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Oz: Bu caligma, derin sinir aglarinda en iyi siniflandirma modelini bulmak
amactyla gergeklestirilmistir. Bu amagla, optimizasyon yontemi (Sgd, Adagrad,
Rmsprop, Adam ve Nadam), aktivasyon fonksiyonu (Tanh ve ReLU) ve néron
sayilarinin kombinasyonlar1 kullanilarak 20 farkli model olusturulmustur.
Olusturulan  model kombinasyonlarinin  performanslar1  karsilastirilarak,
siniflandirma i¢in en iyi model belirlenmistir. Sonuglara gore; modellerin
performanslarinin parametrelere bagl olarak degiskenlik gosterdigi, en basarili
modelin gizli katmaninda 64 néron bulundugu, aktivasyon fonksiyonunun ReLU
oldugu ve optimizasyon yontemi olarak da Rmsprop kullanildigi belirlenmistir
(%92 dogruluk). Bununla beraber, en diisiik basari orantyla siniflandirma yapan
modelin 32 ndronlu, ReL U aktivasyon fonksiyonlu ve Sgd optimizasyon yontemli
model oldugu belirlenmistir (% 70 dogruluk). Ayrica tiim sonuglar géz Oniine
alindiginda; Rmsprop, Adam ve Nadam optimizasyon yontemlerinin diger iki
yonteme gore, ReLU aktivasyon fonksiyonunun ise Tanh’a gore daha basarili
oldugu belirlenmistir. Sonu¢ olarak derin 6grenme c¢aligmalarinda model
olusturulurken; optimizasyon algoritmalarinin, aktivasyon fonksiyonlarinin ve
noron sayilarmm farklt segeneklerine goére model performanslarini denemek
miimkiindiir. Ayrica olusturulan modelde, optimizasyon yontemlerinin farkli
parametrelerinin  kombinasyonlariyla c¢alisildiginda, veri setine daha uygun
mimari elde edilmektedir.

Determining the Best Model with Deep Neural Networks:

Keras Application on Mushroom Data

Article Info

Received: 29.12.2018
Accepted: 23.06.2019

Online Published 30.09.2019
DOI: 10.29133/yyutbd.505086

Keywords

Keras,

Mushroom,

Optimization algorithm,
Python,

Atrtificial neural networks

Abstract: This study was conducted to reveal the best classifying model with
deep neural networks. For this purpose, 20 different candidate models of
optimization method (Sgd, Adagrad, Rmsprop, Adam and Nadam), activation
function (Tanh and ReLU) and combinations of neurons were studied. By
comparing the performance of these candidate models, the best model for
classification was determined. The present results indicated that the performance
of the models varied according to the parameters, the most successful model has
64 neurons in the hidden layer, the activation function was ReLU and the
Rmsprop was used as the optimization method (92% accuracy). In addition, it was
determined that the model with the lowest success rate was the model with 32
neurons, ReLU activation function and Sgd optimization method (70% accuracy).
Also considering all results; Rmsprop, Adam and Nadam optimization methods
were found to be more successful than the other two methods and ReLU
activation function produced more successful results than Tanh.
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As a result, while creating a model in deep learning studies; optimization
algorithms, activation functions and number of neurons model performances can
be tried according to different options. In addition, when the model is worked
with combinations of different parameters of optimization methods, a more
suitable architecture is obtained for the data set.

