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Ozetge — Evrisimsel sinir aglar1 (ESA), yapay sinir aglari tabanli derin 6grenme mimarileridir. Katman ve sinir
hiicresi sayisinin, yapay sinir agina gore fazlaligindan dolay1 ESA egitiminin hesaplama maliyeti yiiksek bir iglemdir.
Bunun yaninda probleme 6zgii egitim kiimesi her zaman sahip degiliz. Siniflama basaris1 kanitlanmais, biiyiik ve
kapsaml1 egitim veri setiyle egitilmis bir ESA’ nin katmanlarindan agirhik transferi yaygin kullanilan yontemdir. On
egitim, 6zellik ¢ikarici ve kismi 6zellik ¢ikarici yaklasim ESA ‘larda kullanilan transfer 6grenme yaklagimlaridir. Bu
calismada Cifar, Caltech, Mnist veri kiimeleri i¢in AlexNet’den transfer edilen agirliklarla ESA’lar i¢in siniflama
basarilar1 incelenmistir. AlexNet, yeni veri kiimelerinin siniflamasinda kullanmak i¢in 6niglemlere tabi tutularak
farkli veri kiimeleri i¢in yiiksek siniflama basaris1 gostermistir. Yeni veri kiimesi siniflarinin, AlexNet’in egitim
kiimesi ile benzerligi arttikca siniflama basarisinin transfer 6grenmede arttigi gézlemlenmistir. Bunun yaninda
kaynak ESA’nin egitim veri kiimesi, hedef veri kiimesine olan benzerligi siniflama dogrulugunu artirmaktadir.
Transfer 6grenme ile ESA’nin farkli veri kiimeleri i¢in %80-%90 ortalama siniflama basarisina ulastig1 da makalede
sunulmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Transfer 6grenme, Evrigimsel sinir aglarinda transfer 6grenme.

Abstract — Convolutional neural networks (CNN) are deep learning architectures based on artificial neural
networks. The cost of calculation of CNN training is high due to the high number of layers and neurons compared to
the artificial neural network. Furthermore, We do not always have a training data set for each problem. The transfer
of weight from the layers of CNN with a well-defined, large and comprehensive training data set is a widely used
method. Pre-training, feature extraction and fine-tuning approach are transfer learning approaches used in CNNs. In
this study, classifying achievements for CNNs were analysed for Cifar, Caltech and Mnist datasets with weights
transferred from AlexNet. AlexNet has been subjected to pre-processing for use in the classification of new datasets,
and has shown a high classification success for different data sets. It is observed that the success of the classification
of new dataset classes increases with transfer learning as the similarity with AlexNet's education set increases.
Besides, the similarity of source CNN's training data set to the target dataset increases the classification accuracy. It
is also reported in the article that CNN achieves an average classification success of 80% to 90% with transfer
learning for different data sets.

Keywords— Deep learning, Transfer learning, Transfer learning for convolution neural networks.

1. Giris

Egitim bilimlerinde 6grenme kavrami, “bireyin, yasantilar sonucu davranisinda meydana gelen kalic1 degisiklik”
olarak tamimlanmaktadir. Yapay 6grenme, yapay bir sistemin (yazilimin) gercek bir sistemi taklit edebilmesi, yani
benzer giriglere benzer ¢iktilar iiretebilmesi i¢in parametrelerini giincelleme islemidir. Teknolojik gelismeler 15181nda
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bilgisayar bilimciler, popiiler bir arastirma alani olan yapay 6grenme yontemlerini gelistirerek insan gibi karar
verebilen bilgisayar sistemleri olusturmaya ¢alismaktadir [1][2].

Giincel bir yapay 6grenme yaklasimi olan derin 6grenme, yiiksek dogrulukta siniflandirma kabiliyetine sahip
olmasi nedeniyle bir¢ok aragtirmacinin ilgisini ¢gekmeyi basarmigtir. Klasik yapay sinir ag1 yaklasimindan ii¢ temel
farklilig1 goriilmektedir: 1) Sistem girisi vektor yerine imge olabilir; 2) Ara katman sayist oldukca fazla olabilir
(6rnek olarak GoogleNet [3] 22 katman); 3) Egitim kiimesindeki imge ve kategori sayisi oldukc¢a yiiksek olabilir
(6rnek olarak Yahoo Flickr [4] 100M imge ve 2K kategori). Bunun yaninda Boltzman makineleri, autoencoders,
derin inang aglari, ve evrisimsel sinir aglar1 (ESA), derin 6grenme alaninda kullanilan farkli mimariler olarak 6ne
cikmaktadir.

