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Ozetge: Derin dgrenme (gok katmanli yapay sinir ag1), katmanli mimarisiyle biiyiik veri setlerinden &grenme
geceklestiren makine 6greniminin bir alt dalidir. Islemci hizlar1 ve depolamadaki artis, ucuz bilgisayar donanimi
ve makine dgreniminin kazanimlari, derin 6grenme gelisimini ylikselten faktorlerdir. Derin 6grenmede hatayi
minimuma diisiirmek i¢in kullanilan gradyan inig tabanli optimizasyon algoritmalar1 da (Stochastic gradient
descent (sgd), momentum, adam, adagrad, rmsprop ve adadelta), bu basarinin bir pargasi olmaktadir.

Bu ¢aligmada uluslararast bir veri seti olan caltech 101 veri setine derin 6grenme ve optimizasyon algoritmalari
uygulanmustir. Aktivasyon fonksiyonu olarak relu, hata fonksiyonu olarak da cross entropi islemleri tercih
edilmigtir. Veri setindeki imgeler 64x64’¢ gore yeniden boyutlandirilmigtir. Programin her calistirilmasinda
rasgele alt1 kategori imge almmmaktadir ve 100 iterasyon calistirilmaktadir. Optimizasyon algoritmalari ile farkl
sonuglar elde edilmis ve bu sonuglar analiz edilmistir. Siniflamadaki basar1 oranlart sgd:%64.5,
momentum:%85.56, adam:%92.31, adagrad:%71.25, rmsprop:%40.26 ve adadelta:%86.88 olarak
gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon Algoritmalari, Derin Ogrenme, Yapay Sinir Aglari, Caltech 101

APPLICATIONS AND COMPARISON OF
OPTIMIZATION ALGORITHMS USED IN DEEP
LEARNING

Abstract: Deep learning (multi layer artificial neural network) is a sub-branch of machine learning that enables
learning from large data sets with its layered architecture. Increased processor speeds and storage, inexpensive
computer hardware and machine learning gains are factors that boost deep learning development. Gradient descent
based optimization algorithms(Stochastic gradient descent (sgd), momentum, adam, adagrad, rmsprop and
adadelta) used to minimize error in deep learning are also part of this success.

In this study, deep learning and optimization algorithms were applied to the caltech 101 data set, which is an
international data set. Relu was used as activation function and cross entropy was preferred as loss function. Images
are resized to 64x64. Each time the program is run, a random six category image is taken and 100 iterations are
executed. Different results were obtained with optimization algorithms and these results were analyzed. The
success rates in classification were observed as sgd: 64.5%, momentum: 85.56%, man: 92.31%, adagrad: 71.25%,
rmsprop: 40.26% and adadelta: 86.88%.
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1. GIRiS

Makine 6grenimi, herhangi bir problem ic¢in var olan bilgiler ile bir ¢ikarim modeli ortaya
koymaktir. Gelistirilen modeller, verilerden iteratif olarak 6grenmektedir. Gozetimli, Gozetimsiz, Yar1
Gozetimli ve Pekistirmeli 6grenme olarak dort tiirii mevcuttur. Noral ag, Karar Agaglari, Kiimeleme,
regresyon ve derin 6grenme gibi ¢ok cesitli algoritmalara sahiptir.

Derin 6grenme, goriintli alma, dogal dil isleme ve nesne algilama gibi islemlerde kullanilmaktadir.
Derin 0grenme’nin amaci iyi bir genelleme elde etmektir. Global minimumu bulmasi sart degildir ama
makul bir siirede ¢6ziime en yakin sonucu bulmasi beklenmektedir (Kurt, 2019; Anadolu, 2019; Cebeci,
2020). Sonuca yaklagmay1 optimizasyon algoritmalari ile gergeklestirmektedir.

