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ABSTRACT

Recognition of handwritten digits has recently gained importance and attracted the attention of
many scientists, as it is used in many machine learning, deep learning and computer vision
applications. Hyperparameter optimization involves determining a set of values aimed at
increasing accuracy in both classification and prediction. It is also aimed to optimize the
performance in feature selection by regulating the parameters selected by the algorithms more
accurately. In this study, a convolutional neural network was used to recognize handwritten digits
using the MNIST dataset. There are many open source hyperparameter libraries that deep
learning developers can use to determine hyperparameters. In the developed model,
hyperparameter optimization techniques were applied using Optuna, HyperOpt and Scikit-
optimize libraries and the results were evaluated. Optimization times for hyperparameter libraries
and the change in the success rate in recognizing handwritten digits were analyzed. The model
trained with randomly given parameters achieved 78.45%, 97.13%, 75.62%, 76.95%, 97.46% and
97.27% accuracy, while the model trained with optimized hyperparameters achieved 99.26%
accuracy.

Evrisimli Sinir Ag1 Kullanarak El yazis1 Rakamlarin
Tanimasinda Hiper Parametre Analizi

0z

El yazist rakamlarin tanimasi bir¢ok makine 6grenimi, derin 6grenme ve bilgisayarla goérme
uygulamalarinda kullanildigindan, son zamanlarda 6nem kazanmis ve bir¢ok bilim insaninin
ilgisini ¢ekmistir. Hiper parametre optimizasyonu, hem siiflandirma hem de tahmin etmede
dogrulugu artirmayr amaglayan bir dizi degerlerin belirlenmesini icermektedir. Ayrica
algoritmalar tarafindan segilen parametreler daha dogru sekilde diizenlenerek 6zellik seciminde
performansin optimize edilmesi de amaglanmaktadir. Bu ¢aligmada MNIST veri seti kullanilarak
el yazisi ile yazilmis rakamlarin taninmasinda evrisimli sinir ag1 kullanilmigtir. Hiper parametre
belirlemede derin 6grenme gelistiricilerinin kullanabilecegi bir¢ok a¢ik kaynakli hiper parametre
kiitiphanesi mevcuttur. Gelistirilen modelde Optuna, HyperOpt ve Scikit-optimize
kiitiiphaneleri kullanilarak hiper parametre optimizasyon tekniklerinin uygulamasi yapilmis ve
sonuglar degerlendirilmistir. Hiper parametre kiitiiphaneleri i¢in optimizasyon siireleri, el yazist
rakamlarin taninmasinda basar1 oranindaki defisim analiz edilmistir. Rastgele verilmis
parametrelerle egitilen model %78,45, %97,13, %75.62, %76.95, %97.46 ve %97.27 dogruluk elde
ederken, optimize edilmis hiper parametrelerle egitilen model ile %99,26 dogruluk elde etmistir.
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1. Gll‘l$ (Introduction)

Giliniimiizde, Yapay Zeka (YZ) bir ¢ok alanda yaygin bir sekilde kullanilir hale gelmistir. Teknolojide yasanan
gelismelerle birlikte bilgisayarlarin islem giiciindeki artis, biiyiik miktardaki verilerin analiz edilmesini
hizlandirmustir. Yapay Zeka genel olarak insan zekasinin yapabilecegi islemleri, bilgisayar teknolojileri ile
yapilmasi olarak tanimlanmigtir [1]. Son yillarda cesitli denetimli ve denetimsiz 6grenme problemlerinin
tistesinden gelmek igin derin 6grenmeye dayali yontemlere biiyiik ilgi gosterildi. En yaygin kullanilan ve iyi
bilinen yaklagimlar arasinda, girdi verilerinden 6nemli 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarabilen bir tiir sinir ag1
olan evrigimli sinir aglar1 (CNN'ler) yer almaktadir. Evrigimli sinir aglarinin ozellikleri, 6zellikle de ¢ok
boyutlu girdilerden &zelliklerin ¢ikarilmasindaki yeterlilikleri, onlar1 bilgisayarli gorme alanindaki sorunlar
¢ozmek igin cazip bir secenek haline getirmektedir [2]. Oriintii tanima alanindaki énemli arastirma
merkezlerinden biri de MNIST(Degistirilmis Ulusal Standartlar ve Teknoloji Enstitiisii)’tir. MNIST el yazist
rakam veritabani, mitkemmel aragtirma ve pratik uygulamalari nedeniyle oriintli tanima arasgtirmalarinda
bityitk 6nem tagimaktadir. MNIST veri kiimesi, her biri 28 x 28 piksel boyutunda olan ve makine 6grenimi
modellerinin egitimi ve test edilmesi icin 6zel olarak olusturulmus 70.000 el yazisi rakamdan olusur. Bu
aragtirma alanindaki en 6nemli gelismelerden biri MNIST veri seti ve rakam tanima igin evrigimli sinir
aglarmin (CNN) gelistirilmesidir [3].

Derin 6grenme algoritmalar: genellikle egitim siiresi ve dogruluk gibi performans faktérlerini 6nemli 6lgiide
etkileyebilen kullanici tanimlr belirli hiper parametre degerlerine ihtiya¢ duyar [4]. Hiper parametreler, ag
yapisinin ve egitim siirecinin gesitli 6zelliklerinin degerlerini belirler. Hiper parametre 6rnekleri arasinda
Ogrenme orani, katman sayisi, gizli katmanlar, filtreler, birakma orani, yineleme sayisi, yigin boyutu,
aktivasyon islevi, optimize edici ve diizenleme yer alir. Bu parametrelerin ayarlanmasi, bir derin 6grenme
modelinin gelistirilmesinde 6nemli bir adimdir. Hiper parametre ayar1 manuel veya otomatik olarak
yapilabilir. Ancak degerlerin manuel olarak se¢ilmesi verimli bir yontem degildir ve daha fazla zaman alabilir
[5]. Hiper parametre optimizasyonun temel amaci, hiper parametre ayarlama siirecini otomatiklestirerek
kullanicilarin 6grenme modellerini gergek sorunlara verimli bir sekilde uygulamasini saglamaktir [6].

Bu caligmada, 6ncelikle MNIST veri seti ile el yazis1 rakamlarin evrisimli sinir ag1 ile taninmast agiklanmus,
derin 6grenme uygulamalarinda kullanilan acik kaynak hiper parametre optimizasyon gerceveleri incelenmis
ve Optuna, HyperOpt, Scikit-optimize kiitiiphaneleri kullanilarak hiper parametre optimizasyon
tekniklerinin uygulamasi yapilmugtir.

2. Literatiir Taramasi (Literature Review)

Bergstra vd. yapmuis olduklar1 ¢aliymada, farkli hiper parametre optimizasyon algoritmalarini incelemektedir.
Izgara arama, rastgele arama, Bayes optimizasyonu ve sirali model tabanl optimizasyon (SMBO) yontemleri
tizerinde durulmaktadir. Algoritmanin giiglii yonleri, zayif yonleri ve kullanim senaryolar1 hakkinda bilgiler
sunulur [7]. Lindauer vd. Bayes Optimizasyonu igin giiglii ve uyarlanabilir bir sistem olan SMAC3'i
gelistirmislerdir. Bu model, kullanicilarin minimum sayida yapilandirmay1 degerlendirerek performansi hizli
bir sekilde artirmasina olanak tanir ve algoritmalari, veri kiimeleri ve uygulamalari igin en iyi sonuglar1 veren
hiper parametre ayarlarini etkili bir sekilde belirlemelerine olanak tanir. [8]. Liv vd. yapmus olduklar
calismada, bandit tabanl bir hiper parametre optimizasyon yontemi olan Hyperband {izerine bir ¢alisma
yapmislardir. Hyperband, bir dizi rasgele yapilandirmayi hizla ortadan kaldirarak en iyi performans gosteren
hiper parametreleri bulmayr amaglar. Makale, farkli uygulama senaryolarinda Hiperband yaklagiminin
etkinligini, verimliligini ve performansini tartismaktadir [9]. Chooi vd. el yazisi karakter tanima i¢in evrigim
sinir agina dayali bir algoritma gelistirmeyi amaclamislardir. Olugturulan modelde her karakter, saf 6zellik
¢ikarim sistemine girdi gérevi goren ikili degerlerle tanimlanmistir. Onerilen metot ile karakterlerin taninma
oranii %88,70 dogrulukla tespit edilmistir. [10]. Khanday vd. yapmis olduklar1 ¢aligmada CIFAR10 ve
FashionMNIST veri setlerini kullanarak goriintii siniflandirmada filtre boyutunun hiper parametresi
optimize etmislerdir. Cesitli filtre boyutlarina gore modellerin dogrulugu tizerindeki etkilerini analiz
etmislerdir. Deneyin sonuglari, filtre boyutu arttik¢a dogrulugun azaldigini gostermektedir [11]. Seng vd,
aragtirmalarinda MNIST veri setini analiz etmek i¢in fast.ai'yi kullanmiglardir. Bu analizin odak noktasi, CNN
ResNet-18 modelini el yazisi rakamlari dogru bir sekilde taniyacak sekilde egitmektir. Calisgmada GoogLeNet,
ResNet-50, ResNeXt-50, MobileNet v2 ve Wide ResNet-50 olmak iizere bes farkli model kullanilmis ve nihai
amag, el yazisi rakamlarin taninmasinda hangi mimarinin en yiiksek hassasiyeti sagladigini belirlemektir.
Ayrica arastirmacilar, bes modelin tamami i¢in egitim siiresini, en iist siradaki hata oranlarini, ilk bes hata
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oranini ve model boyutlarini karsilastirmiglardir. [12]. Shao vd. egitimde hizli yakinsama oranryla MNIST el
yazisi rakam veri setinin taninma oranini daha da artirmak i¢in bir CNN modeli gelistirmistir. Ortaya konulan
model, 6zellik ¢ikarimini kolaylastiran ti¢ evrisim ve aktivasyon katmanindan olusan ¢ok katmanl bir derin
ogrenme yapisini icermektedir. Ayrica siniflandirmayr miimkiin kilmak i¢in iki adet tamamen baglantili
katman dahil edilmistir. Tanima performansimi arttirmak icin modelin hiper parametreleri optimize
edilmistir. Bu hiper parametreler toplu biiytikliikleri, gekirdek boyutlarini, toplu normallestirmeyi, aktivasyon
fonksiyonunu ve 6grenme oranini igerir [13]. Bischl ve arkadaglari ¢aligmalarinda, hiper parametre
performans degerlendirmesi, hiper parametre optimizasyonunun makine 6grenimi islem hatlariyla nasil
birlestirilecegi, ¢caligma zamani iyilestirmeleri ve paralellestirme de dahil olmak tizere hiper parametre
optimizasyonu yuritiilirken yapilmasi gereken oOnemli se¢imler hakkinda pratik tavsiyelerde
bulunmuslardir. [14]. Baldominos vd. bu ¢aliymada, CNN topolojilerinin tasarimini otomatiklestirmek icin
noroevrimden yararlanmiglardir. Bunu basarmak icin birlesik bir cerceve olusturmuslar ve genetik
algoritmalara ve gramer evrimine dayanan iki yenilikgi yaklagim tasarlamislardir. [15].

3. Meteryal ve Metot (Material and Method)

Bu boliimde el yazisi rakamlarin taninmasinda kullanilan MNIST veri seti, kullanilan evrisimli sinir ag1
modeli, hiper parametre optimizasyonu ve agik kaynak hiper parametre kiitliphaneleri incelenmistir.

3.1. Veri seti (Data set)
MNIST veri tabani, rakamlarin taninmast igin 0 ile 9 arasinda degisen rakamlardan 60000 egitim ve 10000

test verisi icermektedir. Her rakam 28*28 boyutunda ve 784 piksellik gri seviyeli bir gortintiidiir [16]. Veri
setine ait bazi 6rnekler Sekil 1’ de verilmistir.

HEECDBHAOAKERAQR
DEHOEBAEAHRE
DEBCNEAEEHAN

Sekil 1. MNIST veri seti 6rnekleri [17] (MNIST dataset examples)

Rakamlara ait verinin her pikseli, o pikselin parlakligini veya koyulugunu gésteren tek bir piksel degeriyle
iliskilendirilir; daha ytiksek sayilar daha koyuyu gosterir. Bu piksel degeri 0 ile 255 arasinda bir tamsayidir. 0
ile 9 arasindaki rakamlara ait veri sayilar1 $ekil 2’de verilmistir.

Rakamiar

Sekil 2. Veri bityiikliikleri (Data sizes)

MNIST, el yazist rakamlar tanimay1 amaglayan modellerin gelistirilmesi ve degerlendirilmesi i¢cin 6nemli bir
veri kiimesidir. Bu veri seti, arastirmacilara ve uygulayicilara cesitli rakam tanima modellerinin performansini
ve insan el yazisindaki varyasyonlar: ele alma kapasitelerini degerlendirme firsati sunar. MNIST, yillar
boyunca bilgisayarla gorme ve makine 6grenimi alaninda bir unsur olmustur. Bu veri kiimesi kullanilarak
dijital goriintii tanima igin ok sayida teknik gelistirilmis ve degerlendirilmistir. MNIST, ¢esitli rakam tanima
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modellerini denemek ve karsilastirmak icin saglam bir platform gorevi gormektedir. Ayrica, rakam goriintii
tanima alanindaki yeni kavramlari, metodolojileri ve algoritmalari kesfetmek i¢in bir temel olusturmaktadur.

3.2. Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network)

Derin 6grenme, siniflandirma, tanima ve algilama gibi alanlarda karmagik, dogrusal olmayan problemlerin
tistesinden gelmek igin oldukea etkili bir yontem haline gelmistir. Arastirmalarda yaygin olarak kullanilan
derin 6grenme, birden fazla katmana sahip bir veya daha fazla yapay sinir ag1 modeline dayanir [18].
Hayvanlardaki gorsel korteksinin organizasyonuna dayanan[19] Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), goriintiiler gibi
1zgara benzeri bir yapiya sahip verileri analiz etmek i¢in 6zel olarak olusturulmus bir derin 6grenme modelidir
[20]. Bu yaklagim 1989 yilinda LeCun ve meslektaslar: tarafindan rapor edilmis ve bilgisayarla gérmede etkili
sonuglar gostermistir [21]. Bir evrisimli sinir ag1 giris katmani, ¢cikis katmani ve goklu gizli katmandan olusur.
Gizli katman, yinelemeli evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusan bir ag olusturur ve sonugta bir veya
daha fazla tam baglantili katman elde edilir [22]. CNN'in mimarisi asagida agiklanmis ve Sekil 3'de
gosterilmistir.

Evrigim, Havuz, Evrigim, Havuz,

Girig Katmani Cikig Katmani

Gizli Katman

Sekil 3. MNIST veri seti i¢in CNN yapisina genel bakis (Overview of CNN structure for MNIST dataset)
3.2.1. Giris katmani (Input layer)

Evrigimli Sinir Aginin ilk katmani olan bu béliim aga ham veri girisini gerceklestirir ve goriintiiniin piksel
degerlerini tutar [23]. Bu katmandaki veri boyutunun 6nemi, modelin performansini optimize etmenin
anahtaridir. Daha yiiksek giris goriintii boyutlar: daha iyi goriintii secim segenekleri sunarken, ayni zamanda
test siiresini uzatabilecek ve ag performansini artirabilecek yiiksek bellek ve egitim siiresi gereksinimleri de
tagir. Girig goriintiisii boyutu icin daha az sayida diigiim se¢mek bellek gereksinimlerini azaltir ve egitim
stiresini kisaltir [24]. Bu sebeple hazirlanan CNN modelinde giris katmanina 28x28 ¢oziiniirliigiinde gorseller
sunulmaktadr.

3.2.2. Evrisim katmant (Convolutional layer)

Evrisim katmani CNN'in temel bir bilesenidir ve bir ¢ikti olugturmak i¢in iki girdiyi konvoliisyonlayarak
calisir. Dikey ve yatay kayan filtreler aracilifiyla tiim bolgeyi kapsayan giris goriintiisiiniin 6zelliklerini
kaydeder [25]. Evrisim Katmani girig verileri ve bir ¢ekirdek almarak gerceklestirilen bir ozellik haritas
¢ikarmak icin girig verilerine uygulanir. Goriintii girdileri i¢in ¢ekirdek, 0 ve 1'lerden olusan 2 boyutlu bir
dizidir ve elde edilen ¢ikt1 sekli gekirdek boyutlarina baglidir. Filtre, tiim genisligi tarayana kadar belirli bir
Adim Degeri ile giris goriintiisit boyunca yatay olarak hareket eder. Ardindan, aymi Adim Degeri ile
gorintiiniin bagina dikey olarak geri atlar ve tiim goriintii taranana kadar islemi tekrarlar. Bu ¢ikt1 bir sonraki
asama i¢in girdi gorevi goriir [26]. Olusturulan evrisim modeli 1, 2 veya 3 katman olacak sekilde
tasarlanmistir.

3.2.3. Havuz katmani (Pooling layer)

Havuzlama katmani, hesaplama yiikiinii azaltmak icin ag parametrelerini en aza indirmeyi amaglar. Bu
katman 6zellik haritalarinin ¢oziiniirliigiinii azaltarak kayma varyansina ulagmaya caligir. Bu islem goriintiide
piksel kaybi olusturabilirken bir sonraki katman i¢in daha az hesap yiikii olusturur. Tipik olarak, iki evrisim
katmani arasina yerlestirilir ve bir havuzlama katmaninin her bir 6zellik haritasi, 6nceki evrisim katmanina
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karsilik gelen 6zellik haritasina baglanir [27]. Olusturulan modelde havuz katmani 1 ile 5 katman arasinda
olacak seklide tasarlanmustir.

3.2.4. Aktivasyon katmani (Activation Layer)

Aktivasyon fonksiyonlari, giris verilerindeki dogrusal olmayan &zelliklerin yakalanmasina yardimci olarak
uygulanan matematiksel islemlerdir. Bu agin daha karmasgik 6zellikleri 6grenmesini saglar [28]. Bu ¢alismada
Sigmoid ve ReLU fonksiyonlar: uygulanmustir. Sekil 4’te fonksiyonlara ait grafikler verilmistir.

Sigmoid Fonksiyonu: Doymus fonksiyonlardan biridir. Girdi araligini 0 ile 1 arasma sikistirir. Ciktilarini
olasilik degerleri olarak yorumlayabilmesi nedeniyle ikili siniflandirma problemlerinde son katmanin
aktivasyon fonksiyonu olarak yaygm kullanimi vardir [29]. Sigmoid fonksiyonu matematiksel olarak
asagidaki gibi ifade edilir:

f(x)=1/(1 +e—x) (1)
Bu fonksiyon, girdi degerleri arttik¢a 1'e yaklasir ve girdi degerleri negatiflestikce 0'a yaklagir.

ReLU Fonksiyonu: Giris degeri pozitifse onu oldugu gibi birakir, negatifse sifira esitler [30]. Yani, ReLU
fonksiyonunun matematiksel ifadesi soyledir:

f(x)=max(0,x) (2)
ReLU, ézellikle derin sinir aglarinda kullanildiginda egitimi hizlandirabilir ve daha iyi sonuglar elde edebilir.

Bunun nedeni, ReLU'nun tiirevinin bilyiik gogunlukla 1 veya 0 olmasidir, bu da gradientleri daha iyi iletebilir
hale getirir.

-0s!

Sigmoid ReLU

Sekil 4. Sigmoid ve ReLU Fonksiyon Grafikleri[34]
(Sigmoid and ReLU Function Graphs)

3.2.5. Tam baglantili katmanlar (Fully connected layer)

Bu katman genelde CNN’in son katmanlari olarak kullanilmaktadir. Hedef ¢ikti sonucuna ulagmak i¢in
gerekli olan belirli "bilesen" karisimini belirleyerek 6nceki katmanin 6zelliklerinin matematiksel bir toplamint
gerceklestirirler. Tam baglantili bir katmanda, her bir ¢ikt 6zellik 6gesinin hesaplanmasinda 6nceki katmanin
tiim 6zellik 6geleri kullanilir [31].

3.2.6. Cikis katmant (Output layer)

fleri beslemeli bir sinir aginda, ¢ikis katmani néron birimleri sabit kalir ve énceki néronlarla tam baglantilar
kurar. Tahmin yapmak i¢in nihai esik gorevi goriirler [27].

3.3. Hiper parametre optimizasyonu (Hyper parameter optimization)

Hiper parametre optimizasyonu (HPO), siniflandirma ve tahmin dogrulugunu iyilestirmeyi, 6zellik se¢im
performansini artirmay1 ve daha hassas ¢alismalar i¢in algoritmalar tarafindan segilen parametreleri daha
uygun sekilde ayarlamay1 amaglayan bir degerler kiimesidir. Hiper parametre optimizasyonu, belirli bir
zaman diliminde hiper parametre degerlerinin optimum kombinasyonunu bulmayr amaglayan bir islemdir.
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Bu hedeflere ulagsmak icin en uygun test algoritmasini segmek ¢ok onemlidir [32]. HPO algoritmasi yalnizca
ayrik, sirali ve siirekli degiskenleri optimize etmekle kalmaz, ayn1 zamanda hangi degiskenlerin optimize
edilmesi gerektigini de belirler [33]. Izgara Arama, Rastgele Arama, Bayes yontemi Genetik Algoritma ve
Pargacik Siirtt Optimizasyonu en ¢ok kullanilan hiper parametre optimizasyon teknikleri olarak karsimiza
¢ikmaktadir.

Makine 6grenimi algoritmalarinda hiper parametrelerin ince ayari, ortaya ¢ikan modelin performanst
tizerinde dogrudan etkisi olan ¢ok Onemli bir siirectir. Hiper parametrelerin ayarlari manuel olarak
ayarlanabilir veya otomatik olarak optimize edilebilir.

o Manuel hiper parametre ayari, hiper parametre degerlerinin uzman bilgisine dayali olarak ve deneme
yanilma yoluyla belirlenmesi yontemidir. Bu yaklasimda, deneyimli uzmanlarin bilgi ve deneyimleri,
hiper parametrelerin optimal degerlerini etkili bir sekilde belirleyebilir. Ancak, manuel kurulum
zaman alic1 ve hataya agik olabilir [34].

o  Otomatik hiper parametre ayari, hiper parametre degerlerini otomatik olarak belirlemek i¢in makine
6grenimi algoritmalarinda kullanilan bir yontemdir. Bu yaklagim genellikle 6nceden belirlenmis bir
arama stratejisi veya optimizasyon algoritmasi kullanir. Ornegin 1zgara arama, rastgele arama, Bayes
optimizasyonu ve genetik algoritmalar gibi yontemler kullanilabilir. Otomatik hiper parametre ayari,
hiper parametrelerin optimal degerini daha etkili ve verimli bir sekilde bulmaya yardimeci olabilir
[35].

3.3.1. Agik kaynak hiper parametre optimizasyon ¢erceveleri (Open source hyper parameter optimization frameworks)

HPO sorunlarinin iistesinden gelmek icin derin 6grenime gelistiricilerinin kullandi1 i¢in birgok agik kaynak
hiper parametre kitapligi mevcuttur [36]. Bu boliimde, ¢calismada kullanilan agik kaynakli HPO kiitiiphaneleri
olan Optuna, HyperOpt ve Scikit-optimize yer verilmistir.

Hyperopt , optimizasyon algoritmalar: olarak RS ve BO-TPE igeren bir HPO ¢ergevesidir. Yalnizca tek bir
modeli destekleyen diger bazi kitapliklarin aksine, Hyperopt, hiyerarsik hiperparametreleri modellemek i¢in
birden ¢ok model kullanabilir. Ek olarak Hyperopt, hiperparametre kombinasyonlarini depolamak i¢in
merkezi veritabani olarak MongoDb kullandigindan paralellestirilebilir. Hyperopt-sklearn ve hyperas ,
Hyperopt'u scikit-learn ve Keras kitapliklarina uygulayan iki kiitiiphanedir [36].

2019'da gelistirilen acik kaynakli bir hiperparametre ayarlama optimizasyonu olan Optuna, hiperparametre
optimizasyonunun uyum-deneme ve hata hesaplama siirecini otomatiklestirir [37]. Optuna, hedefli bir API
yaklasimi kullanarak en iyi performans i¢in optimum hiperparametre degerlerini belirler.

Skopt olarak da bilinen Scikit-optimize, Bayesian optimizasyon ve sirali model tabanli optimizasyon
yontemlerini birlestiren esnek bir kiitiiphanedir. Hiperparametrelerin verimli bir sekilde ayarlanmasini
saglayan basit optimizasyon fonksiyonlar: saglar [38].

4. Deneysel Sonuglar (Experimental Results)

Bu ¢aliymada Mnist veri seti kullanilarak el yazisi rakamlarin derin 6grenme ile tespiti ve hiper parametre
optimizasyonu kullanilarak 6grenme basarisinin artirilmas: ve optimizasyon analizlerini ortaya koymak
hedeflenmistir. Hiper parametre optimizasyonu i¢in acik kaynak kodlu Hyperopt, Optuna ve Scikit-Optimize
kiittiphaneleri kullanilmistir. Rastgele parametrelerle model caligtirilmig ve elde edilen sonuglar Tablo 1’ de

verilmistir.
Tablo 1. Rastgele parametrelerle elde edilen sonuglar (Results obtained with random parameters)
Optimize Doniigiim Her yogun Her yogun Tiim katmanlar Basari Yiizdesi%
edicinin katmanlarimin  katmandaki katmandaki icin aktivasyon
O0grenme sayis1 diigiim sayis1 diigiim sayis1 fonksiyonu Optuna HyperOpt  Sci-Opt
orani
le-05 2 3 256 Relu 78.45 75.62 76.95
le-03 3 4 150 Relu 97.13 97.46 97.27
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El yazis1 rakamlarin taninmasi igin gelistirilen modelin egitimi ve analizler, Pyhton programlama dili
kullanilarak I5 11400h islemci, 40 GB Ram ve GTX 1650 Ekran kartina sahip bir bilgisayarda
gerceklestirilmistir. Gelistirilen CNN modeli i¢in epoch sayisi 3 ve batch size degeri 128 olarak belirlenmistir.
Her hiper parametre tekni8i i¢in hiper paremetre uzay: 10 kez ¢alistirilmistir. Caligmada kullanilan hiper
parametre uzayi Tablo 2’ de verilmistir.

Tablo 2. Hiper parametre uzay1 (Hyperparameter space)

Optimize edicinin 6grenme Doniisiim Her yogun Yogun katmandaki  Tiim katmanlar igin
orani katmanlarinin sayis1  katmandaki diigiim diigiim sayis1 aktivasyon
sayis1 fonksiyonu
EY ED EY ED EY ED EY ED Kategori
0.000001 0.01 1 3 1 5 5 512 Relu Sigmoid

ED: En diisiik, EY: En yiiksek

El yazisi rakamlarin taninmast i¢in kullanilan Mnist veri setinin %25, %50, %75 ve %100’{ kullanilarak egitim
ve test verileri olusturulmustur. Model, veri setindeki toplam orneklem biyiikligiiniin yiizde 10°u
kullanilarak rastgele olusturulan bir 6rnek kiimesi ile test edilmistir. Hyperopt, Optuna ve Scikit-Optimize
kiittiphaneleri kullanilarak derin 6grenme modeli optimize edilmistir.

Optimizasyon 1. Veri Setinin %25’1 kullanilarak el yazisi rakamlarin derin 6grenme ile tespiti
Optimizasyon sonuglarinda bagar1 oran: en yiiksek sonug HyperOpt kiitiiphanesi ile elde edilmistir. Optuna
kiitiiphanesinin egitim stirecinin diger kiitiiphanelere oranla daha kisa oldugu gézlemlenmistir. Veri setinin

ytzde 25’ kullanilarak elde edilen optimizasyon sonuglar: Tablo 3.” de verilmistir

Tablo 3. Veri Setinin %251 igin optimizasyon sonuglari (Optimization results for 25% of the Data Set)

Optimizasyon siiresi Basari Yiizdesi%
HyperOpt 415 saniye 98,80
Optuna 151 saniye 97,33
Scikit-Optimize 355 saniye 97,89

Optimizasyon 2. Veri Setinin %50’si kullanilarak el yazisi rakamlarin derin 6grenme ile tespiti

Optimizasyon sonuglarinda bagar1 oran: en yiiksek sonug Optuna kiitiiphanesi ile elde edilmistir. HyperOpt
kiitiiphanesinin egitim stirecinin diger kiitiiphanelere oranla daha kisa oldugu gézlemlenmistir. Veri setinin
ytzde 50’si kullanilarak elde edilen optimizasyon sonuglar: Tablo 4.” de verilmistir.

Tablo 4. Veri Setinin %50’si igin optimizasyon sonuglar1 (Optimization results for 50% of the Data Set)

Optimizasyon siiresi Basari Yiizdesi%
HyperOpt 720 saniye 97,75
Optuna 280 saniye 98,06
Scikit-Optimize 798 saniye 97,46

Optimizasyon 3. Veri Setinin %75’1 kullanilarak el yazisi rakamlarin derin 6grenme ile tespiti

Optimizasyon sonuglarinda bagar1 oran: en yiiksek sonug HyperOpt kiitiiphanesi ile elde edilmistir. Optuna
kiitiiphanesinin egitim siirecinin diger kiitiiphanelere oranla daha kisa oldugu gézlemlenmistir. Veri setinin
ytzde 75’ kullanilarak elde edilen optimizasyon sonuglar: Tablo 5.” de verilmistir.

Tablo 5. Veri Setinin %751 igin optimizasyon sonuglari (Optimization results for 75% of the Data Set)

Optimizasyon siiresi Basari Yiizdesi%
HyperOpt 1073 saniye 98,70
Optuna 392 saniye 98,61
Scikit-Optimize 1492 saniye 97,17

Optimizasyon 4. Veri Setinin %100’ kullanilarak el yazisi rakamlarin derin 6grenme ile tespiti

Optimizasyon sonuglarinda bagar1 oran: en yiiksek sonug HyperOpt kiitiiphanesi ile elde edilmistir. Optuna
kiitiiphanesinin egitim stirecinin diger kiitiiphanelere oranla daha kisa oldugu gézlemlenmistir. Veri setinin
ytzde 100’1 kullanilarak elde edilen optimizasyon sonuglar1 Tablo 6.” de verilmistir.
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Tablo 6. Veri Setinin %100’ igin optimizasyon sonuglar (Optimization results for 100% of the Data Set)

Optimizasyon siiresi Basari Yiizdesi%
HyperOpt 1756 saniye 98,87
Optuna 853 saniye 98,59
Scikit-Optimize 1547 saniye 98,49

Optimizasyon 5. Epoch(dongii) sayisinin degisimi

Egitim siireci boyunca tiim egitim verilerinin aga sunulma sayisina epoch sayisi denir. CNN modeli i¢in epoch
sayist 10 ve 30 olarak belirlenmis veri setinin %25’i kullanilmigtir. Diger optimizasyon denemelerinde Optuna
kiitiiphanesinin diger kiitiiphanelere gore daha kisa zamanda hiper parametre optimizasyonu sagladig1 icin
Optuna kiitiiphanesi kullanilmistir. Epoch degerinin artirilmast modelin siiresini uzatirken bagari oraninin
da artmasini saglamustir. Elde edilen sonuglar ve parametreler Tablo 7.” de verilmistir. Ek olarak, analiz
sonucunda elde edilen karmagiklik matris tablosu Sekil 5’te gosterilmistir.

Tablo 7. Epoch degeri 10 ve 30 i¢in optimizasyon sonuglari (Optimization results for epoch value 10 and 30)

Epoch Optimizasyon Parametre Basari Yiizdesi%
siiresi
10 960 saniye activation relu 97,71
learning_rate 0.009081356705666793
num_conv_layers 3
filters 32
Kernel_size 5
Strides 1
num_dense_layers 2
units 303
optimizer_name RMSprop
99,26
30 2160 saniye activation relu
learning_rate 0.0035201802253737057
num_conv_layers 2
filters 16
Kernel_size 5
Strides 1

num_dense_layers 1
units 36

optimizer_name Adam
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Confusion matrix Confusion matrix

15

Tus tabel

s ~ 2 - > o
Sredicied label

Epoch sayisi 10 Epoch sayisi 30
Sekil 5. Epoch degeri 10 ve 30 igin karmagiklik matrisi
(Confusion matrix for epoch value 10 and 30)

5. Sonuglar ve Tartisma (Results and Discussion)

MNIST veri seti kullanilarak el yazisi rakamlarin evrisimli sinir ag ile yitksek dogruluk ile taninabilmektedir.
Bu caligmada, el yazist rakamlarin tanimasinda agik kaynak kodlu hiper parametre optimizasyonu
kiitiiphanelerinden Optuna, HyperOpt ve Scikit-Optimize kullanilmis, hiper parametlerin ve epoch degerinin
el yazis1 tanimadaki bagarist degerlendirilmigtir. Kullanilan hiper parametre optimizasyon kiitiiphanelerinin
farkli veri seti bityiikliiklerinde optimizasyon siireleri ve basarilar1 analiz edilmistir. Optimizasyon siiresi
incelendiginde, Optuna kiitiiphanesi diger hiper parametre optimizasyon kiitiiphanelerine gore daha kisa
sirede tamamlamistir. Bagar1 ylizdeleri birbirlerine yakin olsa da HyperOpt kiitiiphanesi diger
kiitiiphanelerden daha o6ndedir. Veri seti buytikligii ve epoch degerinin artmasi el yazisi rakamlarin
taninmasinda basar1 yiizdesini artirmigtir. Optimize edilmis hiper parametrelerle egitilen model, %99
dogruluk elde etmistir. En iyi performansi elde etmek icin yapilan ¢esitli deneyler, belirli bir 6grenme hiz,
donem sayis1 ve gizli katman digtimlerinin sayisi kombinasyonunun modelin genel performansini
iyilestirdigini gostermistir. Ancak hiper parametre optimizasyon isleminin bilgisayar kaynaklar: ve zaman
acisindan maliyetli oldugunu belirtmek gerekir. Optimum hiper parametreleri belirlemek i¢in daha biiyiik bir
hiper parametre arama alani veya daha fazla hesaplama giicii gerekebilir. Sonug olarak bu ¢aligma, hiper
parametre optimizasyonunun MNSIT veri seti tizerindeki el yazis1 rakam tanima ¢aligmalarinda basarryla
uygulanabilecegini ve a¢ik kaynak hiper parametre optimizasyon kiitiiphanelinin modelin performansini
onemli 6l¢iide artirabilecegini gostermektedir. Hiper parametre analizi sonuglari, modelin performansinin
hiper parametre se¢ciminden 6nemli 6l¢tide etkilendigini gostermektedir. Bu nedenle, el yazisi rakam tanima
i¢in bir evrisimli sinir ag1 kullanilirken, uygun hiper parametrelerin se¢ilmesi 6nemlidir. Elde edilen sonuglar,
dogru hiperparametre se¢iminin modelin basarisini biiyiik 6lgiide etkiledigini gostermektedir. Bu bulgular,
benzer uygulamalarda model performansini artirmak i¢in kullanilabilir ve ileriye yonelik aragtirmalara 151k
tutabilir.
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