Kullanim kolayligi, yiiksek eslestirme kabiliyeti ve GPU destekli paralel caligma 6zellikleri nedeniyle ESA,
oriintii siniflandirma, nesne tanima ve tespit etmede giincel yontemler icerisinde yer almaktadir [S][6][7]. Ayrica
ESA mimarisi ilk olarak ImageNet [8] ( 1000 sinif ve 1000000 resim) gibi biiyiik bir egitim kiimesinde kullanilmustir.
Giris imgelerin ilgili simiflara yiiksek bir dogrulukta (egitim hatasi: 0.15) eslestigini gdsteren bu calisma bir¢cok
arastirmaciya ilham kaynagi olmustur [9].

Problem ¢6ziimlerinde ESA’y1 tercih eden arastirmacilarin siklikla rastladigi sorunlardan biri egitim probleme
0zgii egitim veri kiimesinin teminidir. ESA’nin yiiksek katman sayisiyla probleme gore genel ve 6zel 6znitelikleri
dogru bir sekilde ¢ikarabilmesi i¢in nicel ve nitel olarak yeterli driintiileri igeren bir egitim kiimesinin aragtirmacilar
tarafindan olusturulmas1 gerekmektedir. Ornek olarak ImageNet veri kiimesi, bir milyon imgenin sirayla bin
kategoriden biriyle etiketlenmesi sonucu olusmustur. Biiyiikk bir emek sonucu hazirlanan bu egitim kiimesi
kullanilarak egitilen bir ESA oldukg¢a yiiksek dogrulukta siniflandirma yapabilmektedir. Ancak probleme 06zgii
(6rnegin medikal imge siniflamada) etiketlenmis yeterli sayida veri bulmak oldukea giictiir veya bulunamamaktadir.
Yeterli verinin bulunamamasi1 durumunda yiiksek siniflama dogrulugu saglayan ESA’y1 nasil kullanacagiz sorunu
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sorunun ¢6ziimii igin “bilgi transferi” yaklasimi kullanilmaktadir. Bilgi transferi ImageNet
ve ya egitim basarisi ispatlanmis bir veri kiimesi ile egitilmis bir ESA agindan bilgi transferinin gerc¢eklestirilmesidir.
Literatlirde “transfer 6grenme” olarak adlandirilan bu yontem, derin 6grenme yontemlerinin gelistirilmesiyle 6nemli
bir arastirma konusu haline gelmistir.

Transfer 6grenme yaklasimlari, insan 6grenme modelinden etkilenmektedir. insanlar grenme isleminde, daha
once karsilagsmadiklari bir problemi ¢ézmek i¢in hayatinda onceden tecriibe ettigi problemlerin ¢dziimiinden
faydalanir [10][11]. Ozetle, biiyiik bir veri kiimesiyle egitilmis bir agin agirliklar1 farkli bir veri kiimesi icin
kullanilmasi anlamina gelir. Transfer 6grenme yaklasimlari Prat’in (1993) ¢alismasi ile ivme kazanmistir [11]. Bu
calismada etiketlenmis bir veri kiimesiyle egitim yapildiktan sonra 6grenilen katsayilar kullanilarak farkli bir veri
kiimesi smiflandirilmak istenmistir. Ayrica literatiirde transfer 6grenmeyi takviyeli 6grenme {izerinde kullanan ve
ozellik transferi yapan ¢aligmalar bulunmaktadir [12].

Bilindigi iizere, yapay bir agin ilk katmanlar1 genel imge 6zelliklerini ¢ikaran filtreler (Gabor filtresi, renk etiketi
gibi), son katmanlariysa veri kiimesine 6zgii 6zellikleri ¢ikaran filtre katsayilarimi icermektedir [13]. Transfer
o0grenme alaninda yapilan giincel arastirmalar, hangi katmanlarda ve hangi 6l¢iide bilginin aktarilmasi gerektigine
odaklanmigtir. Katmanlar arasindaki genelden o6zele dogru gegisle ilgili asagida listelenen problemler hala
giincelligini korumaktadir [13].

1. Belirli bir katmanin genel veya spesifik olma derecesini 6l¢ebilir miyiz?
2. Katmanlar aras1 gecis birdenbire tek bir katmanda mi, yoksa birka¢ katmana m1 yayiliyor?
3. Bu gecis nereden geciyor: agin ilk, orta veya son katinin yakininda mi1?