Programin ¢aligmasinda olusabilecek hatalart minimum seviyeye indirmek i¢in optimizasyon
yontemleri kullanilmaktadir. Bu optimizasyon yontemleri gradyan inis (Gradient Descent) olarak da
tanimlanmaktadir. Optimizasyon yontemleri adim adim isletilen bir siiregtir. Bu siirecte isletilen, adim
miktarina 6grenme katsayisi denilmektedir. Ogrenme katsayis1 belirlenirken en uygun degerin segilmesi
gerekmektedir. Ogrenme katsayisinin kiigiik segilmesi durumunda ¢dziim siireci uzamaktadir, bilyiik
sec¢ilmesi durumunda ise minimum noktanin gdzden kagirilmasina sebep olmaktadir. SGD, Momentum,
Adagrad, RMSProp, Adadelta ve Adam algoritmalari, optimizasyon ydntemleri icinde en popller
olanlaridir (Bosch ve ark., 2007; Frome ve ark., 2007; Seyyarer ve Aydin, 2017; Cebeci, 2020; Fortuner,
2019).

Vani ve ark., yaptiklar1 ¢aligmada konvoliisyonel sinir agt (CNN) kullanmislardir. Hint Pines veri
seti Uzerinde SGD, RMSProp, Adam, Adamax, Adagrad, Adadelta ve Nadam gibi optimizasyon
yontemlerini kullanarak CNN’deki hatayr minimize etmeye ¢alismiglardir. Analiz sonucunda Adamax
optimizasyon yontemi ile %99,58 basar1 elde etmislerdir(Vani ve ark., 2019).

Rajakumaran ve ark., ¢ok degiskenli lineer regresyon ve MSE hata fonksiyonunu kullanarak Denial
of Service (DoS) saldirilarinmi tespit etmeye c¢alismislardir. Analiz sonucunda SGD optimizasyon
yontemi ile hata oramm %3,3’den %0,3’¢e diisiirmeyi basarmuslardir(Rajakumaran ve ark., 2020).

Dogo ve ark., yaptiklari galismada CNN yapisina ii¢ ayr1 veri seti tizerinde uygulamuglardir. CNN’de
olusan hata oranini en aza indirmek i¢in SGD, vSGD, SGDm, SGDm+n, RMSProp, Adam, AdaGrad,
AdaDelta, Adamax ve Nadam optimizasyon yontemlerini kullanmigladir. Analiz sonucunda NADAM
optimizasyon yontemi ile en iyi sonucu, Adadelta optimizasyon yontemi ile de en koétu sonucu elde
etmislerdir(Dogo ve ark., 2018).

Yazan ve ark., Momentum, AdaGrad, RMSProp, AdaDelta ve Adam optimizasyon yontemleri
kullanarak parametre giincelleme yapmislardir. Bu optimizasyon yontemlerini griewank fonksiyonunda
test ederek Adadelta yontemiyle en yiiksek basariya ulasmislardir(YYazan ve ark, 2017).

Onceki calismada, Uluslararasi bir veri seti olan caltech 101 veri setine, tek ara katmanli bir yapay
sinir ag1 uygulanmig, sonuglar1 analiz edilmis ve yayma doniistiiriilmiistiir. Caligmada imge Onisleme,
boliitleme ve 6zellik secimi gibi islemler yapilmustir. Oz nitelik secimi icin geometrik ve renksiz
imgelere uygulanan 7 degismez moment kullanilmistir. Siniflamadaki basar1 orami diisiik oldugu
gozlemlenmistir.

Bu ¢aligmada ise ayni1 veri setine (caltech 101) derin 6grenme uygulanmustir. Ayrica optimizasyon
algoritmalarinin derin 6grenmedeki sonuglarina odaklanilmaktadir. Hata oranini minimuma indirmek
icin gradient descent tabanli 6 tane optimizasyon yonteminden (SGD, Momentum, Adagrad, RMSProp,
Adadelta ve Adam) ve amag fonksiyonu olarak da cross entropy hata fonksiyonundan yararlanilmustir.
Tek ara katmanli yapay sinir aginda (6nceki calisma) optimizasyon algoritmalari kullaniimamstir. iki
calismanin sonuglari karsilagtirilmastir.

Uygulamada kullanilan veri seti boliim 2’de, optimizasyon algoritmalart boliim 3’te, aktivasyon
fonksiyonlar1 boliim 4°te, hata fonksiyonlar1 boliim 5°te, uygulama ile ilgili bilgiler béliim 6’da ve son
olarak b6lim 7’de sonuglar kismi ele alinmustir.

2. VERI SETi

Uluslararasi bir veri seti olan Caltech 101, 101+1 (“Background Google” kategorisi sonradan
eklenmigstir) kategoride imgelerden olusmaktadir. Kategoriler, sayilar1 40 ile 800 arasinda degisen
imgeler barmdirmaktadir, fakat bircogunda 50 imge bulunmaktadir ve her bir imge yaklasik 300x200
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ebatlarindadir. Toplamda 131 Mb’dir. 2003 yilinda Fei-Fei Li, Marco Andreetto ve Marc 'Aurelio
Ranzato tarafindan olusturulmustur. Ayrica 2006 yilinda, boyutu 1.2 Gb olan Caltech 256 (256+1,
“Clutter” kategorisi sonradan eklenmistir) veri seti de literatiirde yer almaktadir (Bosch ve ark., 2007;
Frome ve ark., 2007; Seyyarer ve ark., 2017; Fei-Fei ve ark., 2006).

Tablo 1. Veri setlerinin karsilagtirilmasi

Veri Seti Tarih Kategori Toplam imge En Diisiik Ortalama En Fazla
Caltech 101 2003 101+1 9144 31 50 800
Caltech 256 2006 256+1 30608 80 100 827
accordion airplanes barrel bass beaver binocular
iy |
[
car_side ceiling_fan chandelier cougar_body cougar:face cravb‘
I
dragonfly electric_guitar euphonium ewer Faces Faces_easy
Az \ESJ‘.' NC,_"?‘:
.* y
hawksbill headphone hedgehog helicopter ibis inline_skate joshua_tree kanga‘r-oo

Sekil 1. Caltech101 imge setinden bazilarinin kategorik gériiniimii

3. OPTIMIiZASYON ALGORITMALARI

Makine 6grenmesinde hata oranini en aza indirgemek icin siklikla kullanilan 6 tane optimizasyon
yontemi bulunmaktadir. Bunlar; SGD, Momentum, Adagrad, RMSProp, Adadelta ve Adam
yontemleridir. Tablo 2°de gradient descent yontemlerinin 6zellikleri karsilastirilarak sunulmustur. Sekil
2’de gradient descent yontemlerinin evrimsel haritasi ¢izilmistir.

Tablo 2. Gradient

Descent yontemlerinin
karsilastiriimasi (Alpaydin, 2018)

Yontem Tarih  Ogrenme Gradient
Katsayisi
SGD 1951 v Vv
Momentum 1964 v
Adam 2014 v v
AdaGrad 2011 v
RMSprop 2012 v
Adadelta 2012 v Sekil 2. Gradient Descent yontemlerin

evrimsel haritasi
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3.1. SGD
Literatiirdeki bir¢ok ¢calismada gradient descent ismi ile kullanilmaktadir. SGD, tiim gradient’ler yerine rastgele
olmak tizere bir kisim gradient’le agirliklar1 giincellemektedir. Mevcut gradient’i (OL/dw,), 6grenme katsayisi (a)
ile carparak mevcut agirhigi (w;) giincellemektedir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan ve ark., 2017; Zeiler, 2012;
Karim, 2018; Alpaydin, 2018).
oL (1)

w =Wt —a—
t+1 t aw,

3.2. Momentum

SGD’de optimum nokta aranirken ¢ok fazla salinim olmaktadir. Bu salinimlar1 azaltmak ve dolaysiyla hedefe
gitme hizini arttirmak i¢in momentum ydntemi Onerilmektedir. Bu yontemde mevcut gradient’ler yerine
momentumlu gradient kullanilmaktadir. Aslinda monemtum ismi biraz talihsizce olmustur, bu yéntem, “kontrolli
inme” olarak adlandirilabilir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan ve ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin,
2018).

Weyr = We —aly )
Ve=BVes + (1= B (3)

Burada V;’nin baslangi¢ degeri 0’dir. §3, 0 ile 1 arasinda olup genelde kullanilan degeri ise 0.9’dur ve ge¢mis
gradientlerin isleme ne kadar katilacagin1 ayarlamak i¢in kullanilmaktadir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan ve
ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin, 2018). Sekil 3 a’da momentumsuz SGD’nin ¢6ziime giderken
cok fazla salinim yaptig1 goriilmektedir. Buna karsilik sekil 3 b’de momentumlu SGD, daha az salinim yaparak
¢ozlime ulagmistir.

(a) (b)

Sekil 3. (a) momentumsuz SGD, (b) momentumlu SGD (Akca, 2020)
3.3. Adagrad
SGD ve Momentum yontemlerindeki sabit 6grenme katsayisi problemini ortadan kaldirmak i¢in dnerilmistir.
Her adimda farkli bir 6grenme katsayisi ile islem yapmak igin, esitlik 2’deki 6grenme katsayisini gecmis
gradientlerin karelerinin kiimiilatif toplamlarinin karekokiine bolmektedir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan ve
ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin, 2018).

t+1 — t 1)S,:—"'e ' aWt
aL 1% 5
Se=St-1+ [a_wt] ®)

Burada S baslangigta 0, € ise islemi sifira bdlme hatasmdan kurtarmak igin genelde ¢ok kiigiik bir say1 (107) olarak
alinmaktadir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan ve ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin, 2018).
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3.4. RMSprop
Adagrad’da oldugu gibi sabit 6grenme katsayisi problemini ¢ozmek igin 6nerilmistir. Aralarindaki fark ise,
adagrad yontemindeki gradientlerin karelerini almak yerine momentumlu gradientlerin karelerini almaktadir
(Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan ve ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin, 2018).
-, — 2 oL (6)
Wt+1 - Wt NAYREd ) 6Wt

St = BSes + (1= B) [ 2] )

Burada S baslangigta 0, a=0.001, £=0.9 ve € ise 10 olarak tercih edilmektedir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan
ve ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin, 2018).

3.5. Adadelta

Adadelta ve RMSProp yaklagimlar1 ayni1 y1l igerisinde farkli kisiler tarafindan 6nerilmistir. Her iki yontem de,
sabit Ogrenme problemini ¢ozmeye odaklanan adagrad versiyonlaridir. Adadelta yonteminde, adagrad ve
RMSProp yéntemlerinden farkl olarak 6grenme katsayisi segme zorunlulugu yoktur. Ogrenme katsayisi yerine,
gecerli agirliklar ile giincellenen agirliklar arasindaki farki ifade eden delta degerlerinin karelerinin momentumiu
toplamlar1 kullanilmaktadir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan ve ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin,

2018).
Pl oL (8)

Wepg = Wy — T
t+1 t 1/St‘l'E aWt

Dy = BDy—y + (1 — B)[Aw,]? (9)
2

Se = BSi-1 + (1= B) [5] (10)

Awe = we —wpq (11)

Burada S ve D baslangigta 0, £=0.95 ve € ise 10 olarak tercih edilmektedir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan ve
ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin, 2018).

3.6. Adam

Rmsprop ve momentum yodntemlerinin avantajli yonlerinin birlestirilmesi ile 6nerilen gradient descent

algoritmasidir. Momentum yontemindeki V ile rmspropdaki S’i kullanmaktadir (Ruder, 2016; Akca, 2020; Yazan

ve ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin, 2018).
a ~

Wep1 = Wy — ﬁ.Vt (12)
A 1_V;f (13)
Se=10 (14)
Ve=p1Vea + (1 — ﬂl)aa_;t (15)

(16)

St =B2Si—1+ (1= B2) [aa_;t]z
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Burada S ve V baslangig olarak 0, a=0.001, B,=0.9, 8,=0.999 ve ¢ ise 10 olarak tercih edilmektedir (Ruder, 2016;
Akca, 2020; Yazan ve ark., 2017; Zeiler, 2012; Karim, 2018; Alpaydin, 2018).

4. AKTIVASYON FONKSIYONLARI

Aktivasyon fonksiyonlarindaki amag; agirlik ve esik (bias) degerlerini ayarlamaktir. Sigmoid, tanh, relu, leaky
relu ve elu gibi birgok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Giiniimiiziin en popiiler aktivasyon fonksiyonu relu
fonksiyonudur. 2012 yilinda ilk defa kullanilmaya baglanmustir. Her yil imagenal dataset (Alex.Net)
yarismalarmda ¢ok iyi sonug vermektedir (Cebeci, 2019).
F(x)=max(0,x); x degeri negatifse sonug sifir, pozitif ise sonug¢ x’tir (Cebeci, 2019).

N

p10

A
V

Sekil 4. Relu fonksiyonun grafigi

5. HATA (LOSS, ERROR, COST, OBJECTIVE) FONKSIYONLARI

Hata fonksiyonlari; tahmin edilen degerin gercek degerden ne kadar uzak oldugunu hesaplamaktadir ve egitim
esnasinda zamanla sifira yaklagmasi beklenmektedir. Hata fonksiyonlarinin Cross-Entropy, Hinge, Huber,
Kullback-Leibler, MAE (L1) ve MSE (L2) gibi ¢esitleri bulunmaktadir. Uygulamada ¢apraz entropi kullanilmistir
(Cebeci, 2019; Fortuner, 2019).

Capraz entropi kaybi veya log kaybi, ¢iktisi 0 ile 1 arasinda bir olasilik degeri olan bir siniflandirma modelinin
performansmi dlgmektedir. Ongériilen olasilik, gercek degerden uzaklastikca, capraz entropi kaybr artmaktadir.
Tyi bir model, sifir log kaybi ile sonuglanmalidir(Fortuner, 2019).

10 — : : -

Log Kaybi

0.0 0.2 04 0.6 0.8 10
Tahmin Edilen Olasilik
Sekil 5. Gergek deger 1 iken log kaybi grafigi (Fortuner, 2019).

Capraz entropi ve log kaybi, igerigi itibari ile biraz farklidir, ancak makine 6grenmede 0 ile 1 arasindaki hata
oranlarini hesaplarken ayn1 seyi ¢ozmektedirler.
Capraz entropi’de sinif sayisi 2 iken formiil;

(ylog(p) + (1 —y)log(1 —p)) (17)

Capraz entropi’de sinif sayis1 2’den fazla ise formiil;
Yoty Yo,c 108(Po,c) (18)

M, smif sayisidir, y, ¢ smnifi etiketinin o gézlemi i¢in dogru siniflandirma olup olmadigini gdsteren bir ikili

gostergesidir (0 veya 1), p, modelin, o gdzleminin ¢ sinifinda olmasi ihtimalinin dngoriilen olasiligidir (Fortuner,
2019).
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6. UYGULAMA

Onceki calismada yapay sinir ag1 kullanilmistir ve basar1 orani oldukea diisiik olarak gézlemlenmistir. Bunun
sebebi; belirli geometrik sekli olan imgelerden Oznitelik ¢ikarmak igin kullanilan 7 degismez momentlerin
kullanilmasidir. Ayrica yapay sinir agmin tek ara katmanl olarak kullanilmasi ve optimizasyon algoritmalarinin
kullaniimamas: da basarisizigi getiren faktorlerden olmustur. Onceki ¢alismanin tiim asamalar1 sekil 6’da

gosterilmektedir.
: : 3 Gri: R*0.299+G"*
veri seti imge okuma g
- 0.587+B"0.114
Oznitelikler

Suuf CrupfHul Huld Hud Hud fiius Hub | i
revolver tram | 0.291006]0,03512000f 0,00029700] 0,000193004 0,0000000168]-0,000008 7000 -0,00000004 300000
revolver tram | 0.300489]0.026395004 0.00009320] 0.000087 10§-0.0000000030}-0.0000070000] -0.000000007 20000/
revolver test |0.278205]0.00067300f 0,00004140] 0,000103004 0,0000000067] 0.0000026400f 0.0000000004 1300

revolver test | 1,335263]0.27304900f 0,00437600] 0,02399600§-0,0002300000]-0,0125200000f 0,00007660000000
crocodile head jtram J0.283783]0.005847004 0.00233000] 0.00075700§-0.0000009800]-0.0000500000] -0.0000002 2000000
crocodilke head Jtram |0,357070]0.00319600f 0,00186500 0,00182700f 0.0000033300] 0.0001030000] 0.00000051600000
crocodile_head Jtest |0.276695]10.00852300] 0,00207500] 0,00060500§-0,0000006700]-0.0000390000f 0.000000059 10000
crocodile head Jtest |0.213189]0.00218100f 0.00024700] 0.00011400] 0.0000000161] 0.0000053200] 0.00000001040000

. . IKT'
GIRDI ARA ¢

& KATMANI B
- —\ =
= . = NS T
< X = 3
‘o = X

& x 2 £ ! e
= =

Sekil 6. Onceki ¢alisma asamalari

Simdiki ¢aligmada kullanilan sinir ag1, sekil 7°de gosterildigi gibi hem ¢ok girdili hem de iki ara katmana sahiptir.
Cok girdili olmasi, imge ile ilgili daha fazla 6zniteligin smiflandirmaya etkisinin olmas1 demektir. Oz niteliklerin
fazla olmasi bagar1 oranini yiikseltmektedir. Ara katmanlarin ¢ok olmasi derin 6grenmeyi aktif hale getirmektedir.
“Ara katmanlar ka¢ adet ve her katman kag¢ diiglime sahip olmali?” sorusuna heniiz net bir cevap literatiirde
bulunmamaktadir. Uygulamada ilk katman 64, ikinci ara katman ise 32 diigiime sahiptir.
Uygulama agamalar1 asagidaki gibidir;
Imge okuma (rasgele 6 kategori)
Griye gevirme
64x64’e gore yeniden boyutlandirmak
%70 egitim, %30 test verisi olarak ayirmak (her kategori igin)
Egitim verisini aga verip sinir agin1 modellemek

a. Relu aktivasyon fonksiyonu

b. Cross Entropi (Loss fonksiyonu)

c. Optimizasyon algoritmalari (sgd, momentum, adam, adagrad, rmsprop ve adadelta)
6. Test verisini modele uygulamak
7. Sonuglari analiz etmek

agrwbdE
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Sekil 7. Simdiki ¢alismanm YSA goriintiisii

Sekil 7°de gosterilmekte olan derin 6grenme (¢ok katmanli YSA) modelinin basarisi tablo 3” de listelenmistir.

Tablo 3. Yontemlerin basar1 oranlari.

Yontemler Basar1 Oram(%)
Tek Katmanli YSA 25

SGD 64,5

Momentum 85,56
Cok Katmanl YSA 2323:& d %:gé

RMSProp 40,26

Adadelta 86,88

Uygulamalar, 8 GB SSHD hafizaya, Intel i5-4210U islemciye, 1 TB HDD sabit diske ve NVidia GeForce 840M’ye
sahip bir bilgisayar iizerinde GPU tabanli gergeklestirilmistir.

7. SONUCLAR

Yapilan c¢aligmada derin Ogrenme ve optimizasyon algoritmalart kullanilmustir. Bu optimizasyon
algoritmalar1, uluslararasi caltech 101 veri setine uygulanarak farkli sonuglar elde edilmistir. Literaturdeki en
basaril1 aktivasyon fonksiyonu olan relu ve hata fonksiyonu olarak da cross entropi fonksiyonlari tercih edilmistir.
Calismada, imgelerin boyutlar1 64x64 olmak iizere degistirilerek kullanilmugtir. imge kategori boyutlarinin yiiksek
olmasindan dolayi, programmn her calistirllmasinda rasgele 6 kategori alinmaktadir ve 100 iterasyon
calistirilmaktadir. Uygulama sonucunda optimizasyon algoritmalarmin siniflamadaki basar1 oranlar1 sgd:%64.5,
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momentum:%85.56, adam:%92.31, adagrad:%71.25, rmsprop:%40.26 ve adadelta:%86.88 olarak
gozlemlenmistir.

Optimizasyon algoritmalarinin kullanilmadigi ve tek ara katmanli YSA nin kullanildig1 bir 6nceki ¢aligmanin
basar1 orani ise %25 olarak gézlemlenmistir. Yapilan iki uygulamanin sonuglari tablo 3’te listelenmistir.
Yapilan uygulamalarmn sonuglar1 dikkate alindiginda, 7 degismez moment 6zniteliklerinin belli bir geometrik sekle
sahip olan imgeler iizerinde kullanilmasi 6nerilmektedir. Tek katmanli YSA nin imgeler iizerinde bagarili olmadig
ve bu imgeler i¢in derin 6grenme modellerinin kullanilmasi sonucuna varilmaktadir. Ayrica biiyiik veri setlerinde
hatayr minimuma indirmek i¢in gardient descent tabanli optimizasyon algoritmalar1 kullanilmalidir.

Oniimiizdeki caligmalarda, optimizasyon algoritmalarmim diger makine 6grenme ydntemlerindeki basari
oranlar1 incelenerek bu oranlarin arttirilmasi hedeflenmektedir. Ayrica hibrid bir optimizasyon algoritmasinin
caligsmasi diisiiniilmektedir.
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