1. Giris

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme fonksiyonunu
gerceklestiren bilgisayar sistemleri olarak tanimlanabilir (Oztemel, 2012). Bu yontemde orneklerle
ilgili bilgiler toplanmakta, genelleme yapilmakta sonu¢ olarak da bu genellemeler daha 6nce hig
karsilagilmamis Ornekler icin kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarinin bu 6grenme ve genelleme
yetenegi nedeniyle arastirmacilar tarafindan, farkli alanlarda kullanilmaktadir. Giintimiiz kosullarinda
veri hacminin artmasi, veri kiimesindeki degiskenlerin fazlaligi, degiskenler arasindaki karmagsik ve
hiyerarsik iliskilerin ¢oéziimlenmesine yonelik cabalar yapay sinir aglar1 temelli derin 6grenme
yaklasimima olan ilgiyi arttirmistir. Derin sinir aglari, yapay sinir aglarinin yapisal olarak daha
derinlesmis ve genislemis hali olarak tanimlanmaktadir. Yani, derin sinir aglari, yapay sinir aglarinda
bulunan gizli katman sayisinin ikiden fazla olmasi ve bu katmanlarda bulunan ndron sayisimin fazla
olmasit durumudur (Anonim, 2018a). Derin 6grenme yaklasimi; konusma tanima, bilgisayarl gorii ve
dogal dil isleme gibi farkli alanlarda kullanilmaktadir. Derin Sinir Agi (DNN), Derin Inang Ag1
(DBN), Derin Déntigiimlii Sinir Ag1 (CNN) ve Tekrarlayan Noral Ag (RNN) gibi ¢ok sayida farkli
derin ag mimarileri mevcuttur (Li, 2017). Glnlmizde grafik igslemci birimleri (GPU) sayesinde,
vektor ve matris islemlerinin daha hizli yapilmasiyla, ¢ok katmanli derin sinir a§ mimarileri daha kisa
stirede egitilebilmektedir (Akkol ve ark., 2017; Koptur, 2017; Kizrak ve Bolat, 2018).

Bu calismada, derin sinir ag§ mimarilerinde Onemli bir islevi bulunan optimizasyon
algoritmalan ile aktivasyon fonksiyonlarmin temel metodolojisi ve Ozellikleri verilmistir. Ayrica
Python kuttiphanesi olan Keras kullanilarak, mantarlara ait 6rnek bir veri seti lizerinde derin sinir
aglarinin farkli modelleri olusturularak en iyi siniflandirma modelinin belirlenmesi dngoriilmiistiir.

2. Materyal ve Yontem

Calismada kullanilan Mantar veri seti (Mushroom data set), UCI makine 6grenme veri
deposundan alinmistir. (UCI, 2018). Dua ve Graff (2018) tarafindan 8124 mantar 6rneginden
olusturulan veri setinde; sapkanin sekli, sapkanin yiizeyi, sapkanin rengi, ¢iirlime durumu, kokunun
tanimi, sapkanin alt kismi, lamellerin araligi, lamellerin ebadi, lamellerin rengi, sap sekli, kokin
durumu, sap yiizeyinin istiindeki halkanin gorliniimii, sap yiizeyinin {istlindeki halkanin rengi, sap
ylizeyinin altindaki halkanin gériiniimii, sap yiizeyinin altindaki halkanin rengi, Ortii tipi, Ortii rengi,
halka sayisi, halka tipi, spor rengi, populasyon yogunlugu ve yasam alani seklinde 22 bagimsiz
degisken yer almaktadir. Bagimh degisken ise mantarlarin “yenilebilir (edible=e)” veya zehirli
(poisonous=p)” seklinde siniflandirilmasindan olusturulmustur. Calismada, veri setinin %80°1 egitim
ve %20’si test verisi olarak ayrilmistir. Modellerin performanslari, test verilerine ait dogruluk (test
accuracy) ve hata degerlerine (test loss) gore degerlendirilmistir. Calismada Cizelge 1’de verilen
noron sayilari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve optimizasyon yontemleri kullanilarak, 20 farkli model
olusturulmus ve bagimli degisken siiflandirilmistir.

Cizelge 1. Calismada olusturulan modellere ait hiper parametreler
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Olusturulan her modelin ¢ikis katmaninda, sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.
Epok sayis1 100 olarak alinirken, 6grenme orani ise optimizasyon algoritmalarinin default olarak
aldig1 degerler kullanilmigtir.