Bu makalede farkli transfer 6grenme yaklagimlar1 incelenmistir. Bu yaklasimlarin performans ve dogruluk
kriterleri kiyaslamali bir sekilde karsilastirilmis ve elde edilen sonuglar tablolarla sunulmustur. Bu amagla, Makalenin
ikinci boliimiinde ESA yaklasimi 6zetle verilirken tiglincii boliimde, transfer 6grenme yaklagimi ifade edilmektedir.
Dordiincti boliimde, ESA kullanilan transfer 6grenme stratejileri agiklanmaktadir. Besinci boliimde egitilmis bir
farkl1 bir veri kiimesi {lizerindeki basarim gdzlemlenmistir. Son boliimde transfer 6grenme hakkinda yapilan
uygulamalar neticesinde elde edilen genel sonuglar paylagilmaktadir.
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2. Evrisimsel Sinir Aglari

Smiflandirma basta olmak tiizere bir¢ok bilgisayarli gorii alaninda kullanilan evrigimsel sinir aglar1 klasik sinir
aglarindan farkli olarak, evrisim 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma katmanlarimi igermektedir. Klasik bir ESA yapisi
Sekil 1 de gosterilmistir.

Konviilasyon + Havuzlama Konviilasyon + Havuzlama Tam Bagh Yapay
Relu Relu Sinir Ag

Ugak(1)
Gemi(0)
Fil(0)

.- Futbol Topu(0)

| "\ | /

Ozellik Cikarma Katmani Siniflandirici
Sekil 1. Klasik bir ESA mimarisi [15].

Evrigim katman1 konvoliisyon (convolution), aktivasyon fonksiyonu (relu) ve havuzlama (pooling) asamalarini
icermekte ve yiiksek boyutlu veriden diisiik boyutlu 6zniteliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Probleme 6zgii olarak
evrisim katmaninin ardigil baglanma derinligi degismektedir. Siniflandirma katmani ise diigiik boyutlu 6znitelikler
ile kategorilerin eslesmesini saglar ve genellikle tam bagli bir yapay sinir ag1 mimarisine sahiptir.

Evrisim katmaninin ilk asamasinda bulunan konvoliisyon islemi (denklem 1), imgenin bir maskeyle
filtrelenmesini saglar [14]. Konvoliisyon sonucunda yatay kenarlar, dikey kenarlar, agisal kenarlar, yumusatilmig
imge, keskinlestirilmis imge gibi orjinal imgeyle ayn1 boyutta imge tiirevleri elde edilmektedir.

n n
xfj= z Z Wab Y(iva)(i+b) D
a b

Evrisim katmaninda konvoliisyondan sonra aktivasyon asamasi bulunmaktadir. Klasik sinir aglarinda sigmoid,
tanjant hiperbolik gibi aktivasyon fonksiyonlari kullanilirken ESA’da relu fonksiyonu (denklem 2) tercih
edilmektedir. Dogrusal olmayan bu fonksiyon, imgedeki negatif degerlerin elenmesini saglamaktadir.

y = max (0, x) (2)

Evrisim katmanindaki son asamada havuzlama (pooling) islemi gerceklestirilir. Bu islem genellikle 2x2 lokal
imge matrisi iizerinde maksimum, minimum, toplam ve ya Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra elde edilen diisiik boyutlu
imgeler siniflandirma katmanina (tam baglh yapay sinir agi) aktarilir. Sinir aginin ¢ikisinda hesaplanan hata degeri
geri yayilim yontemi kullanarak konvoliisyon filtre katsayilarinin ve tam bagli yapinin katmanlan agirliklarinin
giincellenmesinde kullanilir.

3. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme yapay 6grenme sistemlerinin egitim agamasiyla 6grendigi bilgiyi farkli ve ya benzer problem
¢oziimlerinde kullamilmasmi inceleyen ogrenme yaklasimidir. Insan tabiatinin temellinde, transfer 6grenme
yaklasimi bulunmaktadir. Yani insanoglu bilerek ya da bilmeyerek ge¢mis tecriibelerinden yararlanarak karsisina
¢ikan farkli bir olaya ¢6ziim bulmaktadir [11].

Gergek hayatta insanin ilk kez karsilastig1 ve ani karar vermek zorunda oldugu (egitim bilgisi edinmeye zamani
olmadig1) anlar olabilir. Bu anlarda insanin verecegi kararlar, hayati boyunca 6grendigi sistemin yeni duruma tepkisi
olacaktir. Sekil 2°de transfer 6grenmenin temel semas1 gosterilmektedir
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Kaynak Gérev Kaynak Gorev Kaynak Gorev Hedef Gorev
Veri 1 Veri 2 Verin veri

BiLGi TABANI Bilgi Transferi Ogrenici Sistem

Sekil 2. Transfer 6grenme c¢aligma prensibi [11].

Krizhevsky ve digerlerinin 6nerdigi 5 evrisim katmanli 3 tam bagli siniflandiricili bir ESA (60 milyon agirlik ve
650 000 hiicre) egitildikten sonra 6grenilen bilgiler (agirliklar) farkli problem ¢6ziimlerinde kullanilmis ve yiiksek
basarimin elde edildigi gosterilmistir [16]. Ayrica[17] nolu ¢aligmada etiketli verilerde kullanilarak yiiksek
siniflandirma basarisinin elde edildigi gosterilmistir.

4. Evrisimsel Sinir Aglar I¢in Kullamilan Transfer Ogrenme Yaklasimlar
4.1. Ozellik Cikarict Metot

Yeni veri kiimesine gore tasarlanmis bir ESA’nin evrisim katman agirlik degerlerinin egitilmis bir ESA’dan
kopyalanmasi ve egitim isleminin sadece siniflandirma katmaninda yapilmasi seklindeki kullanimdir. Smiflandirma
katmani yapay sinir ag1 olacagi gibi destek vektor makinesi gibi liner bir siniflandiricida olabilir. Boylece egitilmis
ESA’nin 6zellik ¢ikarma kabiliyeti yeni ESA’ya aktarilmaktadir. Bu kullanim Sekil 3’de gorsellestirilmistir.

Piramitleme agamasinda, imge ¢oziiniirligi kademeli olarak azaltilir (downsampling) ve arttirilir (upsampling).
Uretilen imgeler iist iiste dizildiginde piramit yapisi olustugu igin bu ismi almistir. Coziiniirliik azaltma islemi
kabalastirma, arttirma islemi keskinlestirme olarak ifade edilebilir. Piramitlestirme islemi giris ve giiriiltii imgelerinin
her ikisine birden uygulanir ve ayni seviyede olan imgelerin histogramlar1 karsilagtirilir. Histogram farki minimum
olmasi igin giiriiltii imgesi iteratif bir sekilde glincellenir [13],[14]. Sekil 4’te piramit tabanli desen yayma yonteminin
ornek bir imge iizerindeki sonucu gosterilmektedir.
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KAYNAK EVRiSIMSEL SiNiR AGI Tam Bagh Yapay
Sinir Agi

CikisO

Evrisim katmani 1
Evrisim katmani 2
Evrisim katmani 3
Evrigsim katmani N

Cikisk

Girig Veri Seti 2 ile
Egitilmis ve
Uyarlanmis Tam
Bagli Yapay Sinir Ag1

CikisO

["Giris Veri Seti

Evrisim katmani 1
Evrisim katmani 2
Evrisim katmani 3
Evrisim katmani N

CikisM

HEDEF EVRISIMSEL SiNiR AGI

Sekil 3. Ozellik Cikaric1 Metod.
3. Kismi Ozellik Cikaric1 Metot

Egitilmis ESA nin evrisim katmanindaki agirliklarin biitiinii yerine belirli bir kisminin yeni ESA’ya kopyalanmasi
ve yeni ESA’daki kalan evrisim katmaniyla birlikte siniflandirict katmanin yeni egitim kiimesi kullanilarak
giincellenmesi seklindeki kullanimdir. Bu kullanimda egitilmis ESA’nin kaba 6zellik ¢ikarma kisminin transfer
edildigi goriilmektedir. Bu kullanim Sekil 4.’de gorsellestirilmistir.

KAYNAK EVRIiSIMSEL SiNIR AGI Tam Bagli Yapay Sinir
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Sekil 4. ESA’nin kismi 6zellik ¢ikarict olarak kullanilmasi
4.3. Onegitim Modeli

Onegitim stratejisi daha 6nce bir egitim setiyle egitilip basarimi kanitlanmis bir agin agirliklarinin kullanilmasidir.
Giliniimiiz Alexnet gibi coklu katmana sahip ESA’lar Gpu ile ImageNet {izerinde bir ag egitimleri glinler hatta haftalar
(kullanilan donanim 6zelliklerine gore degiskenlik gostermektedir) siirmesinden dolayi, son ESA kontrol noktalarini
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ince ayar veya Ozellik ¢ikarmak i¢in aglart kullanabilecek aragtirmacilara, kontrol noktalarmin erisime agik
biraktigini gérmek yaygin bir durumdur. Ornegin, Caffe [18] kiitiiphanesinin insanlarin ag agirliklarini paylastigi bir
Zoo modeli vardir.

Onegitim stratejisi literatiirde ince ayarlama ve ozellik cikarici ydntemler igin vazgegilmez bir &nislemdir.
Literatiirde derin aglarda rastgele agirliklara gére dnceden egitilimis bir agin agirliklarinin kullanilmasinin daha iyi
siniflandirma sonuglari verdigi gosterilmistir [13].

5. Deneysel Sonuglar

ESA’lar i¢in kismi 6zellik ¢ikaric ve 6zellik ¢ikarict transfer 6grenme yaklasimlar: Tablo 1° de 6zellikleri verilen
farkli veri kiimeleri uygulanmis ve siniflama sonuglari bu bolimde detaylandirilmistir. Deneysel sonuglar
Matlab2018b ortaminda ve 20 g¢ekirdege sahip 2 islemciden olusan bir Cpu, Nvidia quard 4000 gpu hizlandirici
kartta ve 64 gb ram sahip hesaplama sunucusunda yiiritiilmistiir. Transfer edilecek agirliklar, ImageNet ile egitilmis
8 katmandan olusan ve AlexNet olarak bilinen ESA’dan 6negitim olarak alinmistir.

Tablo 1. Veri kiimeleri

Mnist[19] Cifar10[20] Caltech101[21]
Veri Kiimesi Sayis1 60000 50000 ~10000
Veri Kiimesi Sinif Sayisi 10 10 101
Renk Uzay1 Binary RGB Gri ve RGB
ImageNet Benzerligi Yok Az Orta
Veri Tiri El yazisi ile rakamlar Nesneler Nesneler

Uygulamalarda kullanilan kismi 6zellik ¢ikarici yaklasimi, Alexnet’ in son tam bagli katmanindaki siniflama igin
kullanilan tam bagli katmanlari kaldirarak veri kiimesi sinif sayisina gore tekrardan tam bagli yap1 olusturulmustur.
Veri kiimeleri farkli sayida egitim veri sayisiyla ve 227x227 ¢oziiniirlitkge doniistiiriilen verilerle ESA’nin biitiin
katmanlar1 sgd (single gradient descent), 256 veri kiimeleri ile 0,001 6grenme katsayisi ile yeniden egitilmistir.
ESA’larda transfer 6grenme ile yeniden egitilmesi asamasinda diisiik 6grenme katsayist kullanilmasi literatiirde
aktartlmustir [22]. Ozellik ¢ikaric1 yontemde ise Alexnet’in ilk 7 katmanin ¢ikis sonucu 4096 tane degeri olan 6zellik
vektorli Cifar, Mnist, Caltech veri kiimesine uygulanmistir. Uygulama sonucunda ¢ikan ozellikler destek vektor
makinesiyle siniflandirilmigtir.

Deneysel sonuglardaki dogruluk orani, egitim verisi disindan kalan test verilerinin sisteme uygulanarak elde
edilen dogru tahminlerin yiizde oranidir. Verinin tamami kullanilmadan egitilen sistemler yiiksek tahmin basarimiyla
transfer 6grenmenin derin 6grenme yontemlerinde ne kadar etkili sonuglar ortaya koydugu énemli bir gelisme olarak
not edilmigtir. Tablo 2 de farkli veri kiimelerinin Alexnet ile kism1 6zellik gikarilmast metodunun ve Tablo 3’ de
ozellik ¢ikarict metodun sonuglart verilmistir.

Tablo 2. Bilgi transferi sonrasi siniflama sonuglar1. Egitilmis ESA’nin 6zellik ¢ikarma kabiliyeti kismi olarak
transfer edilmistir.

Egitim Sonuglari
Veri Kiimeleri Veri boyutu Dogruluk (%) Za l;;g::?(;f)
5000 85,63 14,29
Cifar10 25000 91,41 74
45000 92 127
6000 97 17,30
Mnist 30000 99,23 76
54000 99,8 163
1000 74 7,46
Caltech101 5000 89 11
9000 91 14,14
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Tablo 3. Bilgi transferi sonrasi siniflama sonuglar1. Egitilmis ESA’min 6zellik ¢ikarma kabiliyeti biitliniiyle
transfer edilmistir.

