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Graphical/Tabular Abstract

In this study, we provide a review on the meta-heuristic methods like Genetic Algorithms, Particle
Swarm Optimization, Differential Evolution and Bayes Optimization that have been used
extensively to optimize hyper-parameters in Convolutional Neural Networks (CNN). We
highlight the hyper-parameters that have been selected to be optimized in those studies along with
the value domains of those parameters. These studies reveal that the number of layers, number of
kernels and size of those kernels at each layer, learning rate and the batch size are among the
hyper-parameters that affect the performance of the CNNs the most.
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Figure A. structure of convolutional neural networks

Purpose: In this study, meta-heuristic methods that have been used to optimize convolutional
neural networks are investigated. A performance comparison of these methods on different image
datasets has been presented. The advantages and disadvantages of the optimization approaches
have been presented with the aim of providing the user important points that should be considered
during hyper-parameter selection process.

Results: The definiton of “the best” set of hyper-parameters in convolutional neural networks
depends on the problem or in this case, on the dataset. But it is clear from the studies that the
selection of some parameters directly affect the performance of the networks. Number of layers,
number of filters in each layer and size of each filter, regularization method, learning rate and
batch size are among the most important parameters. It is easy to conclude that Genetic
Algorithms (GA) are the most widely studied techniques used in hyper-parameter optimizaton.
This is due to the fact that they yield successful results in most of the studies. While selecting the
optimization method, one should consider the size of the problem, available computational budget
and time. In addition, accuracy expectations should also be taken into account. For the problems
with small hyper-parameter search space, methods like Grid Search would be sufficient, but for
the problems with large search space, meta-heuristic methods would be more convenient.

Conclusion: In this study, the effect of hyper-parameter optimization methods on classification
performance is investigated. GA and Particle Swarm Optimization (PSO) methods are the two
most-widely used meta-heuristics for hyper-parameter optimization. The computational burden
of these methods can be justified with the accuracy improvement achieved with them. If the
computational resources are limited, and it is desired to obtain good results in reasonable amount
of time, then other methods like TPE and SMAC would be good choices.
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Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (KSA), katmanlarimin en az bir tanesinde matris ¢arpimi yerine
konvoliisyon isleminin kullanildig1 ¢ok katmanli yapay sinir aglarini bir tiiriidiir. Ozellikle bilgisayarli
gorii calismalarinda ¢ok basarili sonuglar elde edilse de KSA hala bir¢ok zorluk i¢cermektedir. Daha
basarili sonuglar elde etmek igin gelistirilen mimarilerin giderek daha derinlesmesi ve kullanilan
goriintiilerin giderek daha yiiksek kalitede olmasiyla daha fazla hesaplama maliyetleri ortaya
cikmaktadir. Hem bu hesaplama maliyetlerinin disiriilmesi, hem de basarili sonuglar elde
edilebilmesi, giiclii donanimlarin kullanilmasina ve kurulan agin hiper-parametrelerin optimize
edilmesine baghdir. Bu ¢aligmada, Genetik Algoritma, Parcacik Siirii Optimizasyonu, Diferansiyel
Evrim ve Bayes Optimizasyonu gibi yontemler ile KSA optimizasyonu gergeklestirilen ¢aligmalar
incelendi. Bu ¢alismalarda optimize edilen hiper-parametreler, tanimlanan deger araliklar1 ve elde
edilen sonuglar incelendi. Buna gore, KSA’ nin performansinda en etkili hiper-parametrelerin filtre
sayisi, filtre boyutu, katman sayisi, seyreltme orani, 0grenme orani ve yigin boyutu oldugu
goriilmiigtiir. Ayn1 veri kiimelerinin kullanildig1 ¢alismalar, elde edilen dogruluk degerleri agisindan
kargilastirildiginda ¢ogu veri kiimesi i¢in en iyi dogruluk oranlarinin popiilasyon tabanli yontemlerden
Genetik Algoritma ve Parcacik Siirli Optimizasyonu kullanilan ¢aligmalarda elde edildigi goriilmistiir.
Bu iist-sezgiseller ile elde edilen modellerin performanslarinin “state of the art” modellerle yarisabilir
durumda hatta bazen daha iyi olduklar1 gériilmiistiir. Yine tist-sezgisel kullanilan bazi ¢alismalarda
iiretilen modellerin asir1 biiyiimesi engellenmis; basit ve kolay egitilebilir modeller iiretilmistir.
Hesaplama maliyeti agisindan ¢ok avantajli bu basit modeller ile literatiirdeki karmagsik modellere ¢ok
yakin sonuglar elde edilebilmistir.

A Survey of Hyper-parameter Optimization Methods in Convolutional
Neural Networks