2.1. Yapay sinir aglan

Calismada kullanilan derin sinir aglar algoritmalari, insan beyninin bilgi isleme yonteminden
esinlenerek gelistirilen yapay sinir aglarinin ¢ok katmanli halidir. Ilk olarak gelistirilen ve en ilkel
yapay sinir ag1 olarak degerlendirilen tek katmanli algilayici (single layer perceptron) dogrusal
olmayan problemlerin ¢6ziimiinde yeterli olmadigindan ¢ok katmanli algilayicilar (multi-layer
perceptron) gelistirilmistir (Fernandez ve ark., 2006). Sekil 1°de ii¢ gizli katmandan olusan ve
caligmada kullanilan derin sinir ag1 mimarisi verilmistir.
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Sekil 1. Derin sinir ag1 mimarisi.

Cok katmanl algilayici giris (input layer), gizli (hidden layer) ve ¢ikis (output layer) olmak
iizere li¢ katmandan olugsmaktadir. Tek katmanli algilayicinin aksine dogrusal olmayan siniflandirma
yapilabilmektedir. Coziilen problemin niteligine gore, gizli katmanlarin sayisi ile bu katmanlarda
bulunan ndron sayilari degisebilmektedir. Bir mimarinin modelleme strecinde iyi bir genelleme
olusturmak i¢in girig veri seti, iki ya da {i¢ ayr pargaya ayrilir. Derin sinir ag1 algoritmalarinda tiim
veri seti genellikle egitim veri seti (training) ve test veri seti (testing) olarak adlandirilan iki veri
kiimesine boliinmektedir. Egitim veri setinin roli sinir agindaki agirliklarin tahminlerini hesaplamak,
test veri setinin rolii ise elde edilen agirlik degerlerinin dogrulugunu modelden gizlenen veriler ile test
etmektir (Priddy ve Keller, 2005; Okut, 2018). Cok katmanli algilayici modelleri, ileri besleme
yontemi ve geri yayilim algoritmasi ile caligmaktadir. Geri yayilim algoritmasinin ilk asamasinda,
degiskenler egitim agina sunulur. Her bir degiskenin her bir néronu i¢in bir agirlik degeri atanarak,
degerler agirliklar ile garpilip toplandiktan sonra, bias degerinin eklenmesiyle gizli katmandaki
noronlarda bir aktivasyon fonksiyonu ile sonraki katmandaki tiim ndronlara gonderilir. Bu degerler,
¢ikis katmandaki ndronlar i¢in giris degerlerini olusturmaktadir. Cikis katmaninda benzer islemler
gerceklestirildikten sonra bir ¢ikti degeri elde edilerek, ¢ikt1 ile gercek deger karsilagtirilir ve hata
degeri elde edilir (Ep).

R R
9i= 11> w2 IAQ wilx + () |+ b? (1)
=1 =1
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Esitlik 1’de f;, f2: Aktivasyon fonksiyon, wy;: Agirliklar, x;: Girdiler, by: Bias
degerlerini ifade etmektedir.

p
1
Bp =EZI(yi -9 2)

Esitlik 2°de y;: Gergek degerleri,y; : Tahmini degerleri ifade etmektedir.

Ikinci asamada, c¢ikis katmanindan elde edilen hatalar, geriye dogru bir yonde diger
katmanlara yayilir. Bu hatalar, agdaki agirliklara gore kayip islevinin egimini hesaplamak i¢in
kullanilir. Daha sonra kayip fonksiyonunu (hatay1) en aza indirmek amaciyla, agirliklar1 giincellemek
icin optimizasyon yontemi kullanilir (Li, 2017). Bu islemde hatanin agirliklara gore kismu tiirevi,
tiirevde zincir kurali kullanilarak yapilir (Esitlik 3 ve 4). Agirliklarin giincellestirme islemi, mimarinin
ogrenme siireci olarak ifade edilmekte ve Esitlik 5 ile gosterilmektedir (Okut ve ark., 2011).

OEp(t) _ 9Ep(t) anie(®) @)
owg; () ang(t) dwy; ()

0Ep(t)  OE,(t) ang(t)

Ab2(t)  anZ(t) abi(t) “)
OE
witl = wl — aa_WDl (5)

Esitlik 5°te w'**: giincellenmis agirlik, w': bir onceki iterasyondaki agirlik, o: 6grenme oranini
ifade etmektedir.

2.2. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonlari; bir katmanda bulunan ndronlardaki c¢ikti degerini sonraki
katmanlara iletilirken kullanilir. Bu ¢ikt1 degerinin, diger katmanlara iletilip iletilmeyecegine karar
verebilmek i¢in bir esik degerinin belirlenmesi gerekir. Ciinkii bir yapay sinir hucresindeki bilginin
degeri (—oo,+00) araliginda olabilir ve noron gergek degerin sinirlarin1 bilmeyebilir. Bu nedenle,
noronun aktif olup-olmamasi gerektigine karar verebilmesi i¢in aktivasyon fonksiyonlarna ihtiyag
duyulur. Boylece bir néron tarafindan iiretilen ¢ikti degerini kontrol edebilecek ve dis baglantilarin
noronu aktif olarak gorup-gdrmeyecegine karar verilebilecektir (Sharma, 2017). Yapay sinir aglar1 daha
cok dogrusal olmayan siniflandirmalarda kullanildigindan, aktivasyon fonksiyonu genellikle dogrusal
olmayan bir fonksiyon secilir. Mimarinin 6grenme siirecinde geri yayilim algoritmasi kullanilirken,
aktivasyon fonksiyonunun tiirevi de kullamildig1 i¢in tiirevi kolay hesaplanabilen bir aktivasyon
fonksiyonunun kullanilmasi algoritmanin hiz1 i¢in énemlidir (Sengdz, 2017; Kutlu, 2018). Cizelge
2’de ¢aligmada kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve 6zellikleri verilmistir.
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Cizelge 2. Caligmada kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 ve 6zellikleri

Aktivasyon Grafik Aciklama
Fonksiyonlart
==
[ Bu fonksiyon girdi degerlerinin her biri i¢in -1 ile +1 arasinda
Tanh ; " deger iiretir (Nwankpa ve ark., 2018).

Bu fonksiyonda giris degeri sifirin altinda iken ¢ikt1 sifirdir,

Rectified Linear 6 ancak giris degeri sifirin tizerinde ise ¢ikis giris degerine

(ReLU) /
£ (Anonim, 2018b).

esittir ve bagimli degiskenle dogrusal bir iliski olusmaktadir

/| M Sigmoid  aktivasyon fonksiyonu tanim  kiimesindeki

Sigmoid 4 elemanlarin her biri igin sifir ile bir arasinda bir deger iretir
(Nwankpa ve ark., 2018).

2.3. Optimizasyon yontemleri

Derin 6grenme uygulamalarinda, 6grenme isleminin saglikli bir sekilde sonuglanmasi i¢in hata
fonksiyonunun mutlak minimum degerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu islem, optimizasyon
yontemleri kullanilarak gerceklestirilmektedir. Optimizasyon, agin iirettigi ¢ikis degeri ile gercek deger
arasindaki farki yani hatay1 en kiiclik yapmak icin kullanilan yontemlerdir. Yapay sinir aglariin
optimizasyonu i¢in en ¢ok kullanilan ydntemlerden biri gradyan inisidir (Gradient descent). Tek
iterasyonda kullanilan veri setinin biiyiikliigiine bagli olarak ii¢ adet gradyan inisi yontemi (Batch
Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent, Mini-Batch Gradient Descent) vardir. Gradyan inigi
yontemini esas alan ¢esitli algoritmalar (Rmsprop, Adagrad, Adam, Nadam) mevcuttur (Kurt, 2018).

Optimizasyon algoritmalarinda 6grenme katsayisinin ayarlanmasi modelin egitiminde kritik
bir rol oynamaktadir. Ancak, her algoritma ile modeldeki 6grenme katsayisini tam olarak ayarlamak
miimkiin degildir. Bu problemi ¢6zmek i¢in gradyan yontemlerinin ¢esitli varyasyonlar1 dnerilmistir
(Li, 2017). Calismada kullanilan optimizasyon algoritmalari ¢izelge 3’de verilmistir.
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Cizelge 3. Calismada kullanilan optimizasyon algoritmalar1 ve 6zellikleri

Optimizasyon

Agiklama

SGD algoritmasinda, tiim egitim verisi yerine bir egitim Ornegi
iizerinden hesaplama yapilmaktadir. Boylelikle olusabilecek hafiza

yetersizligi problemlerinin de 6niine gegilmis olur (Kurt, 2018).

Adagrad, her parametre icin her adimda t farkli 6grenme katsayisi
kullanarak, her bir parametre i¢in farkli giincelleme yapmaktadir.
Boylece, 0grenme katsayisini manuel olarak ayarlama ihtiyacini
ortadan kaldirmaktadir. Adagrad’da her parametrenin kendi 6grenme
hizt vardir ve glincelleme isleminde Ogrenme katsayisi degerinin
bolindiigli ifadenin egitim siiresince biiylimeye devam etmesi

sonucunda 6grenme katsayisi agir1 kiigtilmektedir (Carkaci, 2018).

Rmsprop, Adagrad algoritmasinda 6grenme katsayisinin asir1 kiigiiltme
sorununa bir ¢éziim yolu olarak gelistirilmistir. Adagrad’daki ge¢mis
biitlin egimlerin karelerinden elde edilen degerlerin tamamini
kullanmak yerine, deger miktarim belli bir g¢erceve boyutu ile
kisitlamistir (Ruder, 2016; Kurt, 2018).

Bu y6ntemde, Rmsprop’ta yapildigi gibi gegmis egimlerin karelerinin
iissel olarak agirhiklandirilmis ortalamalarmin (v, ) kullanilmasimn
yaninda, momentum degisikliklerini (1m,) de onbellekte saklar. Yani
Rmsprop ve momentumu birlestirir. Varsayilan degerler 3, igin 0.9;
B, icin 0.999 ve € icin 1078 olarak belirtilmigtir (Li, 2017; Carkact,
2018).

) . Formal*
Yontemi
Sad N
9 Bers = O — Vo) (65203 y©)
i = Vo J(O0ri)
Adagrad
Ul
9. . =0 ——- g
t+1,i ti mgm
21 _ 2 2
E[g°]; = 0.9E[g*];-1 + 0.1g7
Rmspro —g —__"
prop Or41 =6 mgt
gr = Ve J(61)
my = Byme_q + (1 —PB1)g:
v = Bave—g + (1 - By g’
Adam
m', = M v = Ve
IR TR
Ul
Opi1 =0, — m’
t+1 t \/m t
Opi1 =0, — I Bm'
t+1 t \/m 1 t
Nadam
1-4)
+ By zg[)
1- ﬁl

Nadam, Adam ve Nesterov accelerated gradienti (NAG) yontemlerinin
birlesiminden olusmaktadir. NAG algoritmasint Adam algoritmasina
dahil etmek i¢in, momentum ifadesinde degisiklik yapilarak sonugta

mevcut giincellestirme kurali elde edilir (Ruder, 2016).

19 € R%: Model parametreleri; n: Ogrenme katsayist; V9](9[; x(i);y(i)): Parametrelere bagh olarak hedef fonksiyonunun egimi; G, ;: her
bir kdsegen elemani, 8; parametresine gore, t. iterasyona kadar hesaplanmis egim degerlerinin kareleri toplami; €: 6grenme katsayisinm 0’a

boliinmesini engellemek i¢in atanan sabit deger.

3. Bulgular

Derin sinir ag1 modellerinin performanslar1 Cizelge 4’de verilmistir. Bununla beraber, cizelge
5°de en iyi performansa sahip, Gizelge 6’da ise en diisiik performansa sahip bes modelin dogruluk ve

hata grafikleri verilmistir.
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Cizelge 4. Calismada kullanilan modellere ait sonuglar

oron A e ORTEST oo v 0T
1 Sgd 0.98 0.02 0.70 0.30

2 Adagrad 0.99 0.01 0.75 0.25

RelLU 3 Nadam 0.99 0.004 0.86 0.14

4 Adam 0.99 0.003 0.86 0.14

5 Rmsprop 0.99 0.004 0.84 0.16

. 6 Sgd 0.98 0.02 0.74 0.26
7 Adagrad 0.99 0.009 0.73 0.27

Tanh 8 Nadam 0.99 0.003 0.87 0.13

9 Adam 0.99 0.004 0.83 0.17

10 Rmsprop 0.99 0.006 0.78 0.22

11 Sgd 0.98 0.02 0.71 0.29

12 Adagrad 0.99 0.005 0.80 0.20

RelLU 13 Nadam 0.99 0.002 0.87 0.13

14 Adam 0.99 0.003 0.89 0.11

15 Rmsprop 0.99 0.002 0.92 0.08

o 16 Sgd 0.98 0.02 0.75 0.25
17 Adagrad 0.99 0.006 0.78 0.22

Tanh 18 Nadam 0.99 0.003 0.84 0.16

19 Adam 0.99 0.004 0.82 0.18

20 Rmsprop 0.99 0.007 0.78 0.22

Cizelge 4’e gore; %92 dogruluk ile en basarili smiflandirma yapan modelin gizli katmaninda
64 noron bulunan, ReLU aktivasyon fonksiyonlu, Rmsprop optimizasyon teknigi ile 15’nolu model
oldugu belirlenmistir. Olusturulan 20 model arasindan 1’nolu model %70 dogruluk ile en diisiik basari
orantyla simiflandirma yapmustir. Test verilerinin dogruluk degerleri ve hata degerleri incelendiginde,
modellerin smiflandirma performanslarinin (0.70-0.92) araliginda degisim gostermistir. Cizelge 5 ve 6
incelendiginde ise en basarili modellerde Rmsprop, Adam ve Nadam optimizasyon yontemlerinden
elde edilirken, en diisiik basariya sahip modellerde Sgd ve Adagrad optimizasyon yontemlerinden elde
edilmigtir. Ayrica ¢izelge 5’de 15’nolu modelin (Rmsprop optimizasyon teknigi ile) yaklasik olarak
35’inci Epok’da en yiiksek performansa ulastigi ve egitimin ortalama olarak bu sekilde devam ettigi
goriilmektedir. 14’nolu model (Adam ile) incelendiginde ise en yiiksek performansa ulagma igleminin
neredeyse 100°Unci Epok’u buldugu goriilmektedir. Bu durum, kullanilan optimizasyon
algoritmasinin hiz1 ve kararliligi i¢in énemli bir durum olup, g6z dniinde bulundurulmalidir. Bdylece
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15’nolu modelin, 14’nolu modele nazaran daha hizli bir sekilde, egitimde yiliksek performansa
ulastigini1 séylemek miimkiindiir.

Cizelge 5. En basarili bes modele ait sonuglar ile dogruluk ve hata grafikleri

Noron
Sayisi

Akt.
Fonk.

Model
No

Optimizasyon

Yontemi

Test

Dogruluk

Test
Hata

Hata Grafigi

Dogruluk Grafigi

64

RelLU

15

Rmsprop

0.92

0.08

Loss Curves

64

RelLU

14

Adam

0.89

0.11

64

RelLU

13

Nadam

0.87

0.13

32

Tanh

Nadam

0.87

0.13

" -

32

RelLU

Adam

0.86

0.14
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Cizelge 6. En diisiik basartya sahip bes modele ait sonuglar ile dogruluk ve hata grafikleri

Noéron  Akt.  Model  Optimizasyon Test Test

Sayist  Fonk. No Yontemi Dogruluk  Hata Hata Grafigi Dogruluk Grafigi
64 Tanh 16 Sgd 0.75 0.25
32 Tanh 6 Sgd 0.74 0.26
32 Tanh 7 Adagrad 0.73 0.27
64 ReLU 11 Sgd 0.71 0.29
32 ReLU 1 Sgd 0.70 0.30

Cizelge 7°de ¢alismada kullanilan bes optimizasyon yonteminin performanslarinin bir arada
bulundugu dogruluk ve hata grafikleri verilmistir. Cizelge 7’ye goére; Rmsprop, Adam, Nadam ve
Adagrad optimizasyon tekniklerinin ReLU aktivasyon fonksiyonuyla, Sgd optimizasyon tekniginin ise
Tanh aktivasyon fonksiyonuyla kullanildiginda daha basarili sonuglar ortaya koymustur. Ayrica
Rmsprop optimizasyon algoritmasinin, ReLU aktivasyon fonksiyonuyla kullanildiginda 64 noronlu
algoritmanin, 32 noronlu algoritmaya kiyasla daha basarili oldugu belirlenmistir (0.92>0.84). Benzer
sekilde, Adam ve Nadam optimizasyon algoritmalarinin ReLU aktivasyon fonksiyonuyla
kullanildiginda 64 noronlu modelin daha basarili oldugu (sirasiyla 0.89>0.86, 0.87>0.86), Tanh
aktivasyon fonksiyonuyla kullanildiginda ise 32 néronlu modelin daha basarili oldugu belirlenmistir
(swrasiyla 0.83>0.82, 0.87>0.84). Adagrad ve Sgd optimizasyon algoritmalari i¢in ise 64 ndronlu
modellerin daha basarili oldugu belirlenmistir.
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Cizelge 7. Optimizasyon algoritmalariin dogruluk ve hata grafikleri

Noron Akt.

Optimizasyon Algoritmalari
Sayist Fonk.

Validation Loss Curves Validation Accuracy Curves
10
0.30 09 -A/’
) A s A A ~ vV
025 08 Y j_
G A0
020 > 07 L __.__,J‘
4 g
64 Tanh g 2 06
015 3
= Rmsprop 05 — Rmsprop
0.10 { = Adam m— Adarm
— g 0a — sgd
0.05 Adagrad Adagrad
i — Nadam 03 —Nadam
o 20 40 60 80 100 ] 20 40 B0 80 100
Epochs Epochs
Validation Loss Curves Validation Accuracy Curves
10
— RMsprop
030 —
“S:Z"‘ 09
0.25 Adagrad 08 1 A |
— Nadam
oo z 07 J
7 o
64 RelLU 8 15 3 06
— RMSErop
010 05 —— Adam
—_— sy
0.05 04 Adagrad
— N an
0.00 03
o 20 40 60 8O 100 o 20 40 60 B0 100
Epochs Epochs
Validation Loss Curves Validation Accuracy Curves
035 10
0.30 09
0.25 08
020 I l %07
“ o
B o
32 RelLLU 50 - §os
=— Rmsprob = Rmsprob
0109 . pgam — 05 — adam
—_— Sgd — sgd
005
Adagrad _— o4 Adagrad
0.00 — Nadam 03 — Nadam
o 20 40 60 80 100 0 20 40 60 B0 100
Epochs Epochs
wvalidation Loss Curves Validation Accuracy Curves
0325
n‘ — Rmsprob 09
0.300 — AgiET
= Sod 08
0275 Adagrad
0.250 — NEdam 07
0.225 ;
9 0. &
32 Tanh 3 g 08
0.200 e
05 m— Rmsprob
0.175 Adam
0.150 na = sod
Adagrad
0125 —_—Nadam
03
o 20 40 60 80 100 ] 20 40 60 80 100
Epochs Epochs

4. Tartisma ve Sonug

Optimizasyon yontemleri, aktivasyon fonksiyonlari ve noron sayilari kullanilarak olusturulan 20 farkli
derin sinir ag1 modellerinde, Adam ve Nadam optimizasyon yontemlerinin diger iki yonteme kiyasla
daha basarili oldugu, basari orani en diisiik yontemin ise Sgd oldugu belirlenmistir (Cizelge 5 ve 6).
Calisma sonuglar son yillarda yapilan ¢aligmalar ile paralellik gostermektedir. Ruder (2016) ve Walia
(2017a) caligmalarinda; sinir aginin derinligi ya da karmasikligina bagl olarak adaptif 6grenme orani
yontemlerinden (Rmsprop, Adam, Nadam vb.) birinin segilmesinin daha uygun olacagini
belirtmislerdir. Ayrica Rmsprop, Adadelta ve Adam optimizasyon yontemlerinin benzer durumlarda,
iyi isleyen yontemler oldugunu ve yontemlerin 6grenme oranini ayarlama ihtiyacini ortadan
kaldirdigini belirtmislerdir. Bununla birlikte, Sgd algoritmasinda uygun bir 6grenme oranini se¢gmenin
zor olabilecegi, ¢ok kiiciik bir 6grenme oraninin yavas bir yakinsamaya yol acarken, ¢ok biiyiik bir
O0grenme oraninin yakinsamaya engel olabilecegi belirtilmistir. Li (2017) ve Maksutov (2018)
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tarafindan yapilan ¢alismada ise en iyi performansi gosteren optimizasyon yonteminin “Adam” olarak
elde edilmistir. Calismamiz sonuglarinin aksine Anonim (2016) tarafindan yapilan c¢alismada,
optimizasyon teknikleri kullanilarak olusturulan 4 farkli model Julia kullanilarak karsilastirilmig ve
Tanh aktivasyon fonksiyonlu 100 néronlu modelde en iyi performans1 Sgd optimizasyon yonteminden
elde edildigi ifade edilmistir. S6z konusu ¢aligmadaki bu durumun olugmasinda modelde kullanilan
100 ndronun etkili oldugu degerlendirilmektedir. Benzer sekilde ¢aligmamizda da Sgd optimizasyon
yonteminin Tanh aktivasyon fonksiyonu ile daha basarili oldugu, néron sayisinin 32’den 64’e
¢ikmasinin bu modeli daha bagarili hale getirdigi gorilmektedir. Calisma sonuglart incelendiginde;
ReLU aktivasyon fonksiyonunun Tanh’a gore daha basarili sonuglar ortaya koymustur (Cizelge 7). Bu
durum birgok ¢alisma sonuglariyla da desteklenmektedir (Walia, 2017b; Ramachandran ve ark., 2017).

Derin sinir aglar1 ile yapilan caligmalarda; kullanilan veri setinin yapisina, mimarinin
boyutuna, derinligine, kullanilan optimizasyon yontemlerinin ve aktivasyon fonksiyonlarinin ¢esidine
bagli olarak model performanslarinin farklilastig1 bilinmektedir. Ayrica optimizasyon algoritmalarinin
performansi, parametrelerin se¢cimine ve sinir agimin nasil yapilandirilacagina bagli olarak
degismektedir (Anonim, 2016; Li, 2017; Maksutov, 2018).

Sonug olarak, derin 6grenme galigmalarinda optimizasyon algoritmalarinin seg¢im kriterleri
actk olmamakla beraber, problemin yapisina ve parametrelere bagli olarak algoritmalar farkli
performanslar gostermektedir. Dolayisiyla, derin 6grenme ¢alismalarinda model olusturulurken
optimizasyon algoritmalari, aktivasyon fonksiyonlar1 ve noron sayilariin farkli kombinasyonlarinin
olusturulmasi durumunda, veri setine daha uygun mimari elde edilebilecektir.
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