Egitim Sonuclari

Veri Kiimeleri Veri boyutu Dogruluk (%) Z‘; l:;:;l:?(;llf)
5000 78,33 5,14
Cifar10 25000 81,56 11,10
35000 82,13 28,13
6000 78 5,46
Mnist 30000 98,85 6,52
42000 99,02 7,93
1000 62,69 21,59
Caltech101 5000 78 32,84
9000 83 43,86

Tablo 2 ve Tablo 3’ de goriildiigii gibi kismu ve 6zellik ¢ikarict yaklasim, Cifar, Mnist ve Caltech egitim verilerinin
sayis1 artmasi genel olarak siniflama dogruluk oranin da artirmaktadir. Ayrica dogruluk orani ile 6zelligi transfer
edilen ESA’nin egitim kiimesi ile yeni veri kiimesinin benzerligine bagh oldugu da gézlemlenmistir. Mnist veri
kiimesi basit el yazmasi rakamlar1 benzerligi olmamasina ragmen yiiksek dogruluk oraniyla siiflandirmaktadir. Bu
durum ImageNet ile egitilmis ESA’ nin veri kiimesinin 6zelliklerini ¢ok iyi 6grendigini gostermektedir. Cifar ve
Caltech veri kiimesi, ImageNet egitim verisi ile kismen benzerlik gostermektedir. Buna ragmen simiflama tahmini
Mnist veri setine gore diisiiktiir. Bunun baslica nedeni ilgili veri setlerinin Mnist veri kiimesine gore, imgelerin renk
ve boyutsa Ozellikleri olarak sOylenebilir. Tablo 3’de Ozellik ¢ikarci yontemin diigiik egitim verisiyle son
katmanindaki liner stmiflandiricinin diisiik bir siniflama skoru elde ettigi goriilmiistiir. Fakat egitim verisinin belirli
bir esikte, yiiksek bir siniflama skoru elde ettigi ve esik degerinden fazla egitim verisi kullanildiginda siniflandirict
tarafindan asir1 uyum sagladigi Mnist veri kiimesi i¢in gozlemlenmektedir. Bunun yaninda kullandigimiz kismi
ozellik ¢ikaric1 yontemin, 6zellik ¢ikarici yonteme gore egitim sirasindan 2 ila 3 kat aras1 daha fazla zaman harcandigi
da g6z 6ntine alinmasi gereken 6nemli bir kriterdir.

Caltech101 veri kiimesi, sinif sayisinin fazlaligi ve egitim veri setinin kisitl olmasina ragmen ImageNet ile
benzerliginden dolay1 dogruluk oranlariin Cifar10 veri kiimesi ile paralel oldugu goriilmiistiir.

5. Sonuclar

ESA’ lar kullanilarak resimler lizerinde siniflama yapmak literatiirde yaygin kullanilan bir yontemdir. ESA’ larda
kullanilan 6zellik ¢ikarci ve kismi 6zellik gikarici transfer 6grenme yontemleri secimi hedef veri setindeki veri sayisi,
kaynak veri setine olan benzerligine gore degismektedir. Onegitim modeli hem 6zellik ¢ikarici hem de kism 6zellik
cikarict yaklasiminda standart olarak kullanilmaktadir. Alexnet’ in ag agirliklarini arastirmacilar i¢in paylasmasi
egitimi giinler siiren 6nemli bir ESA” nin problemler i¢in genellestirmesini saglamaktadir.

Bu makale ¢aligmasinda egitim verisinin durumuna gore hangi transfer yonteminin segilecegi ve aktarilan
verilerin ESA i¢in neler olacag1 detayl bir seklide verilmistir. Kisaca kaynak veri seti bilgilerle ayn1 6zellige sahip
bir hedef veri setine sahip ve elimizdeki hedef veri sayisi az ise kaynak agin ilk katmanlar1 6zellik ¢ikarci olarak
kullanilarak son katmanina liner bir siniflandirict koymak gerektigi; veri sayisi fazla ise kaynak agin hedef veri setiyle
kismi 6zellik ¢ikaricinin uygun olacagi sonucuna varilmistir. Eger kaynak veri seti ile hedef veri seti ayn1 6zellige
sahip degilse hedef veri seti sayis1 az ise kaynak agin sadece siniflandirma katmani destek vektor makinalariyla yer
degistirmek gerekir. Ayrica az sayida veriyi sadece destek vektor makinasi ile egitmek yeterli olmaktadir. Eger hedef
veri kiimesi fazla ise kaynak agin biitiin katmanlarinin kismi 6zellik ¢ikarma yaklasimu ile tekrardan egitilmesi,
siiflama dogruluk oraninin yilikselmesine neden olmaktadir.
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