Abstract

Convolutional neural networks (CNN) are special types of multi-layer artificial neural networks in
which convolution method is used instead of matrix multiplication in at least one of its layers.
Although satisfactory results have been achieved by CNN especially in computer vision studies, they
still have some difficulties. As the proposed network architectures become deeper with the aim of much
better accuracy and the resolution of the input images increases, this results in a need for more
computational power. Reducing the computational cost while at the same time still having high
accuracy rates depend on the use of powerful equipments and the selection of hyper-parameter values
in CNN. In this study, we examined methods like Genetic Algorithms, Particle Swarm Optimization,
Differential Evolution and Bayes Optimization that has been used extensively to optimize CNN hyper-
parameters, and also listed the hyper-parameters selected to be optimized in those studies, ranges of
those parameter values and the results obtained by each of those studies. These studies reveal that the
number of layers, number and size of the kernels at each layer, learning rate and the batch size
parameters are among the hyper-parameters that affect the performance of the CNNs the most. When
the studies that use the same datasets are compared in terms of accuracy, Genetic Algorithms and
Particle Swarm Optimization which are both population-based methods achieve the best results for the
majority of the datasets. It is also shown that the performance of the models found in these studies are
competitive or sometimes better than those of the “state of the art” models. In addition, the CNNs
produced in these studies are prevented from being overgrown by imposing limits on the hiper-
parameter values. Thus simpler and easier to train models have been obtained. These computationally
advantageous simpler models were able to achieve competitive results compared to complicated
models.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Konvoliisyonel sinir aglar1 (Convolutional Neural Networks - KSA), katmanlarinin en az bir tanesinde matris
carpimi islemi yerine konvoliisyon (filtrelerin girdi tizerinde 6zellik ¢ikarimi igin dolagsmasi) islemi kullanan,
yapay sinir aglariin 6zellesmis bir tiiriidiir [1]. Klasik yapay sinir aglarindan farkli olarak konvoliisyonel sinir
aglarinda belirlenen kare boyutta bir matris (filtre/kernel), girdiler iizerinde dolasarak verilerin islenmesini,
ozellik ¢ikarimin1 gergeklestirir. Yapay sinir aglarinda sistem oncelikle 6rnekler ile egitilir, ardindan test
edilerek sistemin hata degeri belirlenir. Ogrenme islemi, sistemin hata degerinin azaltilmast i¢in sistemdeki
her bir 6zellik i¢in kullanilan agirliklara verilen degerlerin giincellenmesidir [2].

Yapay sinir aglarinda ilk hesaplama modeli W.S. McCulloch ve W.A. Pitts’in [3], 1943 yilinda yayinladig1
makale ile ortaya ¢ikmistir. Bu caligmalar takiben 1954 yilinda B.G. Farley ve W.A. Clark [4] tarafindan
uyarilara tepki verebilen bir model olusturulmustur. 1970 yilina kadar XOR probleminin sinir aglar ile
coziilememesi nedeniyle yavaslayan calismalar bu problemin ¢éziimiiyle tekrar hiz kazanmis ancak yapay sinir
aglar1 asil ivmelenmeyi son 10 yil igerisinde gelisen bilgisayar teknolojisi ve donanimlar ile elde etmistir.

Gilinlimiizde yapay sinir aglar1 siniflandirma, tahmin, 6riintii tanima vb. gibi birgok uygulamada basarili olarak
kullanilmaktadir. Problem tipleri farklilik gosterdiginden dolay1r ortak bir yapay sinir agi modeli
bulunmamaktadir. Problemin girdileri, girdilerin tipleri (tam sayi, metin, reel say1 vb.), beklenen ciktilar,
ciktilarin sekli (kategorik, ikili) gibi 6zellikler problemin zorlugunu ve ayn1 zamanda yapay sinir ag1 modelinin
yapisini degistirmektedir. Yapay sinir aglarinda karsilasilan zorluklardan biri de problem igin en basarili ag
modelinin segilmesidir. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglarinda basarili sonuglar elde edilebilmesi
kullanilacak hiper-parametrelerin dogru seg¢ilmesine baghdir. Ancak hiper-parametrelerin optimizasyonu
yiiksek islem giicii gerektirdiginden yapilacak deneylerde hiper-parametre degerleri i¢in belirtilen olasi tiim
ihtimallerin degerlendirilmesi (grid search) pratik acgidan ¢ok zordur. Bu nedenle hiper-parametre
optimizasyonu igin ist-sezgisel yontemler (meta-heuristics) tercih edilmektedir. Bu ¢aligmada KSA hiper-
parametre optimizasyonu caligmalari incelenmistir. Arastirma 2012 ve 2019 yillar1 arasinda yapilan
caligmalarla siirlandirilmistir. Kullanilan anahtar kelimeler ve operatorler sunlardir: “Deep Learning” OR
“Convolutional Neural Networks” AND “Hyper-Parameter Tuning” OR “Parameter Tuning” OR “Parameter
Optimization” OR “Hyper-Parameter Optimization”. Ardindan kullanilan tst-sezgisellerin anahtar kelime
olarak tanmimlandig1 makalelere de ulagabilmek i¢in “Deep Learning” OR “Convolutional Neural Networks”
arama anahtarma teker teker “Meta-Heuristics”, “Automatic Configuration”, “Evolutionary Algorithms”,
“Genetic Algorithms” “Particle Swarm Optimization”, “Differential Evolution”, “Harmony Search” ve
“Simulated Annealing” anahtarlar1 da eklenmistir.

Makalenin ana hatlar1 su sekildedir: ikinci boliimiinde yapay sinir aglarinin yapisi, liglincii boliimde ise KSA
yapisi anlatilmaktadir. Dordiincii boliimde KSA hiper-parametre optimizasyonu c¢alismalarinda kullanilan
yontemler, veri setleri ve bu g¢aligmalarin performanslari sunulmaktadir. Besinci boliimde ise bu ¢aligmalarla
ilgili degerlendirmeler gosterilmektedir.

2. YAPAY SiNiR AGLARI YAPISI

Yapay sinir aglari, beyindeki ndronlardan esinlenilerek olusturulmus bir yapidir. Biyolojik sinir sisteminde
bulunan soma, yapay sinir aglarinda nérona, dendrit girdiye, akson ¢iktiya ve sinaps agirliklara karsilik
gelmektedir. Noronlar, sinyalleri bir nérondan diger nérona dogru geciren agirliklandirilmig baglantilar ile
birbirine baglhdir. Sinir hiicreleri arasindaki iletisim sinapslar yardimiyla gerceklesir. Yapay sinir agi, sinir
hiicrelerine gelen bilgileri toplayip, belirlenen aktivasyon fonksiyonundan gegirerek ¢iktiy1 tiretir. Noron
yapisina bakildiginda girdilerin tutuldugu diigiimler, bu girdilere ait agirliklar, biitiin girdi ve agirliklarin
carpilip toplanmasiyla elde edilen toplama fonksiyonu, toplama fonksiyonundan gelen degerleri kullanarak
sonug lireten bir aktivasyon fonksiyonundan ve ¢iktidan olusur.

2.1 Aktivasyon Fonksiyonlar:

Yapay sinir aglarinda gergeklesen matris islemleri sonucunda ag ve agin elemanlar1 dogrusal yapidadir [5].
Olusan dogrusal yapi, aktivasyon fonksiyonlari ile dogrusal olmayan bir yapiya doniistiiriiliir. Bu durum agin
elemanlarinin kolay tiirevlenebilir olmasima katki saglar. Agin hesaplama hizimi arttirmak amaciyla kolay
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tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonlarini se¢mek ¢cok 6nemlidir. Siklikla kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
Sekil 1’ de gosterilmistir.

Sigmoid Aktivasyon Fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda smiflandirma problemlerinde siklikla
kullanilan aktivasyon fonksiyonu olan sigmoid, gelen girdileri Sekil 1(a)’da goriildigii gibi 0 ile 1
arasinda ¢iktilara doniistiiriir. Bu fonksiyonun en biiyiik dezavantaji ¢ok fazla katmandan olusan derin
aglarda belirli bir noktadan sonra tiirevlenen elemanlarin sifira dogru yaklagmasidir [6]; kaybolan egim
(vanishing gradient) problemi denen bu durum 6grenme islemini zorlastirmaktadir.

Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu: Tanjant hiperbolik aktivasyon fonksiyonu gelen
girdileri -1 ile 1 arasinda ¢iktilara dondstiiriir. Sekil 1(b)’de goriildigi gibi, [-1, 1] araliginda deger
alan c¢iktilar sifir merkezlidir ve optimizasyonu kolaylastirici etkisi olan bu durum nedeniyle bu
fonksiyon sigmoid aktivasyon fonksiyonuna gore daha sik tercih edilmektedir. Fakat bu aktivasyon
fonksiyonunda da kaybolan egim problemi devam etmektedir.
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Sekil 1. Aktivasyon Fonksiyonlar [7].

Dogrultulmus Lineer Unite (Rectified Linear Unit — ReLLU): ReLU aktivasyon fonksiyonu, gelen
girdileri Sekil 1(c)’de goriildigii gibi sifir ile sonsuz arasindaki ¢iktilara doniistiiriir. Bu nedenle ReLU
doyuma ulagmayan bir fonksiyon olarak adlandirilir. Bu fonksiyonun en biiyiik avantaji ¢ok hizl
hesaplanabilmesi ve ayn1 zamanda kaybolan egim problemine kars1 dayanikli olmasidir.

Sizdirilmis Dogrultulmus Lineer Unite (Leaky Rectified Linear Unit - Leaky RelLU): RelLU
negatif degerleri direkt olarak sifira esitledigi i¢in 6li ReLU olarak adlandirilmaktadir. Bu durum
negatif degerlerin fazla oldugu durumlarda katmanlardaki birimlerin aktif hale gelmemesine neden
olmaktadir. Bu durumun 6niine gegmek amaciyla Leaky-ReLU aktivasyon fonksiyonu onerilmistir.
Sekil 1(d)’ de goriildigi gibi negatif degerlerde fonksiyona egim eklemek amaciyla kiigiik, sabit bir
parametre (a) segilir. Eger, a; parametresi 0.01 gibi kiiciik, sabit bir deger alir ise yontem Leaky-ReLU
olarak adlandirilmaktadir. Ancak a; diger sinir ag1 parametreleri ile beraber adaptif bir sekilde
ogreniliyorsa yontem PreLU (Parametric ReLU) olarak adlandirilir [8].

2.2 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglan

Cok katmanli yapay sinir aglari, girdilerin temsil edildigi girdi katmani (input layer), girdi katmanindan gelen
bilgilerin islenerek bir ¢iktiya doniistiiriildigii gizli katmanlar (hidden layers) ve en son gizli katmandan gelen
sonuglarin ¢ikti degerlerine dontstiirildiigl ¢ikei katmanindan (output layer) olugsmaktadir [9]. Sekil 2°de
gosterildigi gibi, girdiler gizli katmandaki diigiimler ile agirliklar araciligi ile baglidir. Gizli katman sayisi ve
her bir gizli katmandaki néron sayis1 problemin zorluguna gore belirlenmektedir. Her bir néronda girdiler ile
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agirliklarin islenmesiyle olusan ¢iktilar ¢ikti katmanina gonderilir. Cikt1 katmanindan hesaplanan ¢ikti degeri
ile beklenen ¢ikt1 degeri belirlenen hata hesaplama fonksiyonuna gore hesaplanir. Hesaplanan hata degeri
beklenen sonugtan ne kadar uzak oldugumuzu belirler. Hesaplanan bu degere gore secilen optimizasyon
fonksiyonu ile agirliklar giincellenir; yani yapay sinir ag1 6grenmeye baglar.

'/‘0
A

N/
SR
XX
SIS
Cikti Katmami

)
L]

Girdi Katmani
Gizli Katman 1 Gizli Katman 2

Sekil 2. Cok katmanli YSA yapisi
2.3 Hata Hesaplama

Yapay sinir aglarinda elde edilen ¢iktilarin, istenilen ¢iktilara ne kadar yakin oldugunu belirleyebilmek ¢ok
onemlidir. Beklenen ve hesaplanan degerler arasindaki fark sinir aginin dogru siniflandirmalar yapmaya ne
kadar uzak oldugunu belirler. Yapay sinir aglarinda hatalarin hesaplanmasina gegilmeden Once ¢ikti
katmaninda elde edilen sonuglarin normalizasyonu gergeklestirilir. Daha sonra bu degerler secilen hata
hesaplama fonksiyonuna verilir. Genel olarak ikili siniflandirmalarin oldugu ¢alismalarda sigmoid fonksiyonu,
daha fazla sinifa sahip ¢aligmalarda ise softmax fonksiyonu kullanilir. Maliyet fonksiyonu olarak Ortalama
Kareli Hata (Mean Squared Error), Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error) ve Capraz Entropi (Cross-
Entropy) yontemlerinden biri kullanilir.

Softmax yonteminde sinif sayisi kadar diigiim olusturulur ve olusturulan diigiimler i¢in olasilik degerleri
iiretilir [10]. Ornegin: a; aktivasyon degerlerine sahip diigiim igin pi olasilik degeri denklem 1°de gdsterildigi
gibi 0 diigiim i¢in bulunan degerin tiim digiimler igin hesaplanan toplam degere boliinmesiyle elde edilir ve
en yiiksek degere sahip diigiimiin temsil ettigi sinif tahmin edilen smif olarak belirlenir. Ardindan ¢apraz
entropi yontemi ile her bir girdi igin hata hesaplanmasi denklem 2'ye gore gergeklestirilir (y: hesaplanan deger,
y: gergek deger) [11]; toplam hata (maliyet) ise denklem 3’e gére hesaplanir (m: 6rnek sayisi).

p; = exp(a;)/Z;exp(a;) 1
LG.) = ¥ Olog () = (1 ~yO)iog(1 ~§) 2
J(W,b) = % m LD,y D) 3

Yapay sinir aglarinda aswri ogrenmeyi (overfitting) engellemek amaciyla en yaygin olarak kullanilan
diizenlilestirme (regularization) yontemleri sunlardir:

e L2 ve L1 Diizenlilestirme: Toplam hata fonksiyonunun sonuna eklenen terimler ile diizenlilestirme
yapilir. L2 diizenlilestirme yonteminde her bir agirligin karelerinin toplami eklenirken L1
diizenlilestirme yonteminde ise agirliklarin mutlak degerlerinin toplami eklenir. Hesaplanan bu
toplamlar, bir diizenlilestirme katsayisi (1), ile carpildiktan sonra toplam hata fonksiyonuna eklenir.
Bu A degeri cok biiyiik segilirse eksik 6grenmeye (underfitting); cok kiigiik segilirse asiri ogrenmeye
(overfitting) neden olabilir.

e Seyreltme (Dropout) Yontemi: En sik kullanilan yontem olan seyreltme yonteminde amacg,
belirlenen bir seyreltme oranina gore gizli katmanda rastgele segilen baz1 diiglimlerin hata
optimizasyonuna katilmasini engellemektir [12]. Asir1 6grenmenin engellenmesi i¢in isleme dahil
edilmeyen ndronlar, hesaplanan toplam hatanin geriye yayilmasi sirasinda da igsleme dahil edilmezler.
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2.4 Optimizasyon Metotlar1

Yapay sinir aglarinda, agirliklarin dogru bir sekilde giincellenmesi 6grenme islemi i¢in ¢ok onemlidir. Hata
hesaplandiktan sonra elde edilen hataya gore agirliklar giincellenir. Agirliklarin giincellenmesi igin Geri
Yayilim Algoritmas: (Back-Propagation) kullamilir [5]. Geri yayilim algoritmast ile sinir agindaki her bir
agirhigin, hesaplanan hataya olan etkisini hesaplamak i¢in gradyan tabanli Stokastik Gradyan Azaltma [13],
RMS-Prop, Adam [14] ve Adadelta [15] metotlar1 siklikla kullanilmaktadir.

o Gradyan Azaltma (Gradient Descent): Gradyan azaltma algoritmas: (Batch Gradient Descent), tiim
veri kiimesinde gradyan hesabini gerceklestirir. Bu durum bir iterasyonun ¢ok uzun siirmesine neden
olmakta ve erken yakinsama ile yerel optimumlara yakalanma riskini arttirmaktadir. Bu gibi
problemlerden dolay: mini-batch gradient descent yontemi 6nerilmistir. Bu yontemde egitim veri seti
belirlenen sabit degerde yiginlara (batch) boliinmiistiir ve boliinen her bir yigin igin toplam hata
hesaplanir ve agirliklar giincellenir. Eger mini-batch degeri “1” olacak sekilde segilirse stokastik
gradyan azaltma algoritmasi uygulanmis olur; bu durumda her defasinda bir 6rnek igin hata hesaplanir
ve agirliklar giincellenir, dolayisiyla vektorizasyonun getirmis oldugu hiz kaybedilir.

e Momentumlu Gradyan Azaltma (Gradient Descent with Momentum): Gradyan azaltma
yontemlerinde Ogrenme adimlarinin en iyi sonuca dogru daha hizli hareket etmesi ve daha az
sapmalarin olmasi istenir. Atilan 6grenme adimlari bazen ¢ok fazla olabilir ve atilan bu yanlis adimlar
en iyi sonuca ulasma siiresini dogrudan etkileyebilir. Bu problemleri iyilestirmek amaciyla
momentumlu gradyan azaltma [16, 17] yontemi Onerilmistir. Ge¢misteki 6grenme adimlarinin
ortalama hiz1 bir sonraki 6grenme adiminin hizini sinirlamak i¢in kullanilabilir. Bu yontem ile iistel
olarak azalan ge¢misteki gradyanlarin dinamik ortalamasi tutulur ve bu dinamik ortalamalar hesaba
katilarak o yonde bir ilerleme saglanir [1]. Bu sayede 6grenme adimlari en iyi sonuca dogru daha hizl
hareket eder ve daha az sapma olur.

e RMS-Prop (Root Mean Square Propagation): RMS-Prop yontemi, Geoffrey Hinton'in Coursera'da
verdigi derste onerdigi bir optimizasyon yontemidir [16]. Bu yontem uyarlanabilir 6grenme orani
kullanan algoritmalar alt kiimesine girmektedir. Yani 6grenme adimlari boyunca her bir parametre i¢in
ayr1 bir 6grenme orani kullanilir ve bu 6grenme oranlari elde edilen sonuglara gore uyarlanabilir,
giincellenebilir. Bu yontem {istel olarak azalis goOsteren ortalama yaklagimimi kullanarak, uzak
gecmisteki noktalari dikkate almaz. Bu sayede yakinsamay1 hizlandirabilir [1]. Adadelta optimizasyon
yonteminde, parametrelerin kendi 6grenme hizlar1 vardir. Bu 6grenme hizlari giderek azalmaktadir ve
sistem belirli bir noktadan sonra 6grenme islemini gerceklestiremez. RMS-Prop yontemi bu sorunu
¢ozmek amactyla Onerilmistir.

e Adam (Adaptive Moment Estimation): Adam, klasik stokastik gradyan azaltma yontemi yerine
kullanilabilecek daha verimli, adaptif bir optimizasyon algoritmasidir. Yani her bir parametre icin
dinamik bir sekilde 6grenme oranimi (learning rate) giinceller [14,16]. Hesaplama yiikii olarak
verimlidir ve diisiik bellek gereksinimlerine ihtiyag duyar. Adam, RMS-Prop ve Momentum ile birlikte
gradyan diisiirme yontemlerine benzer bir parametre giincelleme metodu kullanmaktadir.

3. KONVOLUSYONEL SINiR AGLARI

Konvoliisyonel sinir aglar1 (KSA) bilgisayarli goriintii tanima ¢aligsmalarinda siklikla kullanilan ve ¢ok basarili
sonuglar veren bir derin 6grenme yontemidir. Cok katmanli YSA’dan farkli olarak KSA’da, katmanlarinin en
az bir tanesinde matris ¢carpimi yerine konvoliisyon (filtrelerin girdi iizerinde 6zellik ¢ikarimi i¢in dolasmasi)
islemi kullanilmaktadir [1,18,19]. ilk katmanlarda verilen girdi iizerinde, filtreler yoluyla &zellik ¢ikarimi
gergeklestirilir. Ayn1 zamanda bir yandan hesaplama maliyetini diisiirmek amaciyla diger yandan ise girdiden
Ogrenilen Ozelliklerin 6zet bilgisini diger katmanlara aktarmak amaciyla boyut diisiirme fonksiyonlari
kullanilir. Daha sonra girdiden elde edilen bu dzellikler tek boyutlu bir vektor haline getirilir ve tam baglantili
katman veya katmanlara girdi olarak verilip, siniflandirma iglemi gergeklestirilir. Sekil 3’te gosterildigi gibi
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96*96*3 boyutlu (3:kanal) bir resim girdisi, 5*5*3 boyutlu 32 adet filtreden gecirildikten sonra 46*46*32
boyutuna indirilmistir, ancak 32 filtre ile 32 ayr1 6zellik ¢ikarilmstir.

3.1 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 Yapisi

Girdi Katmam: Resim sayisal ifadelerden olusan matrise doniistiiriildiikten sonra girdi katmanina verilebilir.
Resmin &zelliklerine gdre matris boyutlar1 degisebilmektedir. Ornegin, 28x28 gri tonlamali bir resim 28x28x1
boyutunda matrisle gosterilebilirken; ayni boyutlardaki renkli resim i¢in RGB (Red, Green, Blue)
kanallarindan dolay1 28x28x3 boyutunda bir matris gereklidir (Sekil 4).

Konvoliisyon 1

Gosterim: Filtre x Filtre x Kanal x Ozellik Haritasi
5x5x3x32 @

enislik  Yiikseklik  Sayisi Sayist

Maks. Ortaklama 1

3x3x32
! Konvoliisyon 2 Maks. Ortaklama 2

3x3x32x64 2x2x64

" 1024 Simif Sayisi:
Cikti: 46x46x32 Cikti: 22x22x32 Cikti: 10x10x64 Cikti: 5x5x64 mGég‘;- s e ISY”'
GIRDi KONVOLUSYON + RELU ORTAKLAMA KONVOLUSYON + RELU ORTAKLAMA FLATTEN BAGLANTILI SOFTMAX
(96x96x3) KATMAN
OZELLIK OGRENIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 3. Konvoliisyonel Sinir Aglarinin Yapist

Konvoliisyon Katmami: Bu katmanda Onceki katmandan gelen girdiler {izerinde belirlenen filtreler
uygulanarak yeni 6zellik setleri ¢ikarilmaya ¢aligilir. Uygulanan her bir filtre belirtilen boyutta matrisler ile
temsil edilir. Girdi lizerine uygulanan her filtre farkli bir 6zelligi ortaya ¢ikarmaya galigir. Filtrelerin
boyutlarinin se¢imi ¢ok onemlidir. Zira ¢ok biiyiik boyutlardaki filtreler girdi iizerinde bazi1 6zelliklerin
kagirilmasina neden olabilir. Filtrelerin katsayilari, yapay sinir aglarinda bulunan agirliklari temsil eder ve her
bir adimda hata degerine gére bu filtre katsayilar1 giincellenerek yeni filtreler elde edilir.

Geni§|ik/

Genislik

= vikseklik

Yiikseklik

Lo}
Kanal Sayist

LSekil [WKl]‘[KM2]4. Renkli (3 kanally) Resmin Gésterimi

Girdi tizerinde her bir filtre sira ile tiim pikselleri dolasir. Girdi katsayilari ile filtre katsayilar1 noktasal ¢arpilir
ve bu islem girdinin her bir kanali i¢in gergeklestirilir (Sekil 5). Denklem 4’ te gosterildigi gibi girdi matrisi
ve agirlik matrislerinin carpilmasiyla dzellik haritalar1 olusmaktadir. W, i-1. katmanda uygulanan her bir
filtrenin degerlerinin tutuldugu matrisi; Zise agirlik ve girdi matrislerinin isleme sokulmasi sonucunda olusan
yeni 6zellik haritalarinin tutuldugu matrisi gostermektedir.

Zlil — ylilyli-1] 4 pli-1] 4

Ortaklama Katmani: Ortaklama (pooling) islemi 6zellik boyutunu diislirmek i¢in kullanilir. Yikseklik ve
genislik degerlerinin diistiriilmesi 6zellik kaybina neden olsa da sinir aginin egitilmesini hizlandirir. Ortaklama
isleminde 6grenilecek parametre yoktur; sabit ortaklama boyutu ve aralik (stride) hiper-parametreleri vardir.
Ortaklama islemi i¢in yaygin olarak maksimum ortaklama (max pooling) ve ortalama ortaklama (average
pooling) yontemleri kullanilmaktadir. Maksimum ortaklama yonteminde, belirli bir aralik degerine (stride)
gore ortaklama filtresi girdi iizerinde dolasir ve girdi tizerinde filtrenin bulundugu alana karsilik gelen kisim
icerisindeki maksimum deger, ciktida karsilik gelen alana yerlestirilir.
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Tam Baglantih Katman: Konvoliisyonel sinir aglarinin son katmanlarmi olugturur. Tam baglantili katmana
gelene kadar olan katmanlarda girdiler i¢in 6zellik ¢ikarimi, boyut diisiirme ve normalizasyon islemleri
gerceklestirilmis olur. Elde edilen ¢iktiya gore hata hesaplanir. Hesaplanan hata degerine gore agirliklar tekrar
giincellenir ve bu ¢evrim istenen yakinsama degeri elde edilene ya da belirli bir adim sayis1 tamamlanana kadar
devam eder.

Girdi: Sx5x3 Filtre 1: 3x3x3 Filtre 2: 3x3x3

1]a]o o[1]o
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Sekil 5. Konvoliisyon Islemin Uygulanmasi ve Ciktilar (Aralik = 1, Dolgu = 0)[WK3]

4. KONVOLUSYONEL SiNiR AGLARINDA HiPER-PARAMETRE OPTIiMiZASYONU

Konvoliisyon katmani sayisi, her bir katmanda kullanilan filtre sayist, filtre boyutu, aralik ve dolgu degeri, tam
baglantili katman sayis1 ve her katmandaki ndron sayisi gibi hiper-parametreler KSA’larin basarisini dogrudan
etkilemektedirler. Ancak optimize edilmek istenen hiper-parametreler icin tamimlanan degerlerden olusan
arama uzay1 ¢ok genis olabileceginden biitiin secenekleri denemek, hesaplama zamani agisindan miimkiin
olmamaktadir. Bu nedenle genellikle genetik algoritma, pargacik siirli optimizasyonu ve diferansiyel gelisim
algoritmalari gibi tist-sezgisel yontemlerden yararlanilir.

Literatiirde, KSA’nin egitilmesi ve test edilmesi i¢in kullanilan, boyut, 6rnek sayis1 ve sinif sayisi agisindan
farkli zorluklarda veri kiimeleri bulunmaktadir. Bu veri kiimeleri ve 6zellikleri Tablo 1’de gdsterilmektedir.

Tablo 1. Veri kiimeleri ve ozellikleri

Veri Sefi Ornek Simif Goriintii
Sayis1 Sayis1 Boyutlar:
Caltech-101 [20, 21] 9,146 101 300x200
Cancer Genome Atlas — miRNASeq [22] 8,129 29 -
CIFAR10 [23] 60,000 10 32x32
CIFAR100 [23] 60,000 100 32x32
Convex Set [24] 13,000 2 28x28
EMNIST Balanced [25] 131,600 47 28x28
EMNIST Digits [25] 280,000 10 28x28
EMNIST Letters [25] 145,600 26 28x28
Fashion-MNIST [26] 70,000 10 28x28
Human Sketches Dataset [27] 20,000 250 90x250
LIDC-IDRI [28] 1018 2 -
MNIST [29] 70,000 10 28x28
MNIST Random Background (MRB) [24] 17,000 10 28x28
MNIST Rotated Digits (MRD) [24] 17,000 10 28x28
MNIST with Background Images (MBI) [24] 17,000 10 28x28
MNIST RD plus Background Images (MRDBI) [24] 17,000 10 28x28
STL-10 [30] 13,000 10 96x96

UCF-50 [31] R 50 -
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KSA parametreleri, konvoliisyon katmani parametreleri, ortaklama katmani parametreleri, tam baglantil
katman parametreleri ve ortak parametreler olarak gruplandirilabilir. Konvoliisyon katmaninda filtre sayis1 ve
boyutu, dolgu boyutu gibi parametreler; ortaklama katmaninda filtre boyutu, aralik degeri ve ortaklama
algoritmas1 gibi parametreler; tam baglantilhi katmanda ndron sayist ve katman sayis1 gibi parametreler
bulunmaktadir. Ogrenme orani, optimizasyon ydntemi, agirhk diisiiriicii, agirlik baslatict ve seyreklestirme
orani gibi parametreler ortak parametreler arasindadir. Derin 6grenme literatiiriinde ¢ogunlukla konvoliisyon
katman ile ortaklama katmani tek bir konvoliisyon katmani olarak kabul edilmektedir. Ancak her bir katmanda
optimize edilebilecek parametreleri agikca belirtebilmek agisindan ortaklama katmani Tablo 2’de ayr1 bir
kolonda gosterilmektedir.

Tablo 2. KSA da optimize edilebilecek hiper-parametreler

Konvoliisyon Ortaklama Tam Baglantih ~ Ortak

Filtre boyutu — k Filtre boyutu — k Noron sayisi - n - Optimizasyon metodu - 0**

Filtre sayisi - ¢ Aralik (stride) - s Katman sayist - It Batch boyutu - ba

Aralik (stride) - S Ortaklama alg. - pa  Baslangi¢ katman Ogrenme oran: - a

Dolgu (padding) - p Katman sayist - lo sayist - It Baslangi¢ ogrenme orani - ai
Aktivasyon fonksiyonu - a* Seyreltme orani (dropout) - d

Katman sayist - Ik Seyreltme aktif - de

Baslangi¢ katman sayisi - Diizenlilegtirme metodu - v

Iki L2, L1 diizenlilestirme katsayisi - AL2, AL1

Agirlik baglatict (weight initializer) — Wi
Agwrlik diigtiriicii —wd

Agwrlik carpant —wm

Agirlik normalizasyonu —wn
Agirlik ceza degeri - Wp
Iterasyon sayisi - it

Momentum —m

Yanlilik aktif (bias) — b

Yanhilik baslangig - bi

Yanhlik baslangi¢ katsayist — bic
Gauss katsayist - gC

*ai: Awz Trelu, A2: Elu, As: Prelu, As: Leaky-relu, As: Relu, As: Softmax, A7z Sigmoid, As: Lineer, Ao: tanh, Aso: selu
** 0i: O1: Sgd, Oz: Nesterov, Os: Momentum, O4: Adamax, Os: Adagrad, Os: Adam, O7: Adadelta, Os: Rms-prop

4.1 Hiper-parametre Optimizasyonu icin Kullamlan Ust-sezgiseller

KSA hiper-parametre optimizasyonu ¢alismalarinda en ¢ok kullanilan iist-sezgiseller, Genetik Algoritma
(Genetic Algorithm—GA), Par¢acik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization — PSO), Diferansiyel
Gelisim (Differantial Evolution — DE) ve Harmonik Arama’dir (Harmonic Search — HA). Bu boliimde, bu iist-
sezgisel metotlarin kullanildigr ¢caligmalarda optimize edilen hiper-parametreler ve bu hiper-parametreler igin
tamimlanns deger araliklar bilgileri sunulmaktadir. Incelenen calismalarin biitiinii goriintii siniflandirma
problemi i¢in gergeklestirilen ¢alismalardir.

4.1.1 Genetik Algoritmalar

John Holland’1n temellerini gelistirdigi ve “Adaptation in Natural and Artifical Systems” kitabinda anlattigi
[32] genetik algoritmalar (GA) kisaca, en iyinin hayatta kalmasi ilkesine dayanarak ¢6ziim uzayinda en iyi
¢oziimii bulmaya ¢alisan arama yontemidir [33, 34]. Ilk olarak her biri bir ¢oziimii temsil eden rastgele
olusturulan bireylerden meydana gelen bir baslangi¢ popiilasyonu ile ¢alismaya baslanir; her bir iterasyonda
mevcut jenerasyondan segilen bireylerin ¢caprazlanmasiyla ve mutasyona ugratilmasiyla yeni bir popiilasyon
elde edilir ve bu yeni jenerasyon dncekinin yerini alir. Her yeni jenerasyonda daha iyi genetik 6zelliklere sahip
bireylerden olusan bir popiilasyonun olusmasi umut edilir. Caprazlama ve mutasyon islemleri bir ¢aprazlama
ve mutasyon olasiligina gore yapilir (Pex V& Pm). Ayrica, popiilasyon biiyiikligii, ¢oziim gosterim yontemi ve
iterasyon sayis1 gibi parametrelerin dogru se¢ilmesi 6nemlidir.

GA ile yapilan hiper-parametre optimizasyonu ¢aligmalarindan bazilarinda sabit bir KSA mimarisi kabul
edilirken bazi ¢alismalarda dinamik olarak genisleyebilen bir mimari kabul edilmistir. Tablo 3’te optimize
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edilen hiper-parametreler ve parametre deger araliklar1 gosterilmektedir; Tablo 4’ te ise GA parametrelerinin
belirtildigi calismalar i¢in secilen parametre degerleri gosterilmektedir.

Tablo 3. GA calismalarinda optimize edilen hiper-parametreler ve deger araliklar

‘Referans Konvoliisyon Ortaklama Tam Baglantili Ortak ‘
k: [1, 6] _
Dufourq (2017) [38]  [c: [10, 100] K: [1, 6] n E}Q 2ol Ay 01
a: As, A4, As, As - L8 A7, 26, P
" [[f 86]] I [0, 4]
Bochinski (2017) [40] |\ n: [16, 2048]
c: [1, 128] I [1, 2]
Ii: [2, 4] b
.. k:3,5,7,9, 11 i ni: 29,210 211 212 ba: 10, 20,30
Fujino (2017) [41] c: 16, 32, 64 k:3,5,7 ng: 27, 28, 29, 210 a: relu, no relu
. k: [4, 64] .
Rincon (2018) [37] c: [2. 256] k: [4, 64]
. . a: Ai,..,As
Ma (2018) [43] K €i65'5712] pa: Yok, MaX. n: 116, 512] d: [0, 0.5]
: ! 9 0: O1, Og4, Os,..,08
b: true, false
k:1,3,5 k: [1, 5] i i
Assuncao (2018) [44] ¢: [32, 256] pa: max, avg E]'_ t[rluzeé fg'g'js] g 'F&_’fﬁé‘%
p: same, valid s: [1, 3] ’ ' * !
s: [1, 3]
a: As, A o 956A58 ba: 25, 50, 100
Baldominos (2018)  k: [2, 9] K 2. 6] 1o a: 5E-1, 1E-1, 5E-2, 1E-
[45] c: 8,16, 32, 64, 128, 256 | L© el e o7 o8 o9 o1 2, BE-3, 1E-3
I [L, 4] n: 2% 2%, 24,25 2 25 16,108
e r:null, L1, L2 o

- . Katman igin hiper-parametre optimizasyonu gergeklestirilmemis

Sabit bir KSA topolojisinin kabul edildigi ¢alismalarda baslangi¢ agirliklari, her bir katmandaki filtre boyutu
ve filtre sayis1 gibi parametreler optimize edilmeye ¢alisilmustir. Ijjina ve arkadaslar1 [35] tam baglantih
katmanda baslangic agirliklarinin olusturulacagi "seed" degerini ve konvoliisyon katmani agirliklarinin
baslangic degerlerini GA ile optimize etmeye ¢alismiglardir. Kromozomlar reel say1 tipinde toplam 64 gen ile
temsil edilmistir; 63 gen konvoliisyon katmanindaki agirliklari, 1 gen ise seed degerini temsil etmek i¢in
kullanilmistir. Agirliklarinin GA ile baslatilarak egitilen modelin diger modellerden daha iyi sonug¢ verdigi
gosterilmistir. Silva ve arkadaslarinin [36] akciger nodiillerini siniflandirmak amaciyla yaptiklari ¢alismada
sabit topolojili bir KSA kullanilarak her katmandaki filtre sayis1 ve ndron sayist parametreleri GA ile optimize
edilmistir. Tam say1 tipinde 3 gen ile gosterilen kromozomlarda her bir gen sirasiyla ilk konvoliisyon katmani
filtre sayisini, ikinci konvoliisyon katmani filtre sayisim1 ve gizli katman ndron sayisini temsil etmek icin
kullanilmustir. Onerilen modelin diger ¢aligmalardan daha iyi duyarhilik degeri verdigi gosterilmistir. Rincon
ve arkadaslar1 [37] tarafindan Onerilen ¢alismada gene sabit bir KSA mimarisi i¢in filtrelerin boyut ve sayilari
optimize edilmeye caligilmistir. Medikal veri setleri iizerinde test edilen metot ile diger makine d6grenmesi
algoritmalarindan daha iyi sonuglar elde edilmistir.

Dinamik olarak genisleyebilen bir KSA mimarisinin kabul edildigi calismalarda kromozomlar da degisken
boyutlarda se¢ilmektedir. Bu ¢aligmalarda agin kontrolsiizce bilylimesini engellemek amaciyla katman sayisi
degeri kisith bir araliktan secilmektedir (Tablo 3). Dufourq ve arkadaslar1 [38] her bir konvoliisyon
katmanindaki filtre boyutu ve sayisi ile aktivasyon fonksiyonunun yaninda konvoliisyon katmani sayisini da
optimize etmeye caligmiglardir. Elde edilen sonuglar bazi veri kiimeleri igin literatiirdeki diger KSA ile benzer
olsa da bazi veri kiimeleri i¢in daha kotii sonuclar elde edilmistir. Ancak iiretilen modeller literatiirde temel
alman modellere gore daha basit oldugundan c¢ok daha makul bir hesaplama giicii ve siiresi icinde
egitilebilmislerdir. Sun ve arkadaslar1 [39] GA kullanarak elde ettikleri basit modeller ile karmagik mimarilere
kars1 rekabetgi sonuglar elde etmislerdir. Bochinski ve arkadaslarinin [40] 6nerdikleri ¢alismada gene sabit
olmayan bir topoloji kullanilmistir. Kullanilan evrimsel algoritma tabanli yaklasimda her bir KSA’nin
uygunluk degeri o bireyin dogruluk degerinin bir KSA komitesindeki bireylerin degerleriyle kiyaslanmasiyla
bulunmaktadir. Bu yaklasimin ¢ok basarili sonuglar verdigi gosterilmistir. Fujino ve arkadaslarmin [41] el
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cizimlerin siniflandirilmasi ¢alismalarinda, AlexNet mimarisi [42] temel alinarak GA ile optimize edilen bir
KSA 0Onerilmistir. Ma ve arkadaglari [43] tarafindan 6nerilen ¢alisma bilinen resim tanima problemleri ile test
edildiginde “state-of-the-art" mimarilere karsi bagarili sonuglar vermistir. