢c degerlerinin uygun sekilde belirlenmesi,
sinir agimin daha hizli ve verimli bir sekilde 6grenmesine yardimei olabilmektedir.
Agirliklar, noronlar arasindaki baglantilarin giiciinii temsil eder ve noronlarin girdilerini
nasil isledigi ve ciktilar1 nasil iirettigi lizerinde etkilidir. Yanlis belirlenmis baslangic
degerleri, agin yavas 6grenmesine, yerel minimumlara takilmasina veya asirt uyuma yol
acabilir. Dogru belirlenmis baslangi¢c degerleri ise, 6grenme siirecini hizlandirabilir ve
daha genellestirilmis sonuclar elde edilmesini saglayabilir.

Sinir aglarindaki agirliklarin baglangi¢ degerlerini belirlemek i¢in kullanilan ¢esitli
yontemler asagidaki kategorilere ayrilabilir (Narkhede vd., 2021):

1. Rastgele yontemlerle baslatma, en yaygin kullanilan baslangi¢ degeri belirleme
yontemlerinden biridir. Bu yoOntemler, agirliklar1 rastgele degerlere atar. Rastgele
degerler, farkli agirlik degerlerini denemek ve Ogrenme siirecini iyilestirmek icin
kullanilir. Bu yaklasiminda alt yontemleri vardir:

a. Aralik Tabanli Baglatma: Agirliklarin belirli bir aralik iginde se¢ildigi
yontemlerdir. Bu aralik, gizli diigiimlerin aktif bolgede kalmasini saglamak veya agin
yanlis yerel minimumlarda takilmasini 6nlemek igin belirlenir. Nguyen ve Widrow
(1990) tarafindan onerilen yontem, egitim siiresini azaltarak hizli yakinsama saglar.

b. Varyans Olgeklendirme Tabanli Baslatma: Agirhiklarn, giris ve ¢ikis
aktivasyonlarinin varyansini koruyacak sekilde dlgeklendigi yontemlerdir. Glorot ve
Bengio (2010), agin katman derinligi arttik¢a gradyanlarin kaybolmasini dnlemek i¢in
varyansin korunmasini 6nermistir. He vd. (2015), ReLU aktivasyon fonksiyonlari i¢in bu
Olcekleme faktoriinii degistirmistir.

c. Diger Rastgele Baslatma Teknikleri: Aralik ve varyans dlgeklendirme tabanl
olmayan, Ozel rastgele baslatma teknikleridir. Chen ve Nutter (1991), ilk katman

agirliklarini rastgele baslatmis ve gizli katman agirliklarini analitik olarak belirlemistir.



2. Veri Odakli Baglatma: Egitim verilerinden tiiretilen ag agirliklarinin
baslatilmasidir. Bu yontem, agin baglangicta anlamli 6zellikler 6grenmesini saglar.

a. Bagimsiz Bilesenler Analizi (BBA): Yam vd. (2002), girdi verilerinin 6nemli
Ozelliklerini yakalayan baslangic gizli katman agirliklarini belirlemek i¢in BBA
kullanmustir.

b. Temel Bilesen Analizi (TBA): Gan vd. (2015), egitim veri setindeki 6rneklerden
filtre agirliklarini 6grenmek i¢in TBA kullanmustir.

3. Hibrit Baglatma Teknikleri: Hem rastgele hem de veri odakli baslatma
yaklasimlarini birlestiren tekniklerdir. Mishkin ve Matas (2015), rastgele agirliklar

se¢mis ve ardindan her katmanin varyansini korumak i¢in bu agirliklart 6l¢eklemistir.

1.5. Evrisim Katmanlarinin Baslangic Degerlerinin Belirlenmesi

Evrisim katmanlarinin agirliklarinin baslangi¢ degerleri, agin 6grenme kapasitesini
ve egitim stirecinin etkinligini belirleyen kritik bir faktordiir. Yanlis belirlenmis baslangi¢
degerleri, gradyanlarin katmanlar arasinda diizgiin bir sekilde yayilmasini engelleyebilir,
bu da klsaik sinir aglarinda oldugu gibi gradyanin kaybolmasi veya patlamasi
problemlerine yol acar. lyi baslatilmis agirliklar, gradyanlarin diizgiin bir sekilde
yayilmasini ve tiim katmanlarda 6grenmenin etkili bir sekilde gergeklesmesini temin
eder. Bu durum, agin egitim siirecinde daha hizli yakinsama saglamasina ve daha yiiksek
dogruluk oranlarina ulagsmasina katkida bulunur.

Ek olarak, evrisim katmanlarinin baslangic degerlerinin belirlenmesi, modelin
genelleme yetenegini de etkiler. Iyi baslatilmis bir ag, sadece egitim verisi {izerinde iyi
performans gostermekle kalmaz, ayni1 zamanda yeni, goriilmemis veri lizerinde de giiclii
genelleme yetenekleri sergiler. Bu, modelin asir1 uyum gostermeden, egitim verisindeki

giiriiltiiden etkilenmeden genel kaliplar1 6grenmesine olanak tanir.

1.6. Tezin Amaci ve Kapsami

ESA modellerinin evrisim katmanlarinin baslangic degerlerinin belirlenmesi,
literatiirde genis yer bulmaya baslamigtir. Bu ilgi, baslangic agirlik degerlerinin agin
O0grenme siirecini ve nihai performansini dogrudan etkilemesinden kaynaklanmaktadir.
Yanlis belirlenmis baslangi¢ degerleri, gradyan patlamasi veya yok olmasi problemleri
gibi zorluklara yol acarak agin egitim siirecini sekteye ugratabilir. Bu nedenle, dogru
agirlik baslatma stratejilerinin gelistirilmesi, derin 6grenme modellerinin etkinligini ve

verimliligini artirmak i¢in kritik bir arastirma alani haline gelmistir.



Bu tezin amaci, ESA’lardaki evrisim katmanlarinin baslangic degerlerinin
belirlenmesi konusunu derinlemesine inceleyerek, bu degerlerin belirlenmesinde
kullanilan farkli yontemlerin avantaj ve dezavantajlarimi karsilagtirmaktir. Literatiirde
yaygin olarak kullanilan Xavier, He, sabit deger ve sifir deger baslatma gibi yontemlerin
yani sira, yeni ve yenilik¢i yaklasimlar da ele alinmistir. Bu kapsamda, her bir yontemin
teorik temelleri, uygulama pratikleri ve performans iizerindeki etkileri detaylandirilarak
karsilastirilmistir. Boylelikle, hangi baslatma stratejilerinin belirli senaryolarda daha
etkili oldugu hakkinda kapsamli bir anlayis gelistirilmeye ¢alisilmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda 6zellikle makine 6grenmesinde iyi bir 6znitelik ¢ikarict
olarak bilinen Gabor filtreleri incelenmis ve bu yontemin sinir ag1 performansina olan
etkisi degerlendirilmistir. Gabor filtreleri, biyolojik gorme sistemini taklit eden ve belirli
frekans ve yonelim bilesenlerini yakalamada {istiin yeteneklere sahip filtrelerdir. Bu
ozellikleri nedeniyle, Gabor filtrelerinin ESA modellerinde agirlik baslatma olarak
kullanilmasi, agin 6grenme siirecini hizlandirma ve genelleme performansini artirma
potansiyeline sahiptir. Bu tez, Gabor filtrelerinin baslatma yontemi olarak kullanildiginda
sinir ag1 performansina nasil etki ettigini deneysel olarak degerlendirerek literatiire
onemli katkilar sunmayi hedeflemektedir. Dolayisiyla ¢alisma kapsaminda evrisim
katmanlarinin baslangic degerlerinin belirlenmesine konusuna odaklanilmis olup,
baslangicta genel olarak kullanilan yontemler irdelenmistir. Devaminda ise Ozellikle
Gabor filtrelerinin baslangi¢ degerler olarak kullanilmasiin aglar tizerindeki etkileri
incelenmistir. Bununla beraber, 6zellestirilmis baslangi¢ degerlerinin kullaniminin sinir
aglarmin egitim siirecindeki basar1 oranimna ve genel performansina olan etkisi de
degerlendirilmistir.

Caligsma kapsaminda, baslangigta literatiirde iyi bilinen ve yaygin olarak kullanilan
bir veri seti olan FashionMNIST iizerinde farkli ag modelleri test edilmistir.
FashionMNIST veri seti 6zellikle derin 6grenme ve makine 6grenmesi alanlarinda model
performanslarini karsilastirmak i¢in siklikla kullanilmaktadir. Literatiirde genis yer bulan
bu veri seti, model degerlendirmeleri ve agirlik baslatma stratejilerinin etkinliginin
Ol¢iilmesi i¢in ideal bir platform saglar.

Deneysel c¢aligmalarda, farkli agirlik baslatma yontemlerinin etkilerini izole
edebilmek i¢in basit a§ modellerinin kullanilmasi tercih edilmistir. Bu basit modeller,
agirlik baslatma yontemlerinin dogrudan performans iizerindeki etkilerini gozlemlemeyi
kolaylagtirmaktadir. Karmagik modellerin aksine, basit yapilar, baslangi¢c agirliklarinin

model performansia olan etkilerini daha net bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu



yaklasim, agirlik baslatma stratejilerinin teorik avantajlarini pratikte gézlemlemek ve
karsilagtirmak i¢in uygun bir zemin hazirlamaktadir.

Calismanin devaminda ise genel erisime acik bir avug i¢i veritabanindan alinan
tanima i¢in kullanilacak oriintiiler iizerinde ¢alisacak bir ag modelinin evrisim katmaninin
illk degerlerinin belirlenmesi tizerine ¢alisilmistir.

Her bir model denemesinde, ilk deger belirlemenin etkisini gosterebilmek amaciyla
birgok parametre ortak olarak ele alinmistir. Bu parametreler arasinda 6grenme hizi,
epoch sayisi, batch boyutu ve optimizasyon algoritmasi gibi faktorler yer alir. Bu sekilde,
basar1y1 etkileyebilecek diger faktorler tim modeller i¢in ortak belirlenmis ve sadece
baslangi¢ degerinin belirlenmesine odaklanilmistir. Ortak parametrelerin kullanilmast,
agirlik baslatma yontemlerinin karsilastirilabilirligini artirir ve hangi yontemin hangi
kosullar altinda daha {stiin performans sergiledigini anlamay1 kolaylastirir. Bu
metodolojik yaklasim, calismanin sonuglarinin giivenilirligini ve gecerliligini artirir,
boylece literatiire katki saglayacak saglam ve tekrarlanabilir bulgular elde edilmesini

saglar.
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2. LITERATUR OZETi

Sinir aglarmin egitimi ve performansi, agirliklarin nasil baglatildigina biiyiik 6lgiide
baglhidir. Rastgele baslatma stratejileri, agirliklarin belirli bir dagilimdan rastgele
secilmesini igeren yontemlerdir. Bu stratejiler, agin simetriyi kirmasmi ve etkili bir
sekilde Ogrenmesini saglamak amaciyla kullanilir. Literatiirde, rastgele baglatma
tekniklerinin sinir aglarinin egitimine olan etkileri genis bir sekilde arastirilmistir.

Rastgele baglatma tekniklerinin temelinde, agirliklarin rastgele dagilimlardan
secilmesi yer alir. Bu dagilimlar genellikle tiniform veya normal dagilimlar olabilir.
Uniform dagilimda, agirliklar belirli bir aralik i¢inde esit olasilikla segilirken, normal
dagilimda agirliklar belirli bir ortalama ve standart sapmaya sahip olacak sekilde segilir.
Rumelhart vd. (1986) tarafindan gelistirilen geri yayilim algoritmasi, agirliklarin rastgele
dagilimlardan se¢ilmesini ve bu sekilde sinir aginin egitilmesini saglar. Yazarlar, rastgele
baslatmanin agin simetriyi kirmasina ve daha iyi 0grenmesine yardimci oldugunu
belirtmislerdir.

Simetri kirma, sinir aglarinin etkili bir sekilde 6grenmesi i¢in kritik bir 6neme
sahiptir. Eger agirliklar sifir olarak baslatilirsa, her bir diigiim ayni ¢iktiy1 iiretir ve ag
hicbir sey 6grenemez. Rastgele baslatma, bu sorunu ¢ozer ve agin simetriyi kirarak farkl
ozellikler 6grenmesini saglar. LeCun vd. (1998), sinir aglarinin egitiminde simetri
kirmanin 6nemini vurgulamis ve agirliklarin rastgele dagilimlardan secilmesini
onermislerdir. Bu yaklasim, agin daha hizli yakinsamasini ve genel performansinin
artmasini saglar.

Nguyen ve Widrow (1990), iki katmanli sinir aglarmin herhangi bir dogrusal
olmayan fonksiyonu yaklasik olarak modelleyebilecegini ve adaptif agirliklarin baslangic
degerlerinin seg¢ilmesiyle egitim siiresinin azaltilabilecegini agiklar. Yazarlar, ¢esitli
problemler iizerinde adaptif agirliklar: baglatmak i¢in kullanilan bir yontem sunmusglardir
ve her durumda 6grenme hizinda 6nemli iyilestirmeler elde edildigini belirtmislerdir.

Yam, ve Chow (2000), beslemeli ileri sinir aglarinin optimal baglangi¢ agirliklarini
belirlemek i¢cin Cauchy'nin esitsizligi ve bir lineer cebirsel yonteme dayanan bir algoritma
gelistirmislerdir. Sunulan yontem, néron ¢iktilarinin aktif bolgede olmasini saglamakta
ve yakinsama hizini1 artirmaktadir. Belirlenen agirliklarla, hata 6nemli 6l¢tide azalmakta
ve belirli bir kriteri elde etmek igin gereken yineleme sayis1 Onemli Olcilide
azaltilmaktadir.

Hinton ve Salakhutdinov (2006), yiiksek boyutlu verilerin, kiigiik merkezi katmana

sahip ¢ok katmanli bir sinir ag1 egitilerek diisiik boyutlu kodlara doéniistiiriilebilecegini
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tartigir. Agin agirliklarini ince ayarlamak i¢in gradyan inisi kullanilir, ancak bu, baglangi¢
agirliklar iyi bir ¢dzlime yakin oldugunda iyi ¢alisir.

Son yillarda, rastgele baglatma tekniklerinde onemli gelismeler kaydedilmistir.
Mishkin ve Matas (2015), rastgele agirliklar1 segmis ve ardindan her katmanin varyansini
korumak i¢in bu agirliklar1 Olg¢eklemislerdir. Bu yontem, agin hizli bir sekilde
yakinsamasini saglar ve performansi artirir. Chen ve Nutter (1991) ise, ilk katman
agirliklarini rastgele baglatmis ve gizli katman agirliklarint analitik olarak belirlemistir.
Bu yaklasim, iteratif olmayan egitim siireclerinde bile etkili sonuglar vermektedir.

Aralik tabanli baslatma stratejileri, agirliklarin belirli bir aralik i¢inde seg¢ilmesini
saglayarak, agin simetriyi kirmasimi ve verimli bir sekilde 6grenmesini amaglar. Bu
stratejiler, agin egitim siiresini kisaltmak ve performansini artirmak i¢in 6nemlidir. Aralik
tabanli baglatma tekniklerinin temelinde, agirliklarin belirli bir aralik i¢inde rastgele
secilmesi yatmaktadir. Bu yaklagim, agirliklarin baglangigta kiiciik ve rastgele degerler
almasini saglayarak simetri kirmay1 hedeflemektedir.

Aralik tabanli baslatma teknikleri, agirliklarin belirli bir aralik i¢inde segilmesini
saglar. Bu aralik, genellikle [-r, r] gibi simetrik bir araliktir ve bu araligin genisligi,
agirliklarin biyiikligiinii kontrol eder. LeCun vd. (1998), sinir aglarmin egitiminde
simetri kirmanin O6nemini vurgulamis ve agirliklarin kiiciik rastgele degerlerle
baglatilmasin1 6nermislerdir. Aralik tabanli baglatma tekniklerinde, araligin genisligi ve
agirliklarin dagilimi 6nemli faktorlerdir. Glorot ve Bengio (2010), agirliklarin baglangigta
rastgele dagilimlardan secilmesini ve ardindan bu agirliklarin dlgeklenerek giris ve ¢ikis
aktivasyonlarinin varyansinin korunmasini Onermistir. Bu yaklasim, 6zellikle derin
aglarda gradyanlarin stabil kalmasii saglar ve egitim siirecini hizlandirir. Glorot ve
Bengio (2010)’un gelistirdigi bu yontem "Xavier initialization™ olarak bilinmektedir. Bu
yontem, agirliklarin baglangi¢ degerlerini, giris ve ¢ikis néronlarinin sayisina bagli olarak
ayarlayarak, agin daha hizli ve etkili bir sekilde egitilmesini saglar.

Benzer sekilde, He vd. (2015), ReLU aktivasyon fonksiyonlari igin bu 6lgekleme
faktoriinii degistirmislerdir. Bu ¢alismada 6nerilen "He initialization" yontemi, derin sinir
aglarinin egitiminde 6nemli bir gelisme olarak sunulmustur. Bu yontem, agirliklarin
varyansini, onceki katmanin ndron sayisina bagli olarak ayarlar, bdylece aktivasyonlarin
dagilimin1 daha etkili bir sekilde kontrol eder.

Veri odakli baglatma stratejileri, sinir aglarimin egitiminde kullanilan ve
agirliklarin baslangic degerlerini egitim verilerinden tiiretmeyi amaglayan tekniklerdir.
Bu stratejiler, agirliklarin baslangigta verilerle uyumlu olmasini saglayarak, agin daha

hizl1 yakinsamasini ve daha yiiksek performans gostermesini saglar. Veri odakli baglatma
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stratejileri, O0zellikle goriintii tanima ve siniflandirma gibi uygulamalarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Bu boliimde, literatiirde yer alan cesitli veri odakli baglatma teknikleri
ve bunlarin performansa olan etkileri detayli bir sekilde incelenecektir.

Ana Bilesen Analizi (TBA), verilerdeki onemli Ozellikleri yakalamak igin
kullanilan bir yontemdir ve bu 6zellikler, sinir aglarinin baslangi¢ agirliklarini belirlemek
icin kullanilabilir. Gan vd. (2015), egitim veri setindeki orneklerden filtre agirliklarini
ogrenmek icin TBA kullanmislardir. Bu yontem, agirliklarin verilerle uyumlu olmasinm
saglar ve agin hizli bir sekilde yakinsamaya baslamasina olanak tanir. PCA tabanlh
baslatma, 6zellikle yiiksek boyutlu veri kiimeleri i¢in uygundur ve agirliklarin baglangicta
verilerin temel bilesenlerini yakalamasini saglar.

Bagimsiz Bilesen Analizi (BBA), verilerin bagimsiz bilesenlerini ¢ikarma
yontemidir. Yam vd. (2002), girdi verilerinin énemli 6zelliklerini yakalayan baslangic
gizli katman agirliklarin1 belirlemek i¢cin BBA kullanmistir. BBA tabanli baslatma,
verilerin bagimsiz bilesenlerine dayali olarak agirliklarin belirlenmesini saglamaktadir,
bu da sinir aginin daha verimli bir sekilde 6grenmesini desteklemektedir. BBA, 6zellikle
karmagik veri yapilarin1 ¢éziimlemek i¢in etkili bir yontemdir ve agirliklarin baslangicta
bu bagimsiz bilesenlere gore ayarlanmasini saglamaktadir .

K-ortalamalar algoritmasi, veri kiimelerini k sayida kiimeye ayirmak i¢in kullanilan
bir kiimeleme yontemidir. Krdhenbiihl vd. (2015), agirliklarin normalizasyonunu ve
aktivasyonlarin esit dagilimini saglamak i¢cin TBA ve k-means tabanl iki veri odakli
teknik Onermislerdir. Bu teknikler, agirliklarin baslangicta verilerle uyumlu olmasim
saglar ve agm hizli ve stabil bir sekilde 6grenmesini destekler. K-ortalamalar tabanli
baslatma, agirliklarin baslangicta verilerin kiimelerine gore se¢ilmesini saglayarak, agin
daha anlaml 6zellikler 6grenmesine olanak tanimaktadir.

Sutskever vd. (2013), baslangic degerlerinin yani sira, derin Ogrenmede
momentumun da onemli bir faktor oldugunu belirtmislerdir. Bu calisma, baslangi¢
degerlerinin ve momentumun, 6zellikle derin aglarin egitiminde, performansi énemli
Olgiide etkileyebilecegini gostermektedir. Paine vd. (2014), sifir 6nyargili Evrigimli
Otomatik Kodlayic1 (EOK) kullanarak girdi verilerinden parametrelerin denetimsiz bir
sekilde Ogrenilmesi ig¢in bir yontem Onermislerdir. Rastgele baslatilan bir ESA ile
karsilastirildiginda, bu teknik STL-10 veri kiimesinde %3,87 daha yiiksek dogruluk
gostermistir. Masci vd. (2011), denetimsiz 6zellik 6grenmeyi 6nermislerdir. Bu yontem,
CIFAR-10 veri seti izerinde diger denetimsiz egitim yontemlerinden daha iyi performans
gostermistir. Ayrica, rastgele baglatilan aglara kiyasla ¢cok daha yiiksek tanima oranlari

elde edilmistir.
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Dai vd. (2015), tekrarlayan aglar i¢in agirlik baslatilmasina yonelik bir yaklagim
gelistirmislerdir. Bu yaklagim, daha sonra tekrarlayan ag icin baslatma olarak
kullanilabilecek agirliklarin elde edilmesi i¢in bir dizi otomatik kodlayicinin énceden
egitilmesine dayanmaktadir. Sonuglar, bu yontemin belge siiflandirma gorevlerinde 1yi
performans gosterdigini ortaya koymustur. Wiehman vd. (2016), goriintii bélimleme
mimarisi olan U-Net iizerinde denetimsiz 6n egitim kullanmislardir. Yazarlar, dnerilen
yontemi, ortalamalarin ve varyansin esitligi icin istatistiksel testler kullanarak
degerlendirmiglerdir. Bu yontem, tamamen denetimli bir 6grenme yontemiyle
karsilastirildiginda, model varyansini azaltmada daha saglam oldugunu gostermistir.

Ruiz-Garcia vd. (2017), yliz tanimadan duygu tanima gorevine kadar ESA
agirliklarin1 6nceden egitmek igin y1gilmis evrisimli otomatik kodlayict kullanmiglardir.
Yazarlar, rastgele agirlik baslatma ile sunulan teknik arasindaki performansi
karsilastirmislar ve kodlayiciyr kullanilarak yapilan on egitimin daha iyi dogruluk
sagladigin1 ve egitim siiresini kisalttigini gézlemlemislerdir.

Tuvd. (2017), yiiz simiflandirma gorevi igin evrisim seyrek filtre 6grenme teknigini
tanitmiglardir. ESA'nin ilk katmaninin filtreleri giris verilerinin ayirt edici 6zellikleri
kullanilarak baglatilmis ve daha sonra ESA denetimli bir sekilde egitilmistir. Bu yontem,
bazi rastgele baslatma teknikleriyle karsilastirildiginda daha iyi sonuglar vermistir.

Sudowe ve Leibe (2016), goriintli tanima igin baslangi¢ agirliklarini elde etmek
amactyla kendi kendini denetleyen bir on egitim yontemi sunmuslardir. Ik olarak,
gortintiiden rastgele yamalar ¢ikarilmis ve her yama, He vd. (2015) tarafindan verilen
rastgele agirliklarla baglatilan bir ag kullanilarak siniflandirilmigtir. Bu 6n egitim asamasi,
egitim goriintiilerinden yama yapisin1 kodlamaktadir. Son parametreler, goriintii tanima
gorevini gerceklestiren ag i¢in baslangic agirliklart olarak kullanilmistir.

ljjina vd. (2016), siniflandirma hatasini en aza indirmek amaciyla genetik algoritma
kullanarak ESA agirlik baslatma siniflandiricisin1 insan eylemlerini tanima siirecinde
genetik algoritmalar ve derin ESA kullanarak gostermistir. Qiao vd. (2016), sigmoid
beslemeli ileri sinir aginin (SFNN) egitimi sirasinda yerel minimumlardan kaginmak ve
stabiliteyi artirmak i¢in karsilikli Bilgiye dayali agirlik baslatma yontemini tanitmistir.

Tang vd. (2017), geleneksel evrigim sinir aginin parametrelerinin rastgele baglatma
agirliklarini, k-ortalamalar denetimsiz 6zellik 6grenmesi ile bir 6n egitim siireci olarak
degistirmis ve sonugta optimizasyon siirecinden once daha iyi yabanci ot tanimlama
dogrulugu elde edilmistir.

Kumar (2017), 0'da tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak genel bir

agirhk baglatma stratejisi tiiretilerek dogrusal olmayan aktivasyonlarla agirlik
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baslatmalarin1  Onermistir. Daha sonra, ReLU i¢in agirhik baglatma stratejisini
tiretmiglerdir. Du vd. (2018), agirliklarin rastgele baslatilmasini kullanarak, Gauss
girigini kullanirken yanlis bir yerel minimum olusabilecegini géstermislerdir. Bu yaniltici
yerel minimum durumlarinda bile, agirlik normalizasyonu kullanan bir gradyan inisiyle
baslandiginda dogru parametreleri belirleme olasiliginin siirekli oldugu gosterilmistir.

Weiler vd. (2018), yonelim bagimli tepkileri verimli bir sekilde hesaplamak
amaciyla rotasyonel artefaklardan kurtarmak igin birgok yonelim i¢in ortak dteleme ve
rotasyon dengesi saglamak amaciyla He vd. (2015) 'in agirlik baslatma semasini
kullanmustir.

Her ESA katmaninda, egitim veri setinde &grenilen belirli parametreler veya
agirliklar bulunur. Bu ideal agirliklari belirlemek amaciyla gesitli optimizasyon teknikleri
kullanilir. Bu tekniklere saglanan girdiler arasinda baslangic agirlik seti, bir kayip
fonksiyonu ve etiketlenmis egitim verileri yer alir. Algoritma, egitim verilerindeki
etiketlere dayanarak kayip degerini hesaplamak i¢in baglangic agirliklarini kullanir ve
kayb1 minimize etmek amaciyla agirliklart diizenler. Bu diizenlenmis agirlik, sonraki
iterasyon i¢in kullanilir ve yakinsama saglanana kadar bu siire¢ devam eder. Bu islemden
anlasilacagi lizere, agin baslatilmasinda kullanilan baslangi¢ agirliklarinin se¢imi, agin
egitim siirecinin yakinsama kalitesi ve hiz1 lizerinde kritik bir etkiye sahiptir (Bhardwaj
ve Wei, 2018).

Trinh vd. (2019), Resnet-50 ESA mimarisinin baslatilmas1 i¢in kendi kendini
denetleyen bir 6n egitim yaklagimi sunmuslardir. Egitim oncesi agsamada kodlayici-kod
¢oziicli modiilii kullanilmistir. Bu modiil, goriintiiniin genel icerigini anlamakta ve daha
sonra goriintiilerin smiflandirilmasina yardimci olmaktadir. Goriintii, ilk olarak yamalar
halinde 6rneklenmis ve dikkat dagitict yamalar kod ¢oziiciiye girdi olarak verilmistir.
Kodlayici, goriintlinlin pargalarini alir ve ¢ikti olarak goriintiiyli temsil eden bir vektor
uretir. Kod ¢oziicii ise, dikkat dagitic1 parcalar1 alir ve maskelenmis konum i¢in dogru
parcay1 bulmak tizere egitilir. Resnet-50 mimarisinin ilk {i¢ blogu, 6nceden egitilmis bu
yama igleme iinitesinden baslatilmigtir. Yazarlar, bu baslatma teknigini CIFAR-10 veri
kiimesindeki rastgele baslatma ile karsilastirmis ve bu teknigin modelin genelleme
yetenegini gelistirdigini gostermislerdir.

Sun vd. (2019), siniflandirma problemleri i¢in yeni bir derin ESA agirlik baslatma
degeri ve genetik algoritmalar kullanarak mimarileri gelistirmek i¢in yeni bir yontem
tanitmiglardir. Yu vd. (2019), Gorsel 6zelliklerden tiklama 6zelliklerini tahmin etmeyi
amaclayan iki agirlik baglatma yontemi uygulamistir. Bu tiklama 6zelligi tahmincisi,

tiklama verilerini iceren ek bir goriintii veri kiimesi kullanilarak egitilmistir.
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Mehdipour vd. (2019), egitim kararsizligini ele almak i¢in Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM) aglarina uygulanan saglam bir baslatma yontemi gelistirmistir. Sonuglar,
Onerilen teknigin, elde edilen ¢oziimiin egitim yakinsamasi ve genel performansinda
baslatma tekniklerini geride biraktigin1 géstermektedir.

Aguirre ve Fuentes (2019), ReLU aktivasyon fonksiyonu i¢in geleneksel sinir ag1
yapilarinda veriye dayali yeni bir agirlik baslatma yontemi Onermistir. Sonuglar, en
gelismis agirlik baslatma teknikleriyle karsilagtirildiginda, bu yeni yontemin ImageNet
veri kiimesinde daha hizli yakinsama sagladigimi gostermistir. Cao vd. (2018), derin
O0grenme ile goriintii tanima sorunlarinda 6grenme algoritmalarinin egitimini iyilestirmek
icin RGB etkisi ylizdesine dayali bir agirlik baglatma yaklagimi sunmugtur. RGB oranini
tiretmis ve bunu agirliklarin baslatilmasima uygulamiglardir. Cesitli veri kiimeleri
tizerinde bir¢ok test yapmislar ve kiigiik veri kiimeleri i¢in 1yi ¢alistigin1 gostermislerdir.

Palanisamy vd. (2020), arastirma, 6nceden egitilmis agirliklarin kullanilmasiyla,
sesin onceden egitilmis standart ESA modelleri araciligiyla smiflandirilmasinda rastgele
baslatilan agirliklardan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur. Bu gozlem,
ses spektrogramlart ile standart ImageNet goriintii o6rnekleri arasindaki biiyiik farki
dikkate alarak bile transfer 6grenme varsayimlarinin gegerliligini yeniden teyit
etmektedir.

Hermosilla vd. (2021), siirekli konvoliisyonlarin gesitliligini birlestiren bir ¢ergeve
onermislerdir ve bu baslangic yonteminin, bazi durumlarda benzer veya daha iyi
performans elde ederken toplu normallestirmeyi 6nleyebilecegini gostermislerdir. Zhao
vd. (2022), sadece sifirlardan ve birlerden olusan ZerO baslatmay1 6nermistir. CIFAR-10
veri kiimesi lizerinde ResNet-18 modeli ve ImageNet veri kiimesi tizerinde ResNet-50
kullanilarak test edilmistir. ZerO baslatma, test hata oranin1 0.03 ila 0.08 std. arasinda
basarili bir sekilde azaltmistir.

Pan vd. (2022), Tensorlii Evrisimli Sinir Aglart (TSA) i¢in agirlik baslatmaya
yonelik yeni bir yaklasim sunmuslardir. Bu, yaklasim geleneksel Xavier ve He baglatma

yontemlerinin etkisizligine yanit olarak gelistirilmistir.
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3. MATERYAL VE YONTEMLER

Sinir aglarinin performansimi etkileyen en dnemli faktorlerden biri, agirliklarin
baslangi¢ degerleridir. Literatiirde, aglarin egitim siirecini optimize etmek ve daha hizl
yakinsama saglamak amaciyla g¢esitli agirlik baslatma yontemleri gelistirilmistir. Bu
yontemler, agirliklarin uygun bir sekilde baslatilmasiyla gradyanlarin diizgiin bir sekilde
yayilmasini ve vanishing/exploding gradyan problemlerinin 6nlenmesini hedefler.

En yaygin kullanilan baglatma yontemlerinden biri sabit deger baslatmadir. Bu
yontemde, tim agirliklar sabit bir degerle baslatilir. Ancak, bu yaklagimin 6grenme
siirecini yavaglattifi ve agin simetri kirma yetenegini azalttigi bilinmektedir. Sabti
degerle baslamanin tiirevlerinden biri sifir deger ile baslatma yaklasimdur. Bu
yaklagimda agin tiim agirliklart sifir olarak ayarlar, ancak bu da benzer sekilde agin
simetri kirma yetenegini ortadan kaldirir ve egitim siirecinde etkisiz kalir. Bu tiir
sinirlamalar1 asmak icin daha gelismis baslatma yontemleri gelistirilmistir.

Bu bdliimde bilinen tiim baslangi¢ degeri belirleme yaklagimlarinin etkileri ilk 6nce
basit aglar iizerinde test edilerek gosterilmistir. Bu deneysel ¢alismalar FashionMNIST
verisetinde ilk 6nce uygulanmis olup, devam eden calismalarda ise farkli verisetleri
kullanilmistir. Bunanla beraber modellerde de katman sayisilari artirialrak daha karmasik

modeller iizerinde ¢alismalar gergeklestirilmistir.

3.1. FashionMNIST Veri Kiimesi

FashionMNIST, bilgisayarla gorii ve derin 6grenme alaninda yaygin olarak
kullanilan bir veri setidir (Xiao vd., 2017). Bu veri seti, klasik MNIST (LeCun vd., 1998)
veri setine alternatif olarak gelistirilmistir. MNIST veri seti, el yazisi rakamlari i¢eren bir
veri seti olup, derin 6grenme modellerinin egitiminde siklikla kullanilmistir. Ancak,
MNIST veri seti iizerinde yapilan ¢aligmalarin doygunluga ulagmasi ve daha gergek
diinya problemlerine yakin veri setlerine olan ihtiyag, FashionMNIST'in gelistirilmesine
yol agmustir.

FashionMNIST veri seti, moda iiriinlerini i¢eren siyah-beyaz goriintiilerden olusur.
Veri setinde toplam 70.000 goriintii bulunmaktadir; bunlarin 60.000' egitim, 10.000'i ise
test i¢in ayrilmistir. Her bir goriintii, 28x28 piksel boyutunda olup, gri tonlamalidir.
Goriintiiler, 10 farkli smifa ayrilmistir: Tisort/Ust, Pantolon, Kazak, Elbise, Ceket,
Sandalet, Gomlek, Spor Ayakkabi, Canta ve Bilek Botu. Her smif, 7,000 goriintii ile

temsil edilmektedir. Bu verisetinden alinan 6rnek goriintiiler Sekil 4’te gosterilmistir.
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Sekil 4. FashionMNIST verisetinden 6rnek goriintiiler (Sasao, 2024).

Veri setinin temel amaci, arastirmacilarin ve uygulayicilarin, daha karmasik ve
gercekei veri setleri lizerinde model gelistirme ve degerlendirme yapmalarini saglamaktir.
FashionMNIST, ozellikle goriintii siniflandirma problemleri iizerinde c¢alisanlar igin
onemli bir kaynak olup, derin 6grenme modellerinin yeteneklerini degerlendirmek ve
karsilastirmak i¢in standart bir benchmark olarak kabul edilmektedir. Bu veri seti, hem
baslangi¢ seviyesindeki arastirmacilar hem de ileri diizeydeki kullanicilar i¢in uygundur
ve cesitli derin 6grenme kiitiiphaneleri ile kolaylikla entegre edilebilir.

FashionMNIST'in avantajlarindan biri, ¢esitli giirliltii ve sapmalar iceren gergek
diinya goriintiilerini temsil etmesidir. Bu, model genel performansini ve genelleme
yetenegini test etmek i¢in ideal bir ortam sunar. Ayrica, veri seti ile yapilan caligmalar,
derin Ogrenme algoritmalarinin moda endiistrisi gibi belirli sektorlerde nasil
kullanilabilecegine dair degerli i¢gdriiler saglamaktadir.

Sonug olarak, FashionMNIST veri seti, bilgisayarla gorii ve derin 6grenme alaninda
onemli bir yer tutmakta ve arastirma toplulugu igin vazgegilmez bir arag olarak kabul
edilmektedir. Bu veri seti, modellerin performansini test etmek ve gelistirmek icin ideal
bir benchmark sunmakta olup, ayn1 zamanda moda endiistrisi ve diger ilgili alanlarda

uygulamal1 arastirmalar i¢in 6nemli bir referans noktasi olusturmaktadir.

3.1. Basit Ag Model Yapisi

Bir agin basarisim1 etkileyen birgok faktor mevcuttur. Bu c¢alisma kapsaminda
ozellikle evrisimsel katmanlarin baglangic degerlerinin agin basarisina olan etkileri
incelenmesi amaglandigindan, ¢alismada basariy1 etkileyecek diger parametrelerin tiimii
sabitlenmeye calisilmistir. Bu nedenle 6zellikle ag1 olustururken belirlenen parametrelere

tiim calistirmalarda ayn1 olacak sekilde ayarlanmaya caligilmistir.
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Standart olarak olusturulan tiim ag modellerinde agirliklarin belirlenmesi disinda,
bir¢ok faktor rastgelelige dayali olusturulmaktadir. Bu nedenle modeller olusturulmadan
once rastgelelik tohumu (seed) tiim kiitiiphaneler i¢in sabitlenmistir. Bunun sonucunda
da hem wverilerin ¢ekilmesi sirasinda, hem de modellerin ¢alisitirlmasi sirasinda
olusturuacak olan rastgeel degerle sabitlenmistir.

Calisma igin ilk olusturulan model basit bir siniflandiric1 6zelligi tagimaktadir ve
herhangi bir evrisim katman1 igermemektedir. Bu siniflandirici i¢in iki katmnadan olusan
bir YSA modeli olusturulmustur. Bu modelin ilk katmani 1024 ikinci ve ayn1 zamanda
¢ikis katmani i¢in 10 adet ndron bulunmaktadir. Calisma i¢in ilk olusturulan model Sekil

5’te verilmistir.

Diizlestirme Dogrusal Dogrusal
Katmani Katman Katman

X Ankle boot
—_— ‘

Pullover

Co—R@
%0

V' 4‘& Trouser
e\

.
- ‘ Sneaker St

Sekil 5. Basit ag model yapisi

Modellerin tiimiinde girig verisi olarak FashionMNIST verisetinden goriintiiler
kullanilacag: i¢in giris sayis1 786°dir (28x28). Verileri iizerinde piksel normalizasyonu
disinda herhangi bir 6nislem uygulanmamaistir. Modellerin tiimiinde egitim verileri ve test
verileri ayn1 goriintiiler olacak sekilde kullanilmistir. Calismada egitim ve validasyon
stireclerinin paralel takip edilmesi amaglandigindan test verileri validasyon verisi olarak

kullanilmistir. Ayrica test verisi olusturulmamaistir.
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3.2. Evrisimli Basit A Model Yapisi

Ik gelistirilen basit ag model yapist klasik bir YSA modeli olarak tasarlanmustir.
Modelden daha fazla 6znitelik elde edilebilmesi amaciyla evrisim katmani eklenmistir.
Evrisim katmani eklenmis model Sekil 6’da verilmistir. Eklenen evrisim katmanmi 64

farkl filtreyi igerecek sekilde diistiniilmiistiir.

Evrisim Diizlestirme Dogrusal ‘ Dogrusal |
Katmani Katmam Katman | Katman |

26x26x64 { 28x28 H 1024 “ 10

Sekil 6. Evrisim katman1 eklenmis basit ag model yapisi

Olusturulan modeldeki evrisim katmanit padding (doldurma) parametresi
verilmemistir. Bundan dolay1 28x28 giris goriintiileri bu katmanda 26x26’lik goriintiilere

doniismektedir. Bu katman sonrasinda dogrudan diizlestirme katmanina iletilmektedir.

3.3. Evrisim Katmanlarinin Baslangi¢c Degerlerinin Belirlenmesi

ESA, temel bilesenlerin farkli kombinasyonlarin1 icermekedir ve bu bilesenler,
ozellikle goriintii siniflandirma gibi gorevlere uyarlanmis derin grenme modellerinin
temelini olusturmaktadir. Evrisim katmanlarinin ilk degerlerinin belirlenmesi, agin
baslangi¢ performansini ve egitim siirecinin seyrini 6nemli dl¢iide etkileyebilmektedir.
Ik degerlerin dogru segilmesi, agm daha hizli ve daha verimli bir sekilde egitilmesine
yardimct olabilmektedir. Evrisimli sinir aglarinda (CNN) evrisim katmanlarinin ilk
degerlerinin belirlenmesi i¢in rastgele degerlerle baslatma, sifir degerler ile baglatma, ¢ok
kiiciik degerlerle baslatma, Xavier katsayilari ile baslatma, He - Kamimin katsayilar ile

baslatma gibi bir¢ok yaklasim mevcuttur.
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Sabit deger agirlik baslatma, sinir aglarinin egitimine baglamadan Once tiim
agirliklarin belirli bir sabit degerle (genellikle sifir veya kiiciik bir pozitif deger)
baslatilmasidir. Bu yaklagim, simetri kirma ilkesine uygun olmadig1 i¢in modern derin
O0grenme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaz. Ancak, bu yontemin etkileri,
avantajlar1 ve dezavantajlar1 akademik baglamda incelenmeye degerdir.

Sabit deger baglatmanin teorik bir avantaji, baslatmanin basit ve hesaplama
acisindan c¢ok diisiik maliyetli olmasidir. Sabit bir degerle baglatma, rastgele
dagilimlardan agirlik segme veya karmasik baglatma algoritmalar1 kullanma ihtiyacini
ortadan kaldirir. Ayrica, belirli durumlarda ve belirli ag yapilarina 6zgii olarak, sabit
deger baslatmanm bazi smirli faydalari olabilir. Ornegin, belirli derin 6grenme
arastirmalarinda veya deneysel ayarlarda, sabit deger baglatmanin etkilerini incelemek,
diger baslatma yontemlerinin performansint degerlendirmede bir referans noktasi
saglayabilir.

Sabit deger agirlhik baslatmanin baglica dezavantaji, simetri kirmanin
gerceklesememesidir. Egitim siirecinde néronlarin ayni giincellemeleri almasi, modelin
o6grenme kapasitesini bilyiik 6lciide kisitlar. Bu durum, modelin karmagsik veri setlerini
o6grenememesine ve diisiik genelleme performansi sergilemesine neden olur. Ayrica, sabit
deger baslatma, vanishing gradyan ve exploding gradyan gibi problemleri ¢ézmede
yetersiz kalir. Bu problemler, 6zellikle derin aglarda, agin gradyanlarinin asir1 kiigiik veya
biiyiik degerlere ulasmasina ve modelin egitim siirecinin durmasina yol agabilir.

Biitlin agirliklara baslangigta rastgele bir deger verilir. Eger agirliklar ¢ok yiiksek
degerlerde bagslatilirsa, gradyanlarin patlamasi (exploding gradients) sorununa neden
olabilmektedir. Ogrenmenin ¢ok zaman almasina, yanlis hesaplamalara, NaN veya Inf
degerini alan kayiplara ve modelin asla 6grenememesine neden olabilmektedir.

PyTorch, evrisim katmanlarinin agirliklarini varsayilan olarak He (Kaiming)
normal baglatma yontemiyle belirler. Bu yontem, He vd. (2015) tarafindan 6nerilmis
olup, 6zellikle ReLU ve tiirevleri gibi doymayan aktivasyon fonksiyonlari i¢in optimize
edilmistir. He normal baslatma yontemi, agirliklarin ortalamasi sifir ve varyansi 2 /x;,
olan bir normal dagilimdan rastgele secilmesini saglar; burada x;,, ilgili katmandaki giris
birimlerinin (ndronlarinin) sayisint ifade eder. Bu baslatma stratejisi, agirliklarin
baslangigta kiiciik ama anlamli degerlerle ayarlanmasini, bdylece agm derin
katmanlarinda bile aktivasyonlarin ve gradyanlarin etkin bir sekilde yayilmasini amaglar.

Bu formiil, agirliklarin normal dagilim (Gaussian distribution) ile secildigini ve bu

dagilimin standart sapmasinin, x;, degeri ile dlgeklendigini gosterir. Bu sayede, her bir
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noronun ¢ikiglariin varyansi dengelenir ve derin aglarda karsilagilan gradyan
kaybolmasi veya patlamasi gibi sorunlar minimize edilir.

PyTorch'daki evrisim katmanlarinin varsayilan baglatma siirecinde, agirliklar He
normal baglatma yontemiyle belirlenirken, bias (sapma) terimleri ise sifir olarak baslatilir.
Bu, modelin baslangigta notr bir durumda olmasini saglar ve 6grenme siirecine etkili bir
baslangi¢ yapmasina olanak tanir.

He normal baglatma yontemi, 6zellikle derin sinir aglarinda 6nemli avantajlar
saglar. ReLU ve tiirevleri gibi doymayan aktivasyon fonksiyonlari, negatif degerler i¢in
sifir dondiirdiigiinden, agin derin katmanlarinda aktivasyon degerlerinin sifira yaklagsmasi
riski vardir. He normal baglatma, bu riski azaltmak i¢in agirliklari optimize eder ve agin

daha derin katmanlarinda bile etkin bir sinyal yayilimi saglar.

3.4. Gabor Filtreleri

Gabor filtreleri, Dennis Gabor tarafindan tanitilan ve goriintii isleme, bilgisayarla
gbrme, ve sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan araglardir (Gabor, 1946). Bu filtreler,
bir goriintiiniin belirli frekans ve yonelim Ozelliklerini yakalamak i¢in tasarlanmig
dogrusal filtrelerdir. Gabor filtreleri, hem uzay hem de frekans alaninda lokalize olmalari
nedeniyle, 0zellikle kenar tespiti, doku analizi, ve nesne tanima gibi gorevlerde etkili
olurlar. Bir Gabor filtresi, bir siniizoidal diizlem dalgasinin Gauss fonksiyonu ile modiile
edilmesiyle olusturulur, bu da filtreyi belirli bir frekans ve yonelime duyarli hale getirir.

Gabor filtreleri, biyolojik gérme sisteminin 6zellikle erken agamalarindaki gorsel
kortekste bulunan reseptorlere benzer 6zellikler gosterir. Bu benzerlik, Gabor filtrelerinin
biyolojik sistemlerdeki sinirsel mekanizmalarin matematiksel bir modeli olarak kabul
edilmesine neden olmustur. Gorsel kortekste, farkli frekans ve yonelimlere duyarli
hiicreler bulunmaktadir. Gabor filtreleri, bu hiicrelerin 06zelliklerini taklit ederek,
goriintiilerdeki kenarlar, cizgileri ve diger dnemli yapisal bilgileri etkili bir sekilde
yakalayabilir. Bu nedenle, Gabor filtreleri, bir¢ok bilgisayarla gérme algoritmasinda,
goriintii 6zelliklerini ¢ikarmak ve analiz etmek igin temel bilesenler olarak kullanilir. Bir

Gabor filtresini hesaplamak i¢in kullanilan denklem Esitlik 2°de verilmistir.

02 + y203 27
F(uy,uy) = exp (— %) .Ccos (7 1’11) (Esitlik 2)

Bu denklemdeki #i; ve ii,, 6 agis1 yonelimine bilgisi kullanilarak Esitlik 3 ve 4’deki

gibi hesaplanmaktadir.
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1y, = uy cos(0) + u, sin(H) (Esitlik 3)

1, = —u, sin(8) + u, cos(H) (Esitlik 4)

Her bir 8 agis1 ve A dalga boyur farkli bir filtre {iretmektedir. Bu parametreler
degistirilerek birgok filtre olusturulabilmektedir ve bunlar bir araya getirilerek Gabor
filtre bankas1 ad1 verilen yapilar kurulabilmektedir. Ornek olarak olusturulmus bir Gabor

filtre bankas1 Sekil 7°de gosterilmistir.

6=1.88 6=2.51

Sekil 7. Ornek bir Gabor filtre bankas1 (URL - 1).

Uretilen Gabor filtreleri bir goriintiiye uygulandig1 zaman her bir filtre goriintiideki
farkli 6zelliklerin agigia ¢iakrilmasina yardimci olmaktadir. Bu da bir siniflandiricinin en
cok ihtiya¢ duydugu girdilerin olusturulmasina 6nemli katki sunmaktadir. Dolayisiyla
Gabor filtre bankasi ne kadar genis olursa o kadar farkli 6zniteligin aciga ¢ikarilmasi
ihtimali artmaktadir. Ornegin bir goriintii iizerine uygulanmis farkli Gabor filtrelerinden
iiretilen yeni gortintiiler Sekil 8’de gosterilmistir. Sekilde de goriilecegi iizere her filtrenin

etkisi farklidir.

23



Filters lesponses
ahsolute

Real Ty
t=0.2
A=0°

Sekil 8. Bir goriintiiye uygulana farkli Gabor filtreleri (URL - 2). Ornek bir Gabor filtre
bankasi (Kamarainen, 2012).

3.5. Avuc izi Tamima

Avug izi tanima, biyometrik tanima teknolojilerinden biridir ve kigisel kimlik
dogrulama stireclerinde kullanilmaktadir. Avug izleri, her birey i¢in benzersiz olan ve
yasam boyunca degismeyen desenler igerir. Bu 6zellik, avug izi tanimay1 giivenilir ve
dogruluk oram yiiksek bir kimlik dogrulama yontemi haline getirir. Avug izi tanima
sistemleri, genellikle optik veya kapasitif sensorler kullanarak avug i¢inin detayli bir
goriintlislinii alir. Bu goriintiiler, daha sonra ¢esitli algoritmalar kullanilarak analiz edilir.
Onemli 6zellikler arasinda avug igi ¢izgileri, damar yapilari ve cilt dokusu gibi unsurlar
yer alir. Bu 6zelliklerin dijital olarak kodlanmasi ve karsilastirilmas: yoluyla kimlik
dogrulama gergeklestirilir (Kumar ve Zhang, 2006).

Avug izi tanimanin bircok avantaji bulunmaktadir. ilk olarak, avug ici izleri,
parmak izlerine kiyasla daha genis bir alan kapladigindan, daha fazla bilgi igerir ve bu da
tanima siirecinin dogrulugunu artirir. Ikinci olarak, avug ici izleri dis etkenlerden (Srn.
kesikler veya yaralanmalar) daha az etkilenir. Son olarak, avug izi tanima, temassiz
tarama secenekleri sunarak hijyen agisindan da avantaj saglar.

Makine 6grenmesi, avug izi tanimada 0zellik ¢ikarimi ve siniflandirma siireglerinde
merkezi bir rol oynamaktadir. Ozellik ¢ikarimi, avug ici goriintiilerindeki belirgin

cizgiler, kirisikliklar ve damar yapilar1 gibi 6nemli bilgilerin tespit edilmesini igerir. Bu
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siirecte, c¢esitli goriintii isleme teknikleri ve algoritmalar kullanilarak, avug¢ izinin
karakteristik 6zellikleri say1sal verilere doniistiiriiliir. Ozellik ¢ikarimi i¢in yaygin olarak
kullanilan yontemler arasinda Gabor filtreleri, dalgacik dontisiimleri ve histogram tabanli
teknikler yer almaktadir.

Smiflandirma asamasinda, ¢ikarilan 6zelliklerin analiz edilmesi ve uygun bir
modelle siniflandirilmast gerekmektedir. Klasik makine 6grenmesi yontemleri arasinda,
Destek Vektor Makineleri (DVM), K-En Yakin Komsu (k-NN), YSA ve Karar Agaglari
(KA) gibi algoritmalar yaygin olarak kullanilmaktadir. Ornegin, Kumar ve Zhang (2006),
kisisel kimlik dogrulama i¢in avug¢ izi goriintiilerinde c¢oklu temsil yontemlerini
kullanarak DVM tabanli bir yaklasim gelistirmistir. Bu ¢alismada, avug izi goriintiileri
cesitli alt bantlara ayrilmis ve her bir alt banttan ¢ikarilan 6zellikler, DVM kullanilarak
siniflandirilmastir.

DVM, avug izi tanima c¢alismalarinda yiiksek dogruluk oranlariyla 6ne ¢ikan bir
baska makine 6grenmesi teknigidir. Bu yontem, avug i¢i desenlerinin yiiksek boyutlu
0zellik uzayinda ayristirilmasi ve dogru siniflandirilmasi i¢in kullanilir. DVM, kiigiik veri
kiimelerinde dahi etkili sonuglar verebilir ve bu nedenle biyometrik tanima sistemlerinde
yaygin olarak tercih edilir.

Son yillarda, derin 6grenme teknikleri, biyometrik tanima sistemlerinde 6nemli
ilerlemelere yol agcmistir. Avug izi tanima da bu gelismelerden yararlanan alanlardan
biridir. Derin 6grenme algoritmalari, 6zellikle karmasik veri yapilarinin otomatik olarak
ogrenilmesi ve yliksek dogruluk oranlartyla taninmasi igin gii¢lii araglar sunmaktadir. Bu
baglamda, avug izi tanima sistemlerinde derin 6grenme tabanli yaklasimlar, geleneksel
makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla belirgin avantajlar saglamaktadir.

Derin 6grenme, avug izi tanimada yaygin olarak kullanilan ESA ve derin ESA gibi
mimarilerle 6ne ¢ikmaktadir. ESA, avug ici goriintiilerindeki karmasik desenleri ve ince
detaylar1 6grenme kapasitesine sahiptir. Bu aglar, ¢esitli katmanlardan olusur ve her
katman, goriintiideki belirli 6zellikleri ¢ikararak daha yiiksek seviyeli bir temsile doniisiir.
Ornegin, avug izi tanimada ESA kullanarak yapilan bir ¢alisma, avug ici ¢izgilerinin ve
damar yapilarinin otomatik olarak ¢ikarilmasini ve siniflandirilmasini saglamistir (Yang
vd., 2017).

Derin 6grenme tabanli avug izi tanima sistemlerinde kullanilan bir diger 6nemli
yontem, evrisimsel ozelliklerin yani sira Tekrarlayan Sinir Aglari (Recurrent Neural
Networks - RNN) ve Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-Term Memory - LSTM) gibi
zaman serisi verilerini isleyebilen aglardir. Bu tiir aglar, avug i¢i desenlerinin zaman

igindeki degisimlerini ve varyasyonlarini daha iyi modelleyebilir. Ornegin, LSTM tabanli
25



bir yaklasim, avug i¢i damar yapilarinin dogrusal olmayan 6zelliklerini basarili bir sekilde
ogrenmis ve yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir (Luo vd. 2024).

Transfer 6grenme, derin 6grenme tabanli avug izi tanima calismalarinda siklikla
kullanilan bir bagka tekniktir. Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis bir modelin, farkl
ancak ilgili bir gérevde yeniden kullanilmasi prensibine dayanir. Bu yaklasim, biiyiik veri
kiimeleri gerektiren derin 6grenme modellerinin, daha kiiciik veri kiimeleriyle etkin bir
sekilde egitilmesini saglar. Ornegin, ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmis bir ESA
modeli, avug izi tanima gorevinde yeniden egitilerek yiiksek performans gostermistir
(I1zadpanahkakhk vd., 2018).

Derin 6grenme tabanli avug izi tanima sistemlerinin avantajlar1 arasinda, otomatik
ozellik ¢ikarimi, yiiksek dogruluk oranlar1 ve biiyiik olgekli veri kiimeleriyle basa
cikabilme yetenegi bulunmaktadir. Bununla birlikte, bu sistemlerin egitimi ve
uygulanmasi, yiiksek hesaplama giicii ve biiyiik miktarda etiketli veri gerektirmektedir.
Gelecekte, derin 6grenme tekniklerinin daha verimli ve dlgeklenebilir hale getirilmesi,
avug izi tanima sistemlerinin performansini ve yayginligini artiracaktir.

Gabor filtreleri, belirli frekans ve yonelimlere sahip siniizoidal dalgalarin, Gauss
fonksiyonu ile modiile edilmesiyle olusturulan filtrelerdir. Bu filtreler, yerel uzaysal
frekans bilesenlerini ve yonelimlerini yakalayarak, goriintiideki onemli detaylarin ve
desenlerin belirlenmesini saglar. Avug izi biyometrisi agisindan, avug i¢i ¢izgileri ve
damar yapilar1 gibi ince detaylar, Gabor filtreleri kullanilarak etkili bir sekilde
c¢ikarilabilir. Bu nedenle, Gabor filtreleri, avug izi tanima sistemlerinde 6zellik ¢ikarimi
icin ideal bir aragtir (Ekinci ve Aykut, 2007; Bingdl ve Ekinci, 2017).

Derin 6grenme mimarilerinde, Gabor filtreleri ile ilklendirilmis evrigim
katmanlarinin kullanilmasi, modelin baslangi¢c asamasinda daha iyi bir 6zellik ¢ikarimi
yapmasina olanak tanir. Bu ilklendirme, modelin 6grenme siirecini hizlandirir ve
dogrulugunu artirir. Ozellikle derin ESA, Gabor filtreleri ile ilklendirildiginde, avug ici
goriintiilerindeki karmasik desenleri ve detaylar1 daha etkin bir sekilde 6grenir. Bu
yaklasim, derin aglarin daha iyi genelleme yapmasini ve farkli avug izi desenlerini daha
yiiksek dogruluk oranlariyla tanimasini saglar (Genovese vd. 2019).

Gabor filtreleri ile ilklendirilmis evrisim katmanlarinin avug izi biyometrisine
uyumu, bu filtrelerin goriintiilerdeki yonelim ve frekans bilesenlerini yakalama
kabiliyetiyle dogrudan iliskilidir. Avug ici desenleri, belirli yonelimlere ve frekanslara
sahip karmasik yapilar igerir. Gabor filtreleri, bu yapilar etkili bir sekilde analiz ederek,

avug izi tanima sistemlerinin performansini artirir. Ayrica, bu filtrelerin kullanima,
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sistemin giiriiltiiye kars1 dayanikliligin1 da artirir, ¢iinkii Gabor filtreleri, yerel goriintii

ozelliklerini hassas bir sekilde ¢ikarabilir.

3.6. 1ITD Palmprint Avug Izi Veritabam

Avug izi biyometrik bilgilerde ¢izgi formasyonunun fazla olmasi ve Gabor
filtrelerinin bu ¢izgileri 6n plana ¢ikarma yetisi goz 6niinde bulundurularak bu ¢alismada
avu¢ izi tanimada Gabor ile ilklendirilmis bir Evrisimli Sinir Agt kullanilmasi
distiniilmiistiir. Bu amagla literatiirde ¢ok bilinen bir avug izi veritabani olan IITD
Temassiz Avugizi Veritabani (URL — 3) tercih edilmistir.

IITD avug izi veritabani, ¢esitli bireylere ait avug ici gorilntiilerini igerir.
Veritabaninda yer alan goriintiiler, farkli yas gruplarindan, cinsiyetlerden ve etnik
kokenlerden gelen bireylerin avug izlerini kapsar. Bu cesitlilik, avu¢ izi tanima
sistemlerinin genis bir kullanici kitlesi lizerinde test edilmesini ve dogrulanmasini saglar.
IITD avug izi veritabani, toplamda 235 kisi tarafindan saglanan 5,200 avug igi
goriintiistinii icerir. Veritabaninda yer alan gorintiiler, farkli yas gruplarindan,
cinsiyetlerden ve etnik kokenlerden gelen bireylerin avug izlerini kapsar. Bu ¢esitlilik,
avug izi tanima sistemlerinin genis bir kullanici kitlesi iizerinde test edilmesini ve
dogrulanmasini saglar. Veritabani, her bir bireyin avug izinin birden fazla pozunu igerir
ve bu pozlar farkli yonelim ve pozlamalarda ¢ekilmistir. Gortintiiler, yliksek ¢oziintirliiklii
tarayicilar kullanilarak elde edilmistir ve genellikle 150 dpi ¢oziiniirlige sahiptir. Her bir
goriintii, bireyin avug i¢i ¢izgilerini, kirigikliklarini ve diger belirgin 6zelliklerini net bir
sekilde gostermektedir. Gorlintiiler genellikle gri tonlamahidir ve c¢esitli 6n isleme
teknikleri uygulanmistir. Bu teknikler, goriintii kalitesini artirmak ve avug i¢i desenlerinin
daha belirgin hale getirilmesini saglamak amaciyla kullanilmaktadir (Kumar ve Zhang,

2006). Bu veritabanindan alinmis 6rnek goriintiiler Sekil 9.’da gosterilmistir.

Sekil 9. IITD Temassiz Avugizi Veritabanindan o6rnek goriintiiller. Bir goriintiiye
uygulana farkli Gabor filtreleri (URL - 3).
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4. YAPILAN CALISMALAR VE BULGULAR

Bu béliimde tez kapsaminda yapilan deneysel calismalar ve elde edilen bulgular
beraber degerlendirilmistir. Bir onceki boliimde verilen yontem ve bu yontemler igin
tercih edilen verisetleri tlizerinde ulasilan bulgular detayli bir sekilde anlatilmaya
calisilmistir. Dolayistyla yontem boliimiinde verilen sistematik yaklasima uygun olarak
bulgular sunulmustur. Calismanin ilk agamasi basit ag modeli ile baslatilmis olup, tez

kapsaminda ele alinan konularin eklenerek ilerlendigi bir yol izlenmistir.

4.1. Basit Ag Modelinin Uygulanmasi

Ik olusturulan model sadece siniflandirict yapacak iki adet YSA katmani
icermektedir. Bu model tiim c¢alisma i¢in temel model olarak secilmis olup, bu model
tizrine eklemeler yapilarak 6zellik ¢aikrma katmanlarinin ve baslangi¢ agrilik belirleme
tekniklerinin etkileri tez siiresince incelenmistir. Bu model i¢in her ne kadar rastlantisallik
igeren siireglerde tohumlama kullanilmis olsa da 6zellikle sinir hiicrelerini barindiran
dogrusal katmanlarda ve hatayr minimize eden optimizasyon algoritmasindaki
rastlantisallik siireclerine miidahale edilmemistir. Aksi takdirde modelin tiim noronlarinin
ayni karakteristik davranmiglar1 sergileyecek ve model egitimi gerceklestiremeyecektir.
Rastlantisalligin etkisinin kayip ve skor degerlerine olan etkisinin azaltimasi ve dogru
analizin yapilabilmesi i¢in de her kurulan model 10 defa tekrarlanarak egitilmistir. Her
bir ¢alistirmada epochalara gore elde edilen degerlerin ortalamasi alinarak genel bir kani
elde edilmeye calisilmistir. Ik model icin gergeklestirilen egitim ve validasyon
sireclerine ait kayip degeri ve dogruluk skorlart Sekil 10°da verilmistir.

Sekillerde hem egitim hem de validasyon verisinden elde edilen degerler
gosterilmigstir. Calisma kapsaminda ele alinan degerler kayip degerleri ve dogrulaam
skorlaridir. Tiim degerlerin epcohlara gore iteratif olarak nasil ilerledigi agik bir sekilde
gosterilmeye calisilmistir. Tez calismasi kapsaminda ele aliman tiim modeller
rastlantisalligin etkisinin azaltilmasi i¢n 10 defa tekrarl ¢alistirilmistir. Bunlar grafiklerde
Calistirma No ile farkli renklerde gdsterilmistir. Ayrica tiim ¢alismalardan elde edilen
ortalama degerler de kirmiz1 kesikli ¢izgi ile gosterilmistir. Bununla beraber ortalama

degerlerin karsilastirmasinin yapilabilmesi i¢in tablolar seklinde de sunulmustur.
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Sekil 10. Iki katmanli YSA modelinden elde edilen basarim degerleri

Sekil 10.’da goriildiigii tizere iki katmanli siniflandirict igeren ag modelinde egitim
kayip degeri 0.6’nin biraz iizerinde baglamakta olup, 20. epoch sonucunda 0.36
seviyesinde sonlanmaktadir. Buna paralel olarak dogruluk skorlari 0.8 seviyelerinde
baslayip 0.87 seviyesine kadar ¢ikmaktadir. Validasyon verilerinde ise kayip degeri ve
dogruluk degerleri ile ilgili ¢ok fazla iyilesme gerceklesmemektedir. Model icin
gerceklestirilen tiim ¢alisamalar i¢in benzeri sonuglar elde edilmis olup, validasyon
verilerindeki dogruluk oranlar1 0.83 seviyesinin biraz istiine ¢ikabilmistir. Basit ag
modelindedeki tiim ¢alistirmalardan elde edilen ortalama baasrim degerleri Tablo 1°de
verilmistir. Ayrica bu degerler Sekil 11°de grafik seklinde de sunulmustur.

Tablodaki verilen ilerleyigini gosteren Sekil 11°deki grafikler egitim verisinin
epochlara gore siirekli daha iyi degerlere ulastigin1 gosterse de validasyon verilerinde bu
iyilesmenin gergeklesmedigine de gdstermektedir. Ozellikle ilerleyen epochlarda kayip

ve dogruluk degerleri arasindaki fark a¢ilmaktadir.
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Tablo 1. Basit ag modelinden elde edilen ortalama basarim degerleri

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 0.6086 0.8016 0.5244 0.8205
2 0.4693 0.8373 0.5359 0.8222
3 0.4415 0.8458 0.5482 0.8241
4 0.4317 0.8500 0.5326 0.8270
5 0.4206 0.8527 0.5339 0.8305
6 0.4121 0.8563 0.5383 0.8297
7 0.4081 0.8578 0.5423 0.8290
8 0.4082 0.8591 0.5363 0.8335
9 0.4023 0.8609 0.5561 0.8321
10 0.3975 0.8619 0.5606 0.8301
11 0.3874 0.8631 0.5304 0.8352
12 0.3797 0.8648 0.5339 0.8348
13 0.3793 0.8652 0.5371 0.8335
14 0.3776 0.8660 0.5471 0.8341
15 0.3732 0.8677 0.5414 0.8349
16 0.3721 0.8678 0.5391 0.8365
17 0.3695 0.8688 0.5542 0.8345
18 0.3688 0.8690 0.5530 0.8349
19 0.3662 0.8697 0.5514 0.8379
20 0.3626 0.8706 0.5620 0.8375
Genel Ort. 0.4068 0.8578 0.5429 0.8316
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Sekil 11. Basit ag modelinden elde edilen ortalama basarim degerleri.

Ortalamalara ait tablo ve grafiklerde goriildiigii tizere 6zellikle validasyon degerleri

epochlar siiresince ¢ok iyilesme gostermemektedir. Dogruluk degeri en yiiksek 19.

epochda 0.8379 seviyesinde kalmaktadir. Bu deger ilk epochdaki 0.8205’a ¢ok yakin bir

degerdir. Ayrica kayip degerleri egitim asamasinda 0.36 civarina kadar diismiis olmasina

ragmen validasoyn asamasinda neredeyse tiim epochlarda 0.54 seviyelerindedir.

Dolayisiyla ilk kurulan basit modelin iyi bir siniflandirict oldugu sdylenemez. Daha
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basarili bir siniflandirma yapabilmek i¢in bu modele evrisim katmanlar1 eklenmeye

baslanmig ve bu katmanlarin baslangi¢ degeri belirlemelerinin etkileri incelenmistir.

4.2. Tek Evrisim Katmaninin Siniflandirmaya Etkisi

Bu asamada mevcut modele bir adet evrisim katmani eklenerek daha fazla 6znitelik
iretilmesi ve basarimin artiritlmasi: amaglanmistir. Eklenen evrigim katmani bu asamadan
sonraki baglangic deger belirleme c¢aligmalarinin tiimiinde ortak bir o6zellik olarak
kullanilmistir. Boylece her bir durumun ayrica irdelenmesi imkani saglanmistir. Bu
amacla basit ag modeline 64 filtreden olusan bir evrisim katmani eklenmistir. Bu
katmanin farkli filtre boyutlarindaki versiyonlart i¢in deneyler yapilmistir. Genellikle
literatlirdeki ¢alismalarda siklikla 3x3’liik filtre boyutlar1 tercih edilse de 5x5, 7x7, 9x9
ve 11x11 boyutlarinin da tercih edildigi durumlar mevcuttur. Bu calismada da tiim
boyutlar ayr1 ayr test edilmistir. Eklenen evrisim katmaninin dahil oldugu model yapisi
asagidaki sekilde verilmistir. Evrisim katmanindaki filtre boyutlar1 arttikca padding
boyutu da artacaktir. Bu ¢aligmada ek bir veri eklemesinin yapilmamasi adina padding
islemi uygulanmamustir. Dolayisiyla modelin filtre boyutu arttik¢a diizlestirme katmanina
giren Ozellik say1s1 azalmaktadir. Olusturulan model yapis1 daha dnce verilen Sekil &’da
gosterildgi gibidir.

Tek evrisim katmaninin eklendigi bu modelde parametre sayisi basit a§ modeline
gore ciddi oranda artmustir. Basit ag modelindeki toplam parametre sayist 814.090 iken
bu modelde 44.314.250 olmustur. Bu saymin ciddi oranda artmasinin sebebi eklenen
evrisim katmaninin 64 filtreye sahip olmasidir. Olusturulan model iizerinde yapilan
deneysel calismalarda evrisim katmanimin ilk degerlerinin belirlenmesi amaciyla
baslangigta literatiirde bilinen teknikler lizerinden gidilmistir ve ilk olarak sabit degerlerle

baslatma teknikleri uygulanmistir.

4.3. Sabit Degerlerle Baslatma

Modelin sabit degerlerle baslatilmasi yaklasimi beraberinde kullanilacak sabit
degerin ne olacagi sorunu getirmektedir. Bu konuda genel olarak kiigiikk degerlerle
baglatma yaklasimi ele alinmis olmasmma ragmen, tiim yaklasimlarin sonuglar
iredelenmeye calisilmistir. Bu amagla 0 (Sifir), 1 (Bir), ¢ok kiigiik ve cok biiyiik

degerlerle baglatma yaklagimlari iizerinde deneysel ¢aligamalr yapilmstir.
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baslatmay1 ifade eder. Bu yontem, agirliklarin baglangic degerlerini belirlerken en basit
ve en anlasilir yaklasimi temsil eder. Evrisim katmaninin sifir (0) degerler ile baslatilmasi

sonucunda egitim ve validasyon asamalarinda elde edilen kayip degerlerine ait grafikler

4.3.1. Sabit Sifir (0) Degerleriyle Baslatma

Sifir deger baslangi¢ yontemi, sinir aglarinin agirliklarinin tiimiinii sifir olarak

Sekil 12°de verilmistir. Bu sekilde hem egitim hem validasyon i¢in verilen kayip degerleri

iki farkli grafikle gosterilmesi tercih edilmistir. Ornegin Sekil 12°(a)’da verilen egitim

bu degerlerin acik bir sekilde gosterilmesidir.

Epochlara Gore Egitim Verisi Kayip Dederleri

verisi kayip degeri Sekil 12 (b)’de logaritmasi alinarak gosterilmistir. Burada amag ilk

epochda ¢ok biiyiik degerlerle baslayan ve sonraki epochlarda birbirine ¢ok yakin olan
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Sekil 12. Sabit Sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen

Sekil 12°den de anlasilacag: iizere egitim asamasinda kayip degerleri ¢ok biiyiik

degerlerle baglamis olup, sonrraki epochlarda 1’in altina diismeyi basarmistir. Validasyon




asamasinda ise daha tutarli bir grafik elde edilmistir ve kayip degerleri 1 civarinda
kalmistir. Tiim calistirmalardan elde edilen dogrulama degerlerine ait grafikler Sekil
13’de verilmistir. Egitim asamasinda 0.9 seviyelerine ulasan c¢alistirma denemeleri
olmustur. Buna ragmen validasyon asamasinda yine 0.8’in biraz {izerinde kalinmistir. Bu
durumu 6zellikle ortalama degerlerin gosterildigi Sekil 14’de ve Tablo 2’de daha agik bir
sekilde goriilmektedir.

Sekil 13’de daha ilging bir durum dikkat ¢ekmektedir. 10 farkli ¢alismada elde
edilen sonuglara bakildiginda bunlardan ikisine ait grafiklerde modelin egitilemedigi bir
calistirmada 5., baska bir ¢alistirmada ise 7. epochda 0.1 degerinde sabitlenmis dogruluk
degerlerine ulasilmistir. Bu denemeler aslinda sifir ile baslatma durumunun stabil
olmadigini bazi c¢alistirmalarda modelin hi¢g Ogrenemeyecegini agik bir sekilde

gostermektedir.
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Sekil 13. Sabit sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen

dogruluk degerleri.

Sekil 14°de ve Tablo 2’de sabit sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen ortalama dogruluk degerleri verilmistir. Ortalama degerlere
bakildiginda kayip degerinin egitim asamasinda 0.6409’a validasyon asamasinda en
diisiik 0.9110 seivyesine ulastigi, dogruluk degerlerinin ise egitim asamasinda 0.7583
validasyon asamasinda ise 0.7081 seviyesinde ulastig1 goriilmektedir. Ortalama
degerlerinin diisilk olmasinin sebebi yukarida bahsedildgi gibi 2 calistirmada egitimi
yapilamamis olan denemelerdir. Ortalama degerler agisindan degerlendirildiginde sabit
sifir (0) degerleri ile baglatilan evrigsim katmani eklenmis ag modelinin, eklenmemis basit

ag modelinden daha basarisiz oldugu sdylenebilir. Diger taraftan egitimi yapilamayan iki

33



calistirma deneyi ihmal edildiginde validasyon dogruluk degerlerinde 0.84 seviyelerine

cikilarak basit modele gore kismi bir iyilesme durumu s6z konusudur.
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Sekil 14. Sabit sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama basarim degerleri.

Tablo 2. Sabit sifir (0) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 15.9925 0.4658 2.4556 0.4742
2 2.0244 0.4076 2.4373 0.3833
3 2.0449 0.3370 2.2066 0.3279
4 1.9381 0.3023 1.9569 0.2849
5 1.8774 0.3016 1.8561 0.3126
6 1.7803 0.3220 1.6898 0.3688
7 1.5999 0.3852 1.5340 0.4285
8 1.4138 0.4536 1.3859 0.4763
9 1.2735 0.5027 1.2751 0.5260
10 1.1231 0.5714 1.0193 0.6160
11 0.9325 0.6415 0.9790 0.6347
12 0.8718 0.6653 0.9407 0.6583
13 0.8143 0.6868 0.9241 0.6709
14 0.7761 0.7014 0.9110 0.6776
15 0.7399 0.7157 0.9154 0.6865
16 0.7001 0.7325 0.9210 0.6957
17 0.6794 0.7406 0.9446 0.6987
18 0.6656 0.7466 0.9615 0.7004
19 0.6531 0.7523 0.9800 0.7035
20 0.6409 0.7583 0.9886 0.7081
Genel Ort. 1.9271 0.5595 1.3641 0.5516
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Sabit sifir (0) degerleri ile evrisim katmanimi baslatma yaklasimi 6nemli
dezavantajlar igermektedir ve modern derin 6grenme uygulamalarinda genellikle tercih
edilmez. Agirliklarin sifir olarak baslatilmasi, her katmandaki aktivasyonlarin ve
gradyanlarin ayni olmasina yol agar. Bu durum, modelin derin katmanlarinda bilgi akisini
engeller ve O0grenme siirecini yavaslatir. Tiim agirligi 0 olarak ayarladiginda, kayip
fonksiyonuna gore tiirev agdaki her agirlik i¢in aynidir. Bu nedenle tiim agirliklar sonraki
yinelemede ayni degerlere sahiptir. Modeli dogrusal bir modele esdeger yapmaktadir.
Dolayisiyla her noron ayni kayip degerini hesaplayacak ve her yinelemede, ayn1 gradyan
glincellemesini yapacaktir. Bu, her néronun benzer ozellikleri Ogrenecegi ve agin
verilerden ilging kaliplar1 6grenecek kadar cesitli olmayacagi anlamima gelmektedir.
Ayrica agirliklar sifir oldugunda, ilgili katmandan gegen sinyaller de sifirlanir. Bu durum,
derin aglarda sinyal ve gradyanlarin geriye dogru yayilmasini engeller. Ozellikle derin
o6grenme modellerinde, sinyalin ileri ve geriye dogru etkin bir sekilde yayilmasi kritik

oneme sahiptir. Sifir agirliklar, bu siirecin tamamen durmasina neden olabilmektedir.

4.3.2. Sabit Bir (1) Degerleriyle Baslatma

Evrisim katmaninin sifir (0) ile baslatilmasi ag parametrelerindeki c¢arpim
isleminden kaynaklanan yakinsama sorunlarina neden oldugundan dolay1 sabit bir (1)
degeri ile baslatilmasinin daha uygun sonuglar iiretebilecegi fikrini ortaya ¢ikarmistir.
Calismanin bu asamasinda baslangic degerleri bir (1) olarak belirlenerek denemeler
yapilmistir. Yapilan denemelerde elde dilen kayip degerleri ve dogruluk degerleri Sekil
15°te verilmistir.

Sekil 15°den de anlasilacag: iizere bu denemelerde egtim asamasinda dogruluk
degeri 0.9’larin iizerine ¢ikmay1 basarmistir. Validasyon asamasinda da 0.9 seviyelerien
yaklasilmistir. Kayip degerlerinde de yine sifir (0) deger ile baslatma denemelerine gore
daha diisiik degerler elde edilmistir. Burada dikkat ¢eken yine bir caligtirmada 12.
epochdan sonra modelin 6grenmesinin durmasidir. Sifir (0) baslatma ile karsilasilan
benzeri durum burada da gerceklesmistir. Sekil 16°da ortalama dogruluk ve kayip
degerleri verilmistir.

Egitim ve validasyon degerlerinin biribiri ile uyumlu olmasi sifir (0) ile baslatmaya
gore daha avantajli oldugunu gostermektedir. Baz1 denemelerde dogruluk degeri 0.9’larin
tizerine c¢ikmis olmasma ragmen ortalama dogruluk degeri 0.78’ler seviyesinde

kalmaktadir. Bu degerler Tablo 3’ten de takip edilebilir.
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Sekil 15. Sabit bir (1) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
basarim degerleri.
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Sekil 16. Sabit bir (1) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl modelden elde edilen
ortalama basarim degerleri.
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Agirliklarin bir sabit degerle (6rnegin 1) baglatilmasi, agdaki aktivasyonlarin ve
gradyanlarin boyutunu biiyiik 6l¢iide artirabilmektedir. Bu, egitim sirasinda gradyanlarin
patlamasina neden olabilir. Gradyanlarin patlamasi, agirlik glincellemelerinin asir1 biiytik
olmasina ve modelin kararsiz hale gelmesine yol agmaktadir. Ayni1 sekilde, her katmanda
agirliklar sabit oldugu igin, gradyanlar hizla diisebilmekte ve kaybolabilmektedir, bu da
agin derin katmanlarinda etkili 6grenmeyi engellemektedir.

Tim agirliklar 1 ile baslatildiginda, ndronlar arasi ayrim da kaybolmakta ve tim
noronlar ayn1 agirliklara sahip oldugu i¢in girdiye aym tepkiyi vermektedir. Bu durum,
agin farkli ozellikler 6grenmesini engeller ve etkili bir sekilde Ogrenme siirecini
durdurmaktadir. Agirliklarin esit olmasi, noronlarin egitim siirecinde farklilagsmasini
onlemekte, boylece agin 6grenme kapasitesi ciddi sekilde sinirlamaktadir.

Her ne kadar agirliklarin 1 ile baslatilmasi genellikle agin 6grenme yetenegini
sinirlasa da, eger baz1 6zel durumlarda ag yine de egitilebilirse, modelin asir1 uyuma
egiliminde olmas1 miimkiindiir. Ciink{i model, egitim verisindeki varyasyonlar1 yeterince

genellestiremeyebilir ve yalnizca egitim setine 6zgii 6zellikleri 6grenebilir.

Tablo 3. Sabit bir (1) degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama bagsarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 16.0008 0.4557 2.4495 0.4163
2 2.1087 0.3846 2.6984 0.3588
3 2.0713 0.3382 2.0796 0.3235
4 1.8951 0.3222 1.9318 0.3291
5 1.8035 0.3287 1.8179 0.3335
6 1.6554 0.3664 1.6275 0.3928
7 1.3920 0.4662 1.2606 0.5097
8 1.1225 0.5677 1.1169 0.6031
9 0.9377 0.6406 0.8868 0.6643
10 0.7827 0.7015 0.8513 0.7019
11 0.7148 0.7284 0.7908 0.7102
12 0.6648 0.7458 0.7342 0.7415
13 0.5706 0.7849 0.6956 0.7637
14 0.5203 0.8052 0.7036 0.7728
15 0.4937 0.8166 0.7173 0.7764
16 0.4740 0.8242 0.7491 0.7755
17 0.4625 0.8287 0.7702 0.7791
18 0.4466 0.8366 0.7757 0.7831
19 0.4344 0.8413 0.8089 0.7822
20 0.4229 0.8452 0.8354 0.7818
Genel Ort. 1.7487 0.6314 1.2151 0.6150
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4.3.3. Cok Kiiciik Degerlerle Baslatma

Cok kiigiik degerler ile baslatma stratejisi, sinir aglarinin agirliklarini egitime
baslamadan dnce oldukc¢a diisiik degerlere (yakin veya esit sifira) ayarlamak anlamina
gelir. Calismanin bu asamasinda bu stratejiye uygun sekilde evrisim katmaninin
katsayilart 0.001 olarak belirlenmistir. Buradaki amag, agirliklar tam sifir alindiginda
karsilasilan hesaplamalardaki aritmetik sorunlardan uzaklasmak ve degerlerin degismesi
saglayacak bir yap1 olusturmaktir. Cok kiigiik deger katsayilari ile ¢alistirilan modelden

elde edilen basarim degerlerine ait grafikler Sekil 17°de verilmistir.
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Sekil 17. Cok kii¢iik baslangic degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri.

Sekillerde goriildiigii lizere her bir calistirmaya ait degerler birbiriyle uyumlu bir
sekilde ilerlemektedir. Egitim degerlerinde beklenildgi lizere kayip degerleri azalmakta
0.12 seviyelerine kadar inmektedir. Ayrica dogruluk degerleri 0.8 seviyelerinden baslayip

0.97 seviyelerine kadar g¢ikmaktadir. Diger taraftan validasyon siirecinde ise kayip
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degerleri baslangictaki epochlarda diismesine ragmen, Ozellikle 4. epochtan sonra
artmaay baglamaktadir. Ayrica dogruluk degeri 0.85 seviyelerinde salinim yapmaktadir.
Bu da modelin egitim verilerinde basarili olarak ilerlemesine ragmen, validasyon
verilerinde beklenen performansi gostermemesine sebep olmaktadir.

Ortalama calistirma verilerine ait grafik Sekil 18’de verilmistir. Bu sekilde de agik
bir sekilde goriildiigii tizere kayip verileri icin egitim ve validasyon siireglerinde
uyumsuzluk s6z konusudur. Dogruluk verilerinde ise agin aslinda istenilen 6grenme
performansin1 vermedigi gozlemlenmektedir. Bu degerlerin epochalara gore nasil

ilerledigi Tablo 4’de daha agik bir sekilde gosterilmistir.
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Sekil 18. Cok kiigiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama basarim degerleri.

Tablo 4’de verilen ortalama egitim dogruluk degeri en iyi 0.9610 degerine ve en
disik kayip degeri 0.1222°ye son epochta ulasmis olmasi modelin halen daha
egitilebilecegi gostermesine ragmen, validasyon denemelerinde bu durum tam aksini
belirtmektedir. Dolayisiyla egitim siireci yine 20 epochta sonlandirilmistir.

Kiigiik degerler ile baglatma stratejisinin etkileri ve kullanim durumlari gesitlidir ve
belirli avantajlar sunarken bazi dezavantajlara da sahip olabilir. Avantajlar1 agisindan
incelendiginde, yiiksek agirlik degerleri, 6zellikle derin aglarda gradyan patlamasi
problemine yol agabilmektedir. Cok kiigiik agirliklar kullanarak bu risk azaltilabilir,
clinkii agirliklarin kiiciik olmasi, ag icindeki aktivasyonlarin ve dolayisiyla gradyanlarin
biiytimesini sinirlayabilmektedir. Ayrica kiigiik agirliklar, modelin egitim sirasinda daha
kararlt olmasii saglayabilmektedir. Biiyiik agirliklar nedeniyle olusabilecek yiiksek

varyansl ¢iktilar ve asirt uyum riski bu sekilde azaltilabilir.
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Tablo 4. Cok kiigiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 0.5635 0.8092 0.4717 0.8341
2 0.3787 0.8636 0.4476 0.8486
3 0.3401 0.8782 0.4406 0.8521
4 0.2926 0.8941 0.4703 0.8572
5 0.2644 0.9050 0.5052 0.8579
6 0.2435 0.9133 0.5425 0.8598
7 0.2248 0.9202 0.5724 0.8577
8 0.2042 0.9276 0.6162 0.8593
9 0.2003 0.9307 0.6908 0.8565
10 0.1848 0.9363 0.6981 0.8616
11 0.1745 0.9408 0.7621 0.8580
12 0.1668 0.9436 0.8172 0.8577
13 0.1726 0.9440 0.8482 0.8563
14 0.1557 0.9488 0.8938 0.8579
15 0.1446 0.9523 0.9901 0.8553
16 0.1373 0.9543 1.0276 0.8613
17 0.1475 0.9535 1.0362 0.8605
18 0.1406 0.9565 1.1090 0.8596
19 0.1360 0.9576 1.2036 0.8597
20 0.1222 0.9610 1.2354 0.8573
Genel Ort. 0.2197 0.9245 0.7689 0.8564

Cok kiigiik degerlerle baslatmanin dezavantajlar1 ise oOzellikle derin aglarda,
aktivasyon degerlerinin ve gradyanlarin hizla diigmesine sebep olabilmektedir. Bu durum,
gradyan kaybolmasi problemine yol agmakta ve agin alt katmanlarinda etkili 6grenmenin
gerceklesmesini engellemektedir. Bununla beraber agirliklarin ¢ok diisiik olmasi, agin
girdi lizerindeki etkisinin minimal olmasi1 demektir. Bu, agin O6grenme siirecini
yavaglatabilmekte ve egitim siiresini uzatabilmektedir. Tiim agirliklar ¢ok kiigiik ve esit
bir degerle baslatildiginda, néronlar arasinda gerekli ayrim saglanamaz ve tiim néronlar
benzer sekilde giincellenmeye devam eder. Bu durum, agm farkli ozellikleri

ogrenebilmesini engellemektedir.

4.3.4. Cok Biiyiik Degerlerle Baslatma

Calisma kapsaminda agirliklarin ¢ok kiigiik degerlerle baslatilmasi stratejsine
alternatif olarak ¢ok biliyiik degerlerle baslatma strajesi de uygulanmistir. Cok biiytik
degerlerle baslatma stratejisi, sinir aglarinin agirliklarini egitime baglamadan 6nce
oldukca yiiksek degerlere ayarlamak anlamina gelir. Bu yaklasim, ¢esitli riskler tasir ve

genellikle oOnerilmez. Bu durum Ozellikle gradyan patlamast denen olayin
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gerceklesmesine neden olabilir. Gradyan patlamasi, agdaki gradyanlarin kontrolsiiz bir
sekilde biiytimesi durumudur.

Cok biiyiik degerlerle baslatma yaklagimi i¢in ¢alisma igin gelistirilen tek evrisim
katmanli ag modelinde evrisim katsayilar1 1000 olarak belirlenmistir. Bu deger tiim ag
parametreleri géz oniina alindiginda ¢ok daha biiyilik degerlerin iiretilmesi i¢in yeterli
olacaktir.

Bu stratejiye gore calistirilmis olan ag modelinden elde edilen kayip degerleri Sekil
19°da verilmistir. Farkli c¢alistirmalarda elde edilen kayip degerleri arasindaki

farkliliklarin gosterilmesi i¢in yine logaritmalar1 alinmis hali grafik listesine eklenmistir.
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Sekil 19. Cok biiyiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen kay1ip degerleri.

Kayip degerleri acisindan incelendiginde egitim ve validasyon asamasinda ilk
epochlarda elde edilen degerlerin ¢ok biiylik oldugu ve hizli bir sekilde asag1 diistiigii

goriilmektedir. Farkli ¢alistirma zamanlarindaki elde edilen degerler birbirleriyle uyumlu
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hareket etmekte olmasina ragmen, kayip degerlerin ulastig1 degerler (6zellikle validasyon
asamasinda) diger baslatma stratejilerine gore ¢ok biiyiiktiir. Bu durum Tablo 5’de daha
acik bir sekilde incelenebilir. Kayip degerlerindeki diisiik ilk bakista model i¢in basaril
gibi bir alg1 olusmaktadir. Fakat dogruluk degerlerine bakildiginda ise ideal degerlerden
cok uzak oldugu farkedilmektedir. Modelden elde edilen dogruluk degerleri asagidaki

sekilde gosterilmistir.
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Sekil 20. Cok biiyiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen dogruluk degerleri.

Modelin her bir epochda iiretmis oldugu tiim ¢alistirmalara ait ortalama degerler
Sekil 21°de ve Tablo 5’te verilmistir. Bu degerler de yukarida bahsedilen durumu agik bir
sekilde gostermektedir. Tim durumlar degerlendirildiginde modelin ¢ok biiytik

degerlerle 6grenemedigi goriilmiistiir.
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Sekil 21. Cok biiyiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama degerler.
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Tablo 5. Cok kiigiik baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 18654.4282 0.1753 710.3988 0.1311
2 321.3719 0.1215 769.5141 0.1181
3 314.0736 0.1156 447.6949 0.1136
4 224,5098 0.1134 249.8617 0.1105
5 145.2655 0.1114 199.4149 0.1092
6 139.2988 0.1097 99.7107 0.1083
7 79.8341 0.1090 185.4651 0.1074
8 56.8525 0.1084 93.3929 0.1066
9 32.7766 0.1083 70.8536 0.1064
10 27.8199 0.1079 68.0847 0.1059
11 44,9399 0.1079 139.0820 0.1062
12 50.0382 0.1079 74.2046 0.1059
13 51.9371 0.1076 128.9179 0.1062
14 53.0099 0.1077 62.3989 0.1057
15 36,0207 0.1076 89.2810 0.1052
16 21.1887 0.1070 79.6944 0.1053
17 30.4665 0.1070 57.0052 0.1052
18 14.6787 0.1069 57.6049 0.1054
19 8.5322 0.1071 63.9254 0.1052
20 29.5811 0.1070 58.5056 0.1052
Genel Ort. 1016.8312 0.1127 185.2506 0.1086

Cok biiyiik agirliklar, modelin egitim verilerindeki kiiciik dalgalanmalar1 ve
giiriiltiiyli dahi modellemesine neden olabilmektedir. Bu, modelin genelleme yetenegini
azaltmakta ve yeni, goriilmemis veriler iizerinde kotii performans gdstermesine yol
acabilmektedir. Cok biiytik agirliklar, agin girdi tizerindeki kiigiik degisikliklere asirt
tepki vermesine neden olabilmektedir, bu da modelin genel olarak daha az dayanikli
olmasma sebep olur. Bu durum, modelin pratik kullanimini zorlagtirmakta ve bazi
durumlarda modelin faydali bilgileri islemesini engelleyebilmektedir.

Cok biiytik agirliklarla baglatilan bir model, agirlik giincellemelerinin yiiksek
volatilitesi nedeniyle daha yavas ve daha az etkili bir sekilde egitilebilir. Ayrica, biiyiik
agirliklar, aktivasyon fonksiyonlarinin doymus boélgelerine girmesine neden olabilir
(0rnegin, sigmoid ve tanh fonksiyonlarinda), bu da geri yayilim sirasinda etkili

gradyanlarin yok olmasina yol agabilir.
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4.4. Rastgele Degerlerle Baslatma

Sabit degerlerle yapilan deneysel c¢alismalarda g¢ok diisiikk degerler verilmesi
durumu disinda diger degerlerde beklenen sonuglara ulasilamamustir. Literatiirde yapilan
caligmalara bakildiginda kiiclik degerler igceren fakat her agirligin ayni olmadigi baglangic
degerlerinin verildigi modellerde daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
Parametre sayis1 modellerde ¢ok fazla oldugundan bu degerlerin baslangi¢c durumlarinin
rastgele belirlenmesi modellerin hem uygulanabilirligini hem de genellebilirligini
artirmaktadir. Calisma bu asamadan sonra rastgele degerlerle baslatilan yaklagimlar
tizerine ilerletilmistir. Bu yaklagimlar icerisinde genel kabul goérmiis ESA
kiitliphanelerinde dogrudan kullanilmast miimkiin olan bazi1 yaklasimlar vardir.

Dolayisiyla bunlarin performanslari bu boliimde irdelenmistir.

4.4.1. He-Kaiming Katsayilariyla ilk Degerlerin Belirlenmesi

He-Kaiming baslatma yontemi, derin 6grenme modellerinin 6zellikle doymayan
aktivasyon fonksiyonlari ile calistiginda karsilastigi bazi temel zorluklari ele almak
amaciyla gelistirilmistir. He vd. (2015) tarafindan sunulan bu yontem, 6zellikle ReLU ve
benzeri aktivasyon fonksiyonlari i¢in tasarlanmistir. Bu baglatma stratejisi, sinir aglarinin
daha derin katmanlarinda etkin bir sekilde 6grenmesini saglamak ve gradyan kaybolmasi
sorununu minimize etmek i¢in bir ndrona gelen baglant1 sayisina bagl olarak agirliklar
baslatir.

He-Kaiming baglatma, agirliklari ortalamasi sifir olan ve varyansi 2/n olan bir
normal dagilimdan rastgele seger; burada n ilgili ndrona gelen bir 6nceki katmandaki
noron sayisidir. Bu, ReLU aktivasyon fonksiyonunun dogasini1 g6z 6niinde bulunduran
bir diizenlemedir. ReLU, negatif degerler i¢in sifir donerken, pozitif degerler i¢in girdi
degerini oldugu gibi gegcirir. Bu durum, aktivasyonlarin ve dolayisiyla gradyanlarin
katmanlar arasi gegisinde dengesizliklere yol agabilmektedir. He baslatma, bu
dengesizligi azaltmayr hedefler ve agin derin katmanlarinda bile etkin 6grenmeyi
destekler.

Calisma kapsaminda He — Kaiming baslangi¢ degerleri ile baglatilan modelden elde
edilen kayip ve dogruluk degerleri Sekil 22°de verilmistir. Bu grafiklere bakildiginda
egitimde ¢ok yiiksek degerlerde baslayan kayip degerinin hizli bir sekilde diistiigii
goriilmektedir. Fakat validasyon asamasinda kayip degeri her epochda yiikselmeye
baslamaktadir. Dogruluk degerlerine bakildiginda ise egitimde 0.95’in lizerine ¢ikilmis

olmasina ragmen, valdiasyon agsamasinda tiim epochlarda 0.87 civarinda gezinmektedir.
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Sekil 22. He — Kaiming baslangi¢ degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen kayip degerleri.
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Sekil 23. He — Kaiming baslangi¢ degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri.
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Sekil 23’te verilen ortalama degerler iistteki sekili daha iyi agiklamaktadir. Soyle ki
egitim ve validasyona ait degerler arasindaki fark ilerleyen epochlarda daha da
acilmaktadir. Bu degerler Tablo &’da daha agik bir sekilde takip edilebilir. Tabloya ve
sekle bakildiginda validasyon verilerindeki epochlara gore yiikselis te dikkat ¢ekicidir.

Bu durum model parametrelerini egitim i¢in ¢ok yeterli olmadigini géstermektedir.

Tablo 6. He — Kaiming baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 5.1127 0.8295 0.4593 0.8408
2 0.3536 0.8764 0.4512 0.8534
3 0.3156 0.8903 0.4870 0.8521
4 0.2890 0.9002 0.4796 0.8612
5 0.2613 0.9091 0.4841 0.8643
6 0.2368 0.9180 0.5162 0.8620
7 0.2234 0.9240 0.5470 0.8671
8 0.2170 0.9280 0.5856 0.8683
9 0.2035 0.9339 0.6242 0.8651
10 0.1916 0.9387 0.6661 0.8624
11 0.1765 0.9446 0.7356 0.8662
12 0.1803 0.9457 0.7949 0.8690
13 0.1702 0.9494 0.8508 0.8689
14 0.1609 0.9527 0.9206 0.8673
15 0.1608 0.9539 0.9937 0.8684
16 0.1513 0.9570 1.0689 0.8687
17 0.1415 0.9600 1.1152 0.8680
18 0.1389 0.9616 1.1755 0.8645
19 0.1429 0.9617 1.1868 0.8696
20 0.1381 0.9629 1.2889 0.8691
Genel Ort. 0.4483 0.9299 0.7716 0.8638

He baslatma ydntemi, agin egitim siirecinde daha hizli konverjansa ulagmasini
saglar. Bu durum agirliklarin uygun bir sekilde 6lgeklenmesi sayesinde aktivasyon ve
gradyanlarin ag boyunca etkin bir sekilde yayilmasindan kaynaklanir. He baglatma,
Ozellikle derin sinir aglarinda gradyan kaybolmasi veya patlamasini 6nlemede etkilidir.
Agirliklarin baglangictaki uygun dagilimi, 6grenme siirecinin baglarinda gradyanlarin
kaybolmasint veya asir1 biiylimesini engeller. Ayrica bu yontem, modelin egitim
siirecinde daha stabil olmasmi da saglamaktadir. Agirliklarin dengeli baslatilmasi,
ozellikle farkli veri kiimeleri ve cesitli egitim senaryolarinda modelin performansinin

tutarli olmasina katkida bulunmaktadir.
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4.4.2. Normal Dagihmla Baslatma
Normal dagilim ile baslatma, agirliklarin belirli bir ortalama (u) ve standart sapma
(0) ile tanimlanan normal (Gaussian) dagilimdan rastgele se¢ilmesi anlamina gelir. Bu

yontemde, agirliklar su sekilde formiile edilir:
w~N (u, 02) (Esitlik 5)

Bu formiil, agirliklarin ortalamas1 u ve varyanst ¢ olan normal bir dagilimdan
secildigini ifade eder. Normal dagilim ile baslatma, Ozellikle agin katmanlarinda
aktivasyonlarin belirli bir diizeyde tutulmasini ve gradyanlarin dengeli bir sekilde
yayilmasini amaglar. Bu baglatma yontemi, agirliklarin asir1 biiyiik veya kiiciik olmadan

dengeli bir aralikta se¢ilmesine olanak tanir, bu da egitim siirecinde kararlilik saglar.
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Sekil 24. Normal dagilim baslangig degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen basarim degerleri.
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Calisma kapsaminda normal dagilima gore baglatma c¢alismalarinda egitim
verilerindeki kayip degeri 0.1 seviyelerine kadar inmis olmasina ragmen, validasoyn
verilerinde ilerleyen epochlarda kayip degerleri artmaktadir. Sekil 24°de gosterilen bu
durum dogruluk degerlerine de yansimaktadir.

Egitim verilerindeki dogruluk degerleri 0.98 seviyesine kadar ¢ikmaktadir, fakat
validasyon verilerinde ise bu deger 0.86 seviyesinde kalmaktadir. Bu strateji He —
Kaiming baglatma stratejisi ile benzeri bir sseyir izelemektedir.

Ortalama kayip ve dogrulama degerlerinin gosterildigi Sekil 25°te oOzellikle
validasyon kayip degerinin epochlar ilerledikc¢e artmasi dikkati gekmektedir. Validasyon
dogruluk degerlerinin 0.87 seviyesinde kalmasi ise modelin 6grenemedigini

gostermektedir. Bu ortalama degerlerinin degisimi Tablo 7’den de takip edilebilir.
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Sekil 25. Normal dagilim baslangi¢c degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen ortalama bagarim degerleri.

Normal dagilim ile baglatma, agin 6grenme siireci iizerinde ¢esitli olumlu etkilere
sahiptir. Ik olarak, agirliklarin dengeli bir aralikta segilmesi, agin egitim siirecinin
baslangicinda aktivasyonlarin ve gradyanlarin asir1 biiyiik veya kii¢lik olmasini 6nler. Bu,
Ozellikle derin aglarda gradyan kaybolmasi ve patlamasi gibi sorunlarin énlenmesine
yardimct olur. Ayrica, normal dagilim ile baslatma, modelin daha hizli konverjans
gdstermesini ve egitim siirecinin daha kararli olmasini saglar.

Ancak, bu yontemin bazi sinirlamalart da bulunmaktadir. Normal dagilim ile
baslatma, genellikle aktivasyon fonksiyonlarinin dogasina ve agin derinligine bagl olarak
optimize edilmelidir. Ornegin, ReLU gibi doymayan aktivasyon fonksiyonlari, negatif
degerler icin sifir dondiirdiigii icin, bu tiir fonksiyonlarla ¢alisan katmanlar i¢in normal
dagilim ile baglatma her zaman ideal olmayabilir.
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Tablo 7. Normal dagilim baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden
elde edilen ortalama bagarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 0.5602 0.8285 0.4030 0.8585
2 0.3224 0.8863 0.4409 0.8614
3 0.2589 0.9088 0.4918 0.8637
4 0.2303 0.9227 0.5478 0.8652
5 0.1897 0.9362 0.6405 0.8656
6 0.1694 0.9452 0.7416 0.8610
7 0.1791 0.9489 0.8172 0.8658
8 0.1490 0.9561 0.9317 0.8634
9 0.1514 0.9583 1.0376 0.8637
10 0.1260 0.9650 1.1609 0.8651
11 0.1446 0.9640 1.2862 0.8636
12 0.1253 0.9684 1.3357 0.8675
13 0.1426 0.9679 1.4741 0.8637
14 0.1194 0.9716 1.5398 0.8677
15 0.1143 0.9741 1.6642 0.8631
16 0.1106 0.9758 1.7784 0.8669
17 0.1274 0.9750 1.9548 0.8646
18 0.1121 0.9775 1.9285 0.8677
19 0.1047 0.9795 2.1189 0.8671
20 0.1040 0.9800 2.3161 0.8627
Genel Ort. 0.1771 0.9495 1.2305 0.8644

He-Kaiming baslatma ile normal dagilim ile baslatma arasindaki temel fark,
agirliklarin varyansinin belirlenme seklidir. Kaiming baslatma, ReLU gibi aktivasyon
fonksiyonlarimin dogasia uygun olarak varyansi optimize ederken, normal dagilim ile
baglatma, sabit bir ortalama ve standart sapma kullanarak daha genel bir yaklasim
benimser. Bu nedenle, Kaiming baslatma, 6zellikle derin ve karmasik aglar i¢in daha
uygun olabilirken, normal dagilim ile baslatma daha basit ve genel amagli uygulamalar

icin yeterli olabilir.

4.4.3. Uniform Dagihmla Baslatma

Uniform (diizglin) dagilim ile baslatma, sinir aglarinda agirliklarin belirli bir
aralikta rastgele olarak baglatilmas: anlamina gelir. Bu yaklasim, genellikle agirliklar
kiiclik ve kontrol edilebilir degerlerle baslatmak ve agirlik baglatmanin simetrisini kirmak
icin kullanilir. Agirliklar, belirli bir minimum ve maksimum deger arasinda diizgiin bir

sekilde dagitilarak baglatilir. Bu, -limit ile +limit arasinda rastgele degerler alinarak
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gergeklestirilir, burada limit degerleri genellikle agirlik matrisinin boyutuna bagli olarak
hesaplanir.

Uniform dagilim ile baglatma yontemi, agirliklarin belirli bir minimum ve
maksimum deger arasinda esit olasilikla rastgele se¢ilmesi esasina dayanir. Bu yontemde,

agirliklar asagidaki gibi formiile edilir:
w~U(a, b) (Esitlik 6)

Burada U(a,b), a ve b arasinda uniform dagilimdan seg¢ilen rastgele bir degeri ifade

eder. Bu aralik genellikle, agirliklarin belirli bir dlgekle sinirli tutulmasini saglayarak,

asir1 bliylik veya kiigiik degerlerin ortaya ¢ikmasini onler. Genellikle, aralik [—\/%,\/iﬁ

V6 V6

VXintXout ’ VXintXout

veya seklinde belirlenir. Burada x;,, ve x,,; katmandaki giris ve

¢ikis ndronlarinin sayisini temsil eder.

Bu baglatma ydntemi, modelin daha hizli konverjans gostermesini saglayabilir.
Dengeli baglatilan agirliklar, agin erken asamalarda daha verimli 6grenmesine olanak
tanir. Ancak, uniform dagilim ile baslatma, her zaman en optimal ¢6ziim olmayabilir. Bu
yontem, Ozellikle derin ve karmasik aglarda, belirli aktivasyon fonksiyonlariyla tam
uyum gostermeyebilir. Ornegin, ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildiginda,
agirliklarin baglangic degerlerinin daha dikkatli bir sekilde belirlenmesi gerekebilir.

Calismanin bu asamasinda tek evrisim katmanli ag yapisinin evrisim katmani
uniform dagilim ile ilk deger baslangici yapilmistir. Alt ve {ist limit degerleri -1 ve 1
tutulmustur. Dolayistyla ¢ok kiiciik degerlerle baslatma yaklagimina benzer veya daha iy1
sonuglarin gdzlemlenmesi beklenmistir. Bu model calistirildiginda egitim ve validasyon
verilerinden elde edilen basarim degerleri Sekil 26°da verilmistir.

Sekildeki grafikler incelendiginde karakteristik olarak normal dagilima benzer bir
ilerlemenin s6z konusu oldugu anlagilmaktadir. Bu ¢alistirmada da egitim kayip degerleri
ideallere yakin (yaklasik 0.13) seviyelere gelmis olmasina ragmen, validasyon kayip
degerlerinde ilerleyen epochlarda kdtiilesme goriilmektedir. Bu fark o6zellikle 13.
epochdan sonra ciddi bir sekilde artis gostermektedir. Dogruluk degerleri acisindan
normal dagilimda oldugu gibi validasyon verilerinde bir iyilesme s6z konusu degildir.
Epochlar arasindaki ¢ok kii¢iik salinimlar s6z konusu olup, modelin egitimine bir katkis1

olmadig1 anlagilmaktadir.
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Sekil 26. Uniform dagilim baslangig degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen basarim degerleri.
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Tablo 8. Normal dagilim baslangi¢ degerleri ile baglatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 0.8687 0.8417 0.3853 0.8648
2 0.2827 0.8986 0.4677 0.8557
3 0.2622 0.9119 0.5294 0.8614
4 0.2669 0.9217 0.6368 0.8545
5 0.2208 0.9334 0.6535 0.8647
6 0.2206 0.9412 0.8031 0.8589
7 0.1935 0.9487 0.8815 0.8621
8 0.1641 0.9567 0.9895 0.8665
9 0.1640 0.9597 1.1889 0.8583
10 0.1786 0.9610 1.2983 0.8600
11 0.1617 0.9647 1.3773 0.8636
12 0.1515 0.9684 1.6626 0.8594
13 0.1540 0.9699 1.6231 0.8649
14 0.1547 0.9708 1.9074 0.8642
15 0.1418 0.9743 2.0670 0.8638
16 0.1464 0.9749 2.3914 0.8644
17 0.1656 0.9740 2.5489 0.8638
18 0.1457 0.9768 2.6013 0.8627
19 0.1390 0.9790 2.9331 0.8650
20 0.1334 0.9804 3,1314 0.8646
Genel Ort. 0.2158 0.9504 1.5039 0.8622

Uniform dagilim ile baslatma, agirliklarin belirli bir aralikta dengeli bir sekilde
dagitilmasini saglar. Bu, agin egitim siirecinde kararli olmasima ve gradyanlarin agin
derin katmanlarinda bile etkin bir sekilde yayilmasina yardimei olur. Agirliklarin dengeli
bir aralikta secilmesi, her bir ndronun ¢ikislarinin varyansimi kontrol altinda tutarak,
gradyan kaybolmasi ve patlamasi gibi problemlerin 6nlenmesine katkida bulunur.

Uniform dagilim ile baglatma yontemi, sinir aglarindaki agirliklarin simetri
problemini ¢ézmeye ve egitim siirecinde noronlarin daha etkin 6grenmesini saglamaya
yonelik bir tekniktir. Bu baslatma stratejisi, agirliklar1 belirlenmis bir aralikta rastgele
olarak ayarlayarak her bir néronun girdilere farkli tepkiler vermesini ve dolayisiyla agin
genelinde farkli ozelliklerin 6grenilmesini miimkiin kilar. Agirliklarin bu sekilde
baslatilmasi, 6zellikle derin sinir aglarinda, gradyanlarin daha dengeli bir sekilde
yayllmasimi saglar, bu da gradyan kaybolmasi veya patlamasi problemlerini onemli
Olciide azaltabilir. Ayrica, bu yontem modelin genellestirme kabiliyetini artirarak, egitim
veri setine asiri uyum saglama (overfitting) riskini diistiriir. Bununla birlikte, uniform
dagilim ile baslatmanin baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Bu yontem, agirliklarin

baslangi¢c degerlerinin belirlenmesinde dikkatli bir ayar gerektirir; ¢iinkii yanhs limit
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degerleri, 6grenme siirecini olumsuz yonde etkileyebilir ve agin egitim performansini
diisiirebilir. Ayrica, uniform dagilim bazi 6zel durumlarda yetersiz kalabilir. Bu, 6zellikle
ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlar1 kullanildiginda agirliklarin biiyiik veya kiiciik
baslatilmasinin agin aktivasyon c¢iktilarini siirlayabilecegi anlamina gelir. Dolayisiyla,
uniform dagilimin etkinligi, kullanilan aktivasyon fonksiyonunun dogasi ve agin mimari

yapisina bagli olarak degisiklik gosterebilir.

4.4.4. Xavier Katsayilariyla ilk Degerlerin Belirlenmesi

Xavier (Glorot) baglatma yontemi, 6zellikle derin 6grenme alaninda, sinir aglarinin
baslangic agirliklarini belirlemek i¢in yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Bu baslatma
stratejisi, Glorot ve Bengio (2010) tarafindan tanitild1 ve 6zellikle sigmoid ve hiperbolik
tanjant gibi s-sigmoid aktivasyon fonksiyonlarinin kullanildigt durumlar igin
tasarlanmistir. Xavier baslatma, agirliklar baglatirken, giris ve ¢ikis diiglimlerinin (x;;,
Ve X,y:) sayisina bagl olarak bir normalizasyon faktorii kullanir. Bu normalizasyon,
agirliklarin varyansini kontrol altinda tutarak agin daha derin katmanlarina kadar etkin
bir sekilde sinyal ve gradyanlarin iletilmesini saglar. Xavier baglatma, agirliklart normal
veya uniform dagilimdan seger ve bu dagilimlarin varyansini, giris ve ¢ikis ndronlarinin

sayisina gore ayarlar. Xavier normal baslatma Esitlik 7°de verilen formiille edilir:

2
w~N(0.———) (Esitlik 7)
Xin + Xout

Xavier uniform baglatma ise Esitlik 8’deki sekilde ifade edilir:

V6 V6

VXintXout ’ VXintXout

w~U (Esitlik 8)

Burada, x;, ilgili katmandaki giris ndronlarinin sayisini, X, ise ¢ikis noéronlarinin
sayisint ifade eder. Bu formiiller, agirliklarin baglangicta dengeli bir sekilde dagitilmasini
saglar, boylece agin 6grenme siirecinde aktivasyonlarin ve gradyanlarin uygun sekilde
yayillmasina yardimci olur. Calismada kullanilan ag modelindeki evrisim katmaninin
Xavier katsyailari ile baglatilmasi sonucunda elde edilen basarim degerleri Sekil 27°de
verilmistir. Bu strateji de diger rastgele baslangic degeri stretejileri ile benzer ¢iktilar

tiretmis olup, 6zellikle validasyon verilerinde istenilen diizeyde degildir.
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Sekil 27. Uniform dagilim baslangig degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen basarim degerleri.

Sekil 27°deki 6zellikle e ve f grafikleri modelin egitiminin ger¢eklestirilemedigini

acikca gostermektedir. Model bu degerlerle yerel minimum noktalarina takilmaktadir. Bu

durum ortalama degerlerin gosterildigi Tablo 9’da da gézlemlenebilir.
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Tablo 9. Xavier baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 0.7575 0.8396 0.4132 0.8584
2 0.3020 0.8934 0.4683 0.8554
3 0.2769 0.9108 0.6438 0.8468
4 0.2459 0.9222 0.6178 0.8569
5 0.2294 0.9333 0.7119 0.8574
6 0.2255 0.9391 0.8889 0.8537
7 0.1943 0.9483 0.8875 0.8581
8 0.1689 0.9558 1.0713 0.8553
9 0.1873 0.9563 1.2316 0.8609
10 0.1661 0.9613 1.3293 0.8584
11 0.1730 0.9646 1.5507 0.8592
12 0.1494 0.9683 1.7410 0.8604
13 0.1463 0.9708 1.8075 0.8621
14 0.1514 0.9719 2.0123 0.8617
15 0.1507 0.9730 2.1859 0.8628
16 0.1428 0.9750 24311 0.8632
17 0.1426 0.9768 2.7165 0.8618
18 0.1423 0.9776 2.8689 0.8624
19 0.1531 0.9779 3,3609 0.8620
20 0.1416 0.9798 3,1614 0.8650
Genel Ort. 0.2124 0.9498 1.6050 0.8591

Xavier baglatma, agirliklarin baslangicta dengeli ve uygun bir aralikta dagitilmasin
saglayarak, agin egitim siirecini olumlu yonde etkiler. Bu yontem, sinir aglarinin egitim
stirecinde karsilasabilecegi gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi gibi sorunlar
azaltir. Agirliklarin uygun sekilde baglatilmasi, her bir katmandaki aktivasyonlarin ve
gradyanlarin dagilimini dengeler ve bu da daha hizli ve kararli bir konverjans saglar.

Xavier baglatma, 6zellikle sigmoid ve tanh gibi aktivasyon fonksiyonlar: kullanan
aglarda etkilidir. Bu aktivasyon fonksiyonlari, ¢iktilarini belirli bir aralikta sinirlar ve bu
da agirliklarin dikkatli bir sekilde baslatilmasini gerektirir. Xavier baglatma, bu tiir
aglarda gradyanlarin kaybolma riskini azaltarak, daha derin katmanlarda bile etkin bir
Ogrenme siireci saglar.

Xavier baglatmanin en belirgin avantaji, agin egitim siirecinde karsilasabilecegi
gradyan kaybolmasi ya da patlamasi problemlerinin oniine ge¢mesidir. Agirliklarin
uygun bir sekilde dlgceklenmesi, her katmandaki aktivasyonlarin ve gradyanlarin, egitim
stirecinin baglangicindan sonuna kadar dengeli bir sekilde dagilmasini saglar. Bu da

genellikle daha hizli konverjansa ve daha kararli bir 6grenme siirecine yol acar. Ayrica,
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Xavier baglatma yontemi, agin derinlestigi durumlarda bile, 6grenme siirecinin basarisini
artirmak icin aktivasyonlarin yayilimini optimize eder.

Bununla birlikte, Xavier baglatma yonteminin bazi sinirlamalar1 da bulunmaktadir.
Bu yontem Ozellikle ReLU ve benzeri aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in optimal sonuglar
iiretmeyebilir. ReLU, aktivasyon degerlerinin negatif bolgesinde sifir1 dondiirdiigii icin,
Xavier baglatmanin temel varsayimlart bu durumda gegerli olmayabilir. ReLU ve
varyantlar1 i¢cin He veya Kaiming baglatma gibi alternatif yontemler, bu tiir aktivasyon
fonksiyonlariin dogasina daha uygun diisecek sekilde tasarlanmistir. Bunlar, Xavier'den
farkli olarak, agirliklarin varyansim giris diigiim sayis1 gore ayarlayarak daha uygun bir

baslangi¢ degeri saglar.

4.5. Gabor Filtreleri ile Baslatma

Sinir aglart i¢in literatiirde Onerilen baslangi degerlerinin belirlenmesine iliskin
yaklasimlar genellikle noronlar arasi baglantilarin degerlerini belirlemek iizerine
kurgulanmustir. Yani yapay sinir hiicrelerinin arasinda kurulacak baglantilari ne oalcagina
iliskin yaklasgimlar sunulmustur. Son yillardaki ag yapilarinin genislemesi ve bu ag
yapilarinda ¢ok sayida sinir hiicresinin kullanilmasi bu yaklasimlart hakli hale
getirmektedir. Fakat bu yaklagimlar evrisim katmanlarinda beklenen etkiyi
gostermemektedir. Cilinkii evrisim katmanlar filtreler iizerine kurgulanmis olup, cok
fazla dagilima ihtiyag duyan yapilar degildir. Ornegin 3x3’liik bir evrisim katmaninda 16
filtre oldugu farz edilirse toplamda 3x3x16=144 adet parametre belirlenmesi
gerekmektedir. Bu yogun baglantilarin oldugu YSA katmanlarina gére cok daha az sayida
parametre demektir. Ayrica evrisim katmanlariin kullanim amaci 6zellik ¢ikarimidir. Bu
nedenle basarili Ozellik c¢iakracak filtrelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Tez ¢alismasi
kapsaminda da 6zellik ¢ikarimi konusunda basarisi bir ¢ok calisma ile gosterilmis olan
Gabor filtrelerin evrisim katmanlarinda kullanilmasimin nasil bir etkiye sahip oalcagi
irdelenmistir. Bu amagla teknik detaylar1 6nceki boliimlerde verilen gabor filtrelerinden
olusan bir filtre bankasi olusturulmus ve bunlarin smiflandirmaya olan etkileri
incelenmistir.

Gabor filtreleri olusturmak igin birgok parametre verilmesi gerekmektedir.
Bunlarin basinda filtrenin acis1, dalga boyunun genligi ve filtrelerin acist bulunamktadir.
Calisma igerisinde bir katmanda ¢ok sayida filtre olusturulmasi amaclandigindan filtre
acis1 ve genligin bu say1 ile tolore edilebilecegi diisiiniilmiistiir. Burada 6zellikle filtre
boyutunun degistirilmesine odaklanilmis ve farklt boyutlarda Gabor filtreleri

olusturulmustur.
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Gabor filtresi ile evrisim katmaninin ilklendirilmesi ¢alismasinda ilk 6nce 3x3
boyutunda filtreler olusturulmustur. Bu filtrelerin uygulanacagi katman ve mimari 6nceki
caligmalarda kullanilan yap1 ile aynidir. Dolayisiyla 64 farkl filtreden olusan 3x3’liik
Gabor filtreleri Sekil 28°de gosterildigi gibi olusturulmustur.

Sekil 28. 3x3’liikk 64 adet Gabor filtreleri bankasi.

Olusturulan bu filtreler evrisim katmaninin ilk degerleri olarak belirlenmistir. Daha
onceki deneysel caligmalarda oldugu gibi kayip ve dogruluk degerleri model iizerinden
degerlendirilmesi igin gerekli grafikler ve tablolar ¢ikarilmistir. 3x3’liikk Gabor filtrelerin

uygulandigi ag modelinden elde edilen bagarim degerleri Sekil 29°da sunulmustur.
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modelden elde edilen basarim degerleri.

3x3’lik Gabor filtrelerinin smiflandirma i¢in kullanildigit durumda egitim
verilerinde kayip degerleri 0.15 seviyesine diismektedir. Bununla beraber validasyon
verilerinde kayip degeri normal ve uniform dagilimda oldugu gibi artarak ilerlemektedir.

Diger taraftan dogruluk degerleri validasyon verilerinde her epochda kismi oalrak
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yukselerek ilerlemektedir. Bu durum Gabor katsayilarinin uygulanmasi sonucunda
modelin 6grenme siirecini gergeklestirebildigini gostermektedir. Kayip degerleri
acisindan normal ve uniform dagilimina benzer yapida ilerlemesi aslinda elde edilen filtre
katsayilarinin ~ karakteristik olarak bu dagilimlara benzerlik gostermesinden
kaynaklanmaktadir. S6yle ki 3x3'liik Gabor filtreleri tam olarak Gabor katsayilarini
yansitamamaktadir. Gabor’daki yonelim ve dalga boyu bilgileri i¢in daha biiyiik boyutlu
filtrelere ihtiya¢ duyulmaktadir. 3x3’1ii Gabor filtreleriyle elde edilen ortalama kayip ve
dogruluk degerleri Tablo 10°da verilmistir.

Tablo 10. 3x3 Gabro filtreleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 3.2056 0.7644 0.6103 0.8004
2 0.4781 0.8429 0.5356 0.8296
3 0.4115 0.8637 0.5340 0.8365
4 0.3597 0.8784 0.5046 0.8461
5 0.3299 0.8887 0.5073 0.8510
6 0.3038 0.8981 0.5282 0.8527
7 0.2748 0.9081 0.5410 0.8561
8 0.2573 0.9149 0.5897 0.8621
9 0.2348 0.9228 0.6197 0.8634
10 0.2164 0.9290 0.6467 0.8662
11 0.2050 0.9341 0.6921 0.8674
12 0.1967 0.9377 0.7463 0.8663
13 0.1906 0.9408 0.7790 0.8679
14 0.1813 0.9445 0.8184 0.8642
15 0.1787 0.9465 0.8535 0.8700
16 0.1708 0.9493 0.8992 0.8706
17 0.1669 0.9514 0.9408 0.8705
18 0.1645 0.9526 1.0043 0.8690
19 0.1603 0.9547 1.0675 0.8662
20 0.1541 0.9563 1.0557 0.8716
Genel Ort. 0.3920 0.9139 0.7237 0.8574

Gabor filtrelerindeki ilk olarak tercih edilen 3x3 boyutlar1 folmasi gereken yonelim
ve dalga boyu bilgilerini tam yansitmadigi i¢in ¢alismanin bir sonraki asamasinda filtre
boyutlar1 artirilmistir. Bu asamada ilk 6nce 5x5 boyutlarinda filtreler olusturulmustur. Bu
filtrelere ait goriintiiler Sekil 30°da verilmistir. Sekilden de anlagilacagi iizere agik ve
koyu pikseller filtrelerin yonelimlerini ortaya ¢ikarmistir. Bu bilgilerin 6zellikle giris

goriintiilerindeki kenar bilgilerini ortaya ¢ikarmasi beklenmistir.
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Sekil 30. 5x5’lik 64 adet Gabor filtreleri bankast.

5x5 boyutlarindaki Gabor filtrelerin uygulanmasi sonucun ag modelinde 0.14
seviyelerin egitim verisinde kayip degeri ve 0.87 validasyon verisinde dogruluk
degerlerine ulasilabilmistir. Bu degerlere ulasma, diger modellere gore daha cgabuk
gerceklesmistir. Bu durum Sekil 31°de ve Tablo 11’de daha agik bir sekilde

gozlemlenebilir.
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Sekil 31. 5x5’lik Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen basarim degerleri.
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Tablo 11. 5x5’lik Gabor filtreleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 3.2033 0.7654 0.5978 0.8103
2 0.4730 0.8438 0.5319 0.8307
3 0.4061 0.8646 0.5230 0.8444
4 0.3621 0.8780 0.5022 0.8486
5 0.3245 0.8898 0.5119 0.8557
6 0.2941 0.8999 0.5097 0.8603
7 0.2735 0.9085 0.5525 0.8595
8 0.2497 0.9170 0.5570 0.8636
9 0.2320 0.9243 0.6233 0.8637
10 0.2141 0.9304 0.6476 0.8669
11 0.2018 0.9354 0.6656 0.8723
12 0.1965 0.9388 0.7480 0.8714
13 0.1877 0.9425 0.7543 0.8701
14 0.1782 0.9459 0.8459 0.8696
15 0.1700 0.9492 0.8526 0.8723
16 0.1659 0.9510 0.9222 0.8704
17 0.1630 0.9526 0.9500 0.8703
18 0.1593 0.9538 0.9684 0.8710
19 0.1484 0.9573 0.9756 0.8665
20 0.1586 0.9564 1.1233 0.8699
Genel Ort. 0.3881 0.9152 0.7181 0.8604

Gabor filtrelerindeki 5x5°lik filtre boyutlarinin, filtreler i¢in diisiiniilen yonelimleri
aciga cikarmasi Ozelligi filtre boyutlar1 artririlarak genisletilmeye calisilmistir. Bu
asamada filtre boytular1 7x7 olarak benimsenmistir. Buna gore yeni olusturulan filtreler
Sekil 32’de gosterilmistir. Sekildeki filtrelerden de anlasilacagi {lizere yeni olusturulan
filtrelerin kenar Oznitelikleri tespti etme yetenegi artirilmaya calisilmistir. Ayrica
filtrelerin ortasinda daha net bir sekilde olugmaya baglayan blob yapilarinin da goriintiiler

icerisindeki elipsoid yapilarin tespitini kolaylagtirmasi beklenmistir.
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Sekil 32. 7x7’lik 64 adet Gabor filtreleri bankast.

Olusturulan 7x7 boyutlarindaki yeni Gabor filtreleri yine evrisim katmaninin ilk
baslangi¢ degerleri oalrak belirlenmis ve buna gore ag modeli egitilmeye baslanmistir.
Egitilen ag modelinden elde edilen bagarimlar Sekil 33’de grafikler halinde sunulmustur.
Grafiklerden de anlagilacag tizere model 6zellikle 2. Epochtan itibaren kararli duruma
gecmeye baglamistir. Egtiim kayip degeri 0.14’e kadar diismiistiir. Ayrica dogruluk
degeri 0.95 seviyesinin iistiinde kalmistir. Bu degerlerin detayli gosterimi Tablo 12°de de
verilmistir. Validasyon verisinde elde edilen degerler egitim verisinde yakalanan basarili
degerler kadar degildir. Fakat degerlerin epochlara gore ilerleme siiregleri paralel

oldugundan kabuledilebilir aralikta oldugu diisiiniilebilir.
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Epochlara Gore Egitim Verisi Kayip Degerleri

Epochlara Gére Validasyon Verisi Kayip Degerleri
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Sekil 33. 7x7’lik Gabor filtreleri baslangig degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen basarim degerleri.
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Tablo 12. 7x7’lik Gabor filtreleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde edilen
ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 3.2062 0.7639 0.5883 0.8090
2 0.4781 0.8434 0.5414 0.8282
3 0.4092 0.8639 0.5147 0.8415
4 0.3590 0.8782 0.5061 0.8490
5 0.3286 0.8882 0.5249 0.8497
6 0.3037 0.8976 0.5361 0.8580
7 0.2779 0.9067 0.5478 0.8604
8 0.2538 0.9156 0.5748 0.8619
9 0.2348 0.9228 0.6182 0.8657
10 0.2216 0.9279 0.6448 0.8677
11 0.2122 0.9325 0.6779 0.8698
12 0.1995 0.9373 0.7281 0.8673
13 0.1915 0.9405 0.7537 0.8666
14 0.1814 0.9440 0.7824 0.8705
15 0.1775 0.9467 0.8714 0.8705
16 0.1753 0.9481 0.9258 0.8684
17 0.1709 0.9502 0.9473 0.8687
18 0.1636 0.9525 0.9968 0.8676
19 0.1588 0.9545 1.0275 0.8697
20 0.1495 0.9571 1.0748 0.8691
Genel Ort. 0.3927 0.9136 0.7191 0.8590

Gabor filtrelerinin farkli boyutlarda olusturulmus maske goriintiilerinin etkileri bir
sonraki asamada 9x9 ve 11x11’lik boyutlarda da test edilmistir. Ornegin 9x9
boyutlarindaki filtrelerin goriintiileri Sekil 34’de verilmistir. Bu filtrelerle elde edilen
basarim degerleri ise Sekil 35°te verilmistir. Filtre boyutlari biiyiidiik¢e 6znitelik ¢iakrma
Ozelliginin artmast beklenmektedir. Fakat agin giris goriintiileri 28x28 oldugunda filtre
boyutlart biiyiidiikge bu durum ortadan kalmaktadir. Ayrica filtrelenmis goriintiilerin
boyutlar1 da padding islemi uygulanamdigindan dramatik bir sekilde diismektedir. Bu da
ozellikle kenar bolgelere kalan Oznitelikelrin kaybolmasina neden olmaktadir.
Dolayisiyla 9x9 boyutlarindaki filtreler ile baglatilmis olan ag§ modelindeki basarim

degerleri dnceki deneylerden elde edilenlerden daha iyi degildir.
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Sekil 34. 9x9’luk Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen basarim degerleri.

Sekil 35°den goriilecegi lizere elde edilen degerler 7x7°lik gabor filtresi ve
oncekilere benzerdir. Egitim dogruluk degerleri 0.95 seviyelerinde olmasma karsin
validasyon dogruluk degerleri 0.87 seviyelerine kadar cikabilmistir. Benzeri sekilde
egitim verisindeki kayip degeri 0.14 seviyesine kadar diisiiriilebilmistir. Bu verilerin

detayl1 olarak siralanmis hali Tablo 13°de verilmistir.

66



Epochlara Gore Egitim Verisi Kayip Degerleri

Epochlara Gére Validasyon Verisi Kayip Degerleri
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Sekil 35. 9x9’luk Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanli
modelden elde edilen basarim degerleri.
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Tablo 13. 9x9’luk Gabor filtreleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 3.2044 0.7643 0.6113 0.7977
2 0.4782 0.8426 0.5200 0.8371
3 0.4053 0.8644 0.5214 0.8404
4 0.3591 0.8788 0.4944 0.8499
5 0.3315 0.8881 0.4895 0.8578
6 0.2992 0.8984 0.5282 0.8572
7 0.2738 0.9082 0.5431 0.8590
8 0.2488 0.9169 0.5558 0.8677
9 0.2299 0.9245 0.6002 0.8661
10 0.2197 0.9291 0.6463 0.8674
11 0.2027 0.9348 0.6757 0.8672
12 0.1875 0.9403 0.7498 0.8648
13 0.1894 0.9415 0.7619 0.8677
14 0.1801 0.9451 0.8233 0.8664
15 0.1729 0.9487 0.8745 0.8668
16 0.1677 0.9499 0.9263 0.8669
17 0.1635 0.9527 0.9592 0.8666
18 0.1599 0.9539 1.0374 0.8631
19 0.1526 0.9561 1.0717 0.8697
20 0.1475 0.9584 1.1012 0.8699
Genel Ort. 0.3887 0.9148 0.7246 0.8585

9x9’luk Gabor filtrelerinde karsilagilan filtre boyutu artmasina ragmen degerlerin
iyilestirilememesi durumunun filtre boyutlarindan kaylankanip kaynaklanmadigini tespit
etmek amaciyla 11x11°lik Gabor filtreleri de uygulanmistir. Olusturulan 11x11
boyutlrindaki filtrelerin goriintiileri Sekil 36°da verilmistir.
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Sekil 36. 9x9’luk Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen basarim degerleri.

11x11°lik Gabor filtrelerinin uygulanmasi sonucunda elde edilen basarim degerleri
Sekil 37°de gosterilmigstir. Egitim ve validasyon verilerinde elde edilen kayip ve dogruluk
degerleri 9x9’luk filtreler ile elde edilen sonuclara yakindir. Hatta tahmin edildigi gibi bir
miktar 9x9’luk filtrelerden alinan sonuglarda daha kotii degerler elde edilmistir. Ornegin
egitim verilerindeki dogruluk degerleri 0.15’ler seviyesinde kalmistir. Bu deger 9x9’luk
filtrelerde 0.14 seviyesinde idi. Bununla beraber validasyon verilerindeki dogruluk
degerlerinde 9x9’luk degerlerden bir miktar daha iyi sonuca ulagilmistir. 9x9’luk
filtrelerdeki ortalama 0.8585 iken 11x11°lik filtrelerde bu deger 0.8595 seviyesine
ulagmis, en iyi ulatig1 deger ise 0.8731 dir.
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Sekil 37. 11x11°lik Gabor filtreleri baslangic degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen basarim degerleri.

11x11°lik Gabor filtrelerinin uygulanmasi sonucunda her bir epoch i¢in elde edilen
ortalaam degerler Tablo 13’de verilmistir. Bu degerler grafiklerde gosterilen ¢izimlere ait

ortalama degerler olup, hem egitim hem de validasyon verilerinin nasil ilerledigini agik
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bir sekilde gostermektedir. Bu denemelerde de egitim ve validasyon verileri arasinda

farkliliklarin bulundugu ve agin iyilestirmeye ihtiya¢ duydugu tespiti yapilabilir.

Tablo 14. 9x9’luk Gabor filtreleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 3.2059 0.7641 0.5864 0.8072
2 0.4733 0.8437 0.5501 0.8314
3 0.4083 0.8642 0.5062 0.8449
4 0.3582 0.8782 0.5007 0.8484
5 0.3264 0.8894 0.5203 0.8493
6 0.2963 0.8992 0.5311 0.8591
7 0.2731 0.9078 0.5456 0.8612
8 0.2494 0.9160 0.5713 0.8594
9 0.2316 0.9233 0.6207 0.8651
10 0.2150 0.9297 0.6406 0.8650
11 0.2030 0.9350 0.7139 0.8648
12 0.1963 0.9383 0.7296 0.8671
13 0.1845 0.9427 0.7776 0.8687
14 0.1744 0.9461 0.8213 0.8697
15 0.1756 0.9473 0.8582 0.8691
16 0.1707 0.9494 0.8822 0.8718
17 0.1591 0.9532 0.9103 0.8706
18 0.1568 0.9539 0.9601 0.8728
19 0.1520 0.9562 1.0062 0.8731
20 0.1504 0.9576 1.0734 0.8724
Genel Ort. 0.3880 0.9148 0.7153 0.8595

Gabor filtreleri ile baglatilan evrisim katmanlari, egitim siirecinin baslarinda daha
etkin ozellik algilama yetenegine sahip olur. Bu, 6zellikle goriintii siniflandirma, yiiz
tanima ve nesne tespiti gibi gorsel gorevlerde, modelin hizli bir sekilde yiiksek diizeyde
Oznitelikleri 6grenmesine olanak tanir.

Gabor ilklendirmesi kullanilarak baglatilan modeller, 6zellikle evrisimli sinir
aglarinda, egitim siirecinin baslarinda hizli bir konverjansa ulasabilir. Gabor filtrelerinin
sagladigr onceden tanimli Oznitelik ¢ikarim kabiliyeti, rastgele bagslatilan agirliklara
kiyasla egitim siirecini 6nemli Ol¢lide hizlandirabilir. Bu, agin erken asamada daha
karmasik 6znitelikleri 6grenmeye baslamasina olanak tanir. Gabor filtreleriyle baglatilmis
aglar, genellikle Ogrenilmesi gereken parametre sayisini azaltarak egitim siirecini
hizlandirabilir. Ciinkii bu filtreler belirli gorsel o6zelliklere zaten duyarlidir ve bu

ozelliklerin egitim siireci boyunca sifirdan 6grenilmesine gerek kalmaz.
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Gabor filtreleri, dogal goriintiilerde sik¢a rastlanan Ozellikleri modelleme
konusunda etkilidir. Bu, agin sadece egitim verisine 6zgii detaylar1 degil, daha genel
gorsel ozellikleri 6grenmesini saglar, bu da modelin farkli veri kiimeleri tizerinde daha
iyi genellestirme yapabilmesine olanak tanir. Gabor filtreleri, belirli frekans ve
yonelimlerdeki Ozellikleri yakalama konusunda ustadir. Bu, modelin gorsel veriler
iizerinde daha duyarli ve ayirt edici 6znitelikler 6grenmesine yardimei olur. Ozellikle
gorsel tanima gorevlerinde, Gabor ilklendirmesi sayesinde ag, daha etkin ve dogru bir
sekilde siiflandirma yapabilir.

Her ne kadar Gabor filtreleri ile baslatma pek ¢ok avantaj sunsa da, bu yontemin
uygulamalar1 sinirlidir. Gabor filtreleri ile baslatma genellikle yalnizca gorsel isleme
gorevleri icin uygun olup, metin igleme veya ses isleme gibi diger alanlarda kullanimi
icin ek calismalar ve adaptasyonlar gerektirir. Ayrica, bu filtrelerin parametrelerinin
uygun sekilde ayarlanmasi, basarili bir model egitimi i¢in kritik 6neme sahiptir ve bu
parametrelerin her bir uygulama igin 6zel olarak incelenmesi ve optimize edilmesi
gerekir. Gabor filtreleri ile baslatilan katmanlar, belirli 6zniteliklere asir1 duyarl hale
gelebilir ve bu, modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasina yol agabilir. Eger model
yeterince diizenlenmez veya veri cesitliligi yetersiz ise, bu durum genellestirme
kabiliyetinin azalmasina sebep olabilir. Gabor ilklendirmesi, modelin belirli tiirdeki
Ozniteliklere duyarli olmasini saglarken, bu 0Ozellesme diger potansiyel Onemli
Ozniteliklerin g6z ardi edilmesine neden olabilir. Modelin, Gabor filtrelerinin
yakalayamadig1 Oznitelikleri 6grenme yetenegi sinirlanabilir, bu da modelin ¢esitli

gorevlerde ve kosullarda uyarlanabilirligini azaltabilir.

4.6. Coklu Evrisim Katmam ve ilklendirme Stratejileri

Ik evrisim katmani, genellikle diisiik seviyeli dznitelikleri (kenarlar, dokular,
yonelimler) yakalamak ic¢in kullanilir. Bu katmani1 Gabor filtreleri ile baglatmak, agin
baslangigta bu temel 6znitelikleri etkili bir sekilde 6grenmesini saglar. Gabor filtreleri,
belirli frekans ve yonelimlerdeki bilgiyi yakalama yetenekleri sayesinde, ilk katmanda
kullanilmalar1 durumunda, agin gorsel bilgiyi daha zengin bir sekilde temsil etmesini
saglayabilir fikri olugsmustur.

Coklu evrisim katmanlarinin Gabor filtreleri ile ilklendirilmesi, sinir aglarinin
gorsel Oznitelikleri daha etkili bir sekilde yakalamasini saglamak i¢in kullanilan gii¢lii bir
yaklasim sunabilir. Bu filtrelerin sinir aglarinda kullanilmasi, 6zellikle ilk katmanlar i¢in
yaygin olsa da, ardisik katmanlar i¢in de uygun stratejiler gelistirilerek daha kapsamli bir

ozellik ¢ikarimi yapilmast beklenmistir. Calisma kapsaminda Gabor filtreleri ile
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ilklendirilmis evrisim katmani sayisi artirilmast diistiniilmistiir. Bu amagla ardisil iki

Gabor evrisim katmani kulllanilmistir.
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Sekil 38. 11x11°lik Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan tek evrisim katmanl
modelden elde edilen basarim degerleri.

73



Mevcut ag yapisindaki ilk katman iizerinde herhangi bir degisiklige gidilmemis, 64
filtreli ikinci bir evrsim katmani ilk katmanin arkasina yerlestirilmistir. ilk katmanda ve
eklenen yeni evrisim katmaninda kullanilan filtre boyutlart 7x7 olarak se¢ilmistir. Bu
boyutlarin segilmesinin sebebi 9x9 ve 11x11 gibi filtre boyutlarinin basarim degerlerine
Onemli bir katki sunmamis olmasidir.

Iki evrisim katmanina sahip ag modelinin calistirilams1 sonucunda elde edilen
basarim degerleri Sekil 38’de verilmistir. Elde edilen grafikler incelendiginde onceki
deneylerde elde edilen degerlerle benzeri bir epochlar arasinda ilerlemenin s6z konusu
oldugu anlasilmaktadir. Egitim verilerindeki kayip degerleri 2. epochtan itibaren
diismektedir. Fakat bu degerler 0.30’lar1 biraz altina kadar ancak inebilmektedir.
Dogruluk degerleri ise 0.9 seviyesinde kalmaktadir. Validasyon verilerinde ise dogruluk

degeri 0.85’in altinda kalmaktadir.

Tablo 15. 9x9’luk Gabor filtreleri ile baslatilan tek evrisim katmanli modelden elde
edilen ortalama basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 1.3374 0.7729 0.5018 0.8176
2 0.4374 0.8411 0.4829 0.8296
3 0.4028 0.8545 0.4838 0.8322
4 0.3888 0.8599 0.5201 0.8334
5 0.3811 0.8628 0.5044 0.8347
6 0.3587 0.8710 0.5191 0.8344
7 0.3576 0.8716 0.5006 0.8418
8 0.3425 0.8764 0.5177 0.8451
9 0.3310 0.8818 0.5504 0.8428
10 0.3298 0.8823 0.5428 0.8423
11 0.3282 0.8836 0.5622 0.8408
12 0.3148 0.8872 0.5630 0.8451
13 0.3120 0.8891 0.6051 0.8408
14 0.3121 0.8904 0.5830 0.8497
15 0.3029 0.8928 0.5961 0.8426
16 0.3089 0.8919 0.5820 0.8432
17 0.2869 0.8988 0.6211 0.8452
18 0.2889 0.8978 0.6299 0.8436
19 0.2914 0.8997 0.7039 0.8477
20 0.2861 0.9012 0.6441 0.8482
Genel Ort. 0.3850 0.8753 0.5607 0.8400

Sekil 38’deki her bir ¢alistirmaya ait ortalama verilerine bakildiginda validasyon
verilerindeki kayip verilerinin 0.5 seviyesinin altina inmedigi hatta bir miktar arttig

goriilmektedir. Ayrica hem egitim hem de validasyon verilerinden elde edilen dogruluk
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degerleri diger deneysel calismalarin altinda kalmaktadir. Bu durum Tablo 13’de daha
acik bir sekilde gozlemlenebilir.

Ardisil Gabor filtreleri ile evrisim katmnalarini baglatma ¢aligmalarinda beklenen
performans elde edilememistir. Burada segilen filtrelerin boyutlar1 ve sayilari iizerinde

detayli bir incelemeye ihtiya¢ duyuldugu anlasimaktadir.

4.7. Avuc Izi Tammada Gabor Filtreleriyle ilklendirme

FashionMNIST veriseti lizerinde yapilan deneysel ¢calismalarda evrisim katmaninin
Gabor filtreleri ile ilkelnedirmesinin bir miktar bagsarim oranlarinda iyilestirmelere ve
yenilik¢i diisiincelere yol acgtigr gézlemlenmistir. Fakat bu verisetindeki goriintiilerin
28x28 boyutlarinda olmasi ve farkli tiirde goriintiiler igermis olmasindan dolayi istenen
degerlere ulasilamadigi goriilmiistiir. Calismanin son asamasinda ise 6zellikle ¢izgiler
Ozniteliklerin daha fazla 6nem arz ettigi bir veriseti lizerinde denemeler yapilmasina karar
verilmigtir.

Gabor filtrelerinin icerdigi yon ve genlik bilgileri sayesinde daha basarili
Ozniteliklerin ¢ikarilebilecegi bir veriseti IITD Temassiz Avugi¢i Veritabani tercih
edilmistir. Avugici tanima ile ilgili yapilan ¢alismalarda Gabor filtrelerin basarisi klasik
makine 6grenme yaklagimlarinda gosterilmistir (Kong vd. 2003; Bingdl ve Ekinci, 2017;
Aykut ve Ekinci, 2007 ). Bununla beraber dogrudan Gabor filtresinden gegirilmis
gorlintiilerin ag giris olarak kullanilg1 ¢aligmalar da mevcuttur (Genovese vd. 2019). Bu
durum gozetilerek bu ¢alismada da bir tanima ag modeli olusturulmus ve ilk evrisim
katmaninin agirliklar1 Gabor filtreleriyle ilklendirilecek sekilde ayarlanmistir. Calisma bu
ozelligi ile 122E402 kodlu TUBITAK Projesi kapsaminda dahil edilmistir. Gelistirilen ag
modeli Sekil 39’da sunulmustur. Bu modelde 3 adet evrisim katmani kullanilmis olup,
sadece ilk katmani Gabor filtreleri ile ilklendirilmistir. Ag modelinde smiflandirict
boliimiinde iki adet dogrudal katman kullanilmistir. Toplamda agin parametre sayisi
10.761.195°dir. son katman hari¢ diger tiim katmanlarda aktivasyon fonksiyonu olarak
ReLU tercih edilmistir. Agin son katmani 235 kisiyi temsil eden ¢ikis katmanidir ve ag

bir siiflandirici olarak ele alinmustir.
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Sekil 39. Avugizi dogrulama sistemi.

Modelin egitimi ve testi igin tercih edilen agik erisimli IIDT Temassiz Avugigi
Veritaban1 235 kisiye ait 6’sar adet el goriintiisii icermektedir. Bu el goriintiilerinden elde
elde edilen ve tanima i¢in kullanilacak Oriintiiler veritabaninda sunulmustur. Dolayisiyla
bu tez ¢alismas1 kapsaminda Oriintii ¢ikarma siirecleri ile ilgilenilmemistir. Veritabanina
ait bazi ornek el goriintiileri ve bunlardan iretilen avucizi Oriintiileri Sekil 40’da
gosterilmistir. Oriintiiler eli orta kismma denk gelecek sekilde ve avug izi ¢izgilerini

icerecek sekilde otomatik olarak tespit edildigi veritabani agiklamalarinda mevcuttur.

Sekil 40. Ornek avugizi ROI’leri.

Bu ¢alismada, avug izi biyometrik verilerinin artirilmasi amaciyla gesitli veri
artirma teknikleri kullanilmistir. Veri artirma, sinirli sayida mevcut goriintiiden daha fazla
sayida yeni goriintli iiretmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu islem, 6zellikle derin

O0grenme modellerinin egitimi igin yeterli veri saglamak amaciyla kritik bir rol
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oynamaktadir. Calismada kullanilan Python kodu, Pillow kiitiiphanesi araciligiyla
goriintli isleme ve artirma islemlerini gerceklestirmektedir.

Calismada, alti farkli veri artirma fonksiyonu kullanilmigtir. Yatay ¢evirme
(horizontal flip) fonksiyonu, goriintiiyli yatay olarak aynalar ve bdylece simetrik bir
goriintii olusturur. Rastgele dondiirme (random_rotation) fonksiyonu, goriintiiyii -10 ile
10 derece arasinda rastgele bir aciyla dondiiriir. Parlaklik ayari (adjust brightness)
fonksiyonu, goriintiiniin parlakligini artirir veya azaltir. Kontrast ayar1 (adjust contrast)
fonksiyonu, goriintiiniin  kontrastin1  degistirir. Rastgele kirpma (random crop)
fonksiyonu, goriintliniin rastgele bir boliimiinii keser ve bdylece farkli perspektifler
saglar. Olgeklendirme (scale) fonksiyonu, goriintiyii belirli bir faktdrle yeniden
boyutlandirir. Bu fonksiyonlar, avug i¢i desenlerinin farkli varyasyonlarini olusturmak
icin kullanilir ve her biri farkli bir agidan goriintii lizerinde degisiklik yapar.

Veri artirma siireci, belirli bir hedef goriintli sayisina ulasmak amaciyla
gerceklestirilir. Oncelikle, kaynak dizindeki mevcut goriintiiler kisi ID'sine gore
siiflandirilir. Bu siiflandirma, her bireyin goriintiilerinin ayr1 ayri islenmesini saglar.
Mevcut goriintiiler, hedef dizine kopyalanir ve burada kisi basina hedeflenen goriintii
sayisina ulasana kadar artirma islemi yapilir. Ornegin, her kisi i¢in hedeflenen goriintii
sayist 100 olarak belirlenmistir. Eger mevcut goriintii sayis1 bu hedefin altinda ise, eksik
goriintli sayisin1 tamamlamak i¢in rastgele veri artirma fonksiyonlart uygulanarak yeni
goriintiiler olusturulur.

Kod, her bir kisi i¢in mevcut goriintii sayisini belirler ve hedeflenen 100 goriintiiye
ulagmak i¢in gerekli olan eksik goriintii sayisini hesaplar. Mevcut gortintiiler, hedef dizine
kopyalandiktan sonra, eksik goriintii sayisin1 tamamlamak i¢in rastgele bir veri artirma
fonksiyonu secilir ve uygulanir. Bu siireg, her bir kisi i¢in toplamda 100 goriintii elde
edilene kadar devam eder. Veri artirma islemleri, avu¢ izi tanima sistemlerinin
dogrulugunu artirmak ve modelin daha genis bir veri kiimesi {lizerinde egitilmesini
saglamak i¢in kritik dneme sahiptir.

Artirllmig goriintiiler iizerinde yapilan ¢aligmalarda elde edilen bagsarim sonuglari
Sekil 41°de gosterilmistir. Sekilden de anlasilacagi iizere hem egitim verilerinde hem de
validasyon verilerindeki kayip degerleri ideal degerler seviyesindedir. Soyle ki, egitimde
0.0103, validasyon verilerinde ise 0.1283 degerlerine kadar inilebilmistir. Ayrica
dogruluk degerlerinde egitimde 0.9979, validasyon verilerinde 0.9777 degerlerine

ulasilmustir.
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Sekil 41. Gabor filtreleri baslangic degerleri ile baslatilan avug izi dogrulama ag
modelinden elde edilen bagarim degerleri.

Deneysel calisamalarda edilen edilen basarim degerlerininin epochlara gore nasil
ilerledigini gosteren veriler Tablo 13’de sunulmustur. Ilk epochda yiiksek bir kayip
degeriyle baslanmasina ragmen sonraki epochlarda hizli ve c¢ok diisiik degerlere
ulagigmas1 dikkat c¢ekicidir. Bununla beraber 6zellike 17. epochda elde edilen degerler
anlaml1 ve ¢ok basarilidir. Bu epochda sirasiyla egitim ve validasyon verilerinde 0.0008
ve 0.0665 kayip degerlerine ulagilmistir. Ayrica dogruluk degerleri sirasiyla 0.9998 ve
0.9891 degerlerindedir. Bu durum bir tanima sistemi yeterli goriilebilecek degerlerdir.

Avug izi dogrulamada ulagilan degerler FashinMNIST’de ulasilan degerlerden daha
basarilidir. Ciinkii FashionMNIST verisetinde 10 farkli sinifa ait obje bulunmakta ve bu
objelerin Oznitelikleri farkliliklar icermektedir. Gabor filtreleri kenar 6zniteliklerinin
ortaya ¢ikarilmasinda c¢ok etkilidir. Dolayisiyla FashionMNIST verisetinde basarim
oranlar diistik kalmaktadir. Avugizi dogrulamada ise ayirtedici 6znitelikler el igerisindeki
cizgiler tarafindan belirlenmektedir. Bu nedenle Gabor filtrelerinin bu 6znitelikleri ortya
cikarma basarist daha yliksektir. Calismada elde edilen kayip degerleri ve dogruluk

skorlar1 da bu durumu desteklemektedir.
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Tablo 16. Gabor filtreleri baslangi¢ degerleri ile baslatilan avu¢ izi dogrulama ag
modelinden elde edilen basarim degerleri.

Egitim Verileri Validasyon Verileri
Epoch No Kayip Degeri | Dogruluk Skoru | Kayip Degeri | Dogruluk Skoru
1 1.6639 0.6734 0.2186 0.9481
2 0.0762 0.9818 0.1231 0.9747
3 0.0338 0.9911 0.1148 0.9753
4 0.0293 0.9919 0.1383 0.9742
5 0.0406 0.9896 0.1165 0.9718
6 0.0235 0.9944 0.1085 0.9753
7 0.0279 0.9929 0.0658 0.9870
8 0.0106 0.9965 0.0872 0.9851
9 0.0095 0.9974 0.1082 0.9809
10 0.0235 0.9942 0.0813 0.9832
11 0.0089 0.9978 0.1088 0.9795
12 0.0188 0.9944 0.1061 0.9835
13 0.0234 0.9942 0.1037 0.9795
14 0.0258 0.9942 0.1222 0.9798
15 0.0180 0.9964 0.0832 0.9851
16 0.0035 0.9992 0.0665 0.9880
17 0.0008 0.9998 0.0665 0.9891
18 0.0232 0.9946 0.1078 0.9766
19 0.0127 0.9969 0.0778 0.9859
20 0.0103 0.9979 0.1283 0.9777
Ortalama 0.1042 0.9784 0.1067 0.9790
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

ESA son yillarda ¢ok hizli bir sekilde ilerlemektedir ve farkli disiplinlerle zor olarak
bilinen bir¢ok probleme c¢oziimler sunabilmektedir. Bir problemi c¢ozecek agin
olusturulmasi problem uzayina bagli olmakla beraber kurulan ag modellerinin basarisi
mimarilerin i¢erdigin katmanlarin ve baglantilarinin uygun bir sekilde kurgulanmasi ile
dogru orantildir. Bu durum modeller icin bir¢ok belirsizlikler icermekle beraber bu
belirsizliklerin etkisinin azaltilmasi i¢in genellikle cok daha derin ag yapilar1 kurulmasi
yolu tercih edilmektedir. Bdylece ayirtedici daha fazla Oznitelik tespit edilebilecegi
diistiniilmektedir. Diger taraftan aglarin derinliginin artmasi hem donanim maliyeti hem
de hesaplama karmagikligin1 artirmaktadir.

Bu c¢alismada daha etkin Oznitelik cikarabilecek basit ag yapilarmin olusturulup
olusturulamacag1 irdelenmistir. Bu amagla tez calismast kapsaminda ESA ag
mimarilerinde kullanilan evrisim katmanlarinin ilk baslangi¢ degerlerinin probleme
0zgln olarak belirlenmesinin egitim siiresini kisaltabilecegi ve daha basarili sonuglar
iretilebilecegi gosterilmeye calisilmistir.

Calismada oOncelikli evrisim katmanlarinin bilinen yontemlerle ilk degerlerinin
belirlenmesi ile ilgili deneysel ¢alismalar yapilmis, sonrasinda ise Gabor filtreleri ile ilk
degerler belirlenmistir. Bu deneylerde literatiirde ¢ok bilinen bir veriseti olan
FashionMNIST kullanilmistir. Calismanin son asamasinda ise IITD Temassiz Avugizi
Veritabani {lizerinde Gabor filtrelerle baslatilmis evrisim katmanina sahip ag modelleri
kullanilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda Gabor filtreleri ile modelin basglatilmasinin
diger yontemlerle baglatilan aglara gore daha erken epochlarda kararli duruma gectigi
gosterilmistir. Ozellikle avug izi tanimada oldugu gibi ¢izgi Ozniteliklere dayali
modellerde bu durum daha agik bir sekilde gdsterilmistir.

Calisma sirasinda yukarida belirtilen ana sonularin yaninda elde edilen 6nemli ara
sonuglarda da bulunmaktadir: Bunlarin basinda, baslangic degeri belirleme
yontemlerinden sifir ilklendirmesi modelde istenmeyen 6grenme degerlerine ulagmistir.
Bunun durum carpim seklinde alinan filtre degerleri verinin niteligini ortadan
kaldirmasindan kaynaklanmaktadir ve sonug¢ olarak tiim filtreler ayn1 6grenememe
durumuna sebep olmaktadir. Rastgele degerlerle baglama siklikla literatiirde tercih edilen
bir yontemdir. Fakat bizim denemelerimizde 6zellikle kiiciik degerlerle baglama ve bunun
uniform dagilimda olmasi1 agin daha hizli ve basarili 6grendigini géstermistir.

Bir ag modelinde birden fazla evrism katmani icerilebilmektedir ve bu durum tek

evrsim katmanli ag modellerinden daha yaygindir. Calisamda coklu evrisim katmani
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iceren ag modellerinin her bir katman1 Gabor filtreleri ile baslatilmis ve daha basarili
sonuclar iiretilmesi beklenmistir. Fakat yapilan deneylerde durumun bu sekilde
gerceklesmedigi, Gabor evrisim katmanlart sayisinin  artirilmasinin - modelin
yakinsamasimi geciktirdigi tespit edilmistir. Bu durum o6zellikle agin 6grenme
karakteristigini bozmaktadir. Ozellikle sadece ilk evrisim katmaninda kullanilan Gabor
filtrelerinin daha etkili oldugu goriilmiistiir. Bu noktada diger evrisim katmanlari i¢in
farkli yonelim ve genliklere sahip Gabor filtrelerinin kullanilmasinin performansinin
Olclilmesine ihtiya¢ bulunmaktadir.

Calismada Gabor filtresinin daha Once literatiirde basarisindan yola ¢ikilarak
hareket edilmis ve bir kez daha bu ¢alisma ile etkili sonuglar alinabilecegi gosterilmistir.
Bununla beraber Gabor filtresi disinda Oznitelik ¢ikarabilecek Dalgacik Doniisiimii,
Ayrik Kosiniis Doniisiimii gibi yaklagimlar ag modellerinde kullanilara sonuglar
irdelenebilir.

ki farkli veriseti iizerinden gidilerek deneysel calismalar yapilmistir. Bu
verisetlerinden ilki olan FashionMNIST kii¢lik goriintiiler icermektedir olup, ¢ok farkl
gruplara ait goriiniiler barindirmaktadir. Bu durum veriseti igin gelistirilecek olan
modelin boyutlarin1  kisitlh olmasina neden olmaktadir. Diger taraftan avugizi
goriintiilerinin oldugu veritaban1 daha biiyiik boyutlu goriintiiler igerdiginden model
kurulumu daha rahat gerceklestirilmistir. Ayrica ayirtedici 6znitelikler agisindan avugici
ortintiileri Gabor filtreleri i¢in daha uygun veriler sunmaktadir. Bu ¢alismada elde edilen
deneyimler benzeri 6zellikler igeren verisetleri lizerinde de uygulanabilir.

Gabor filtreleri olusturulurken yonelim bilgisi, dalga boyu gibi 6zellikler parametre
olarak girilerek farkl: filtreler ortaya ¢ikarilabilmektedir. Bu filtrelerin olusturulmasinda
parametre optimizasyonuna gidilmesi daha basarili sonuglar iiretilmesine olanak
saglayabilir. Ele alinan probleme uygun olarak filtre parametrelerinin belirlenmesi, hatta

dinamik filtre olusturma yaklagimlarinin uygulanmasi modellerin basarisini artirabilir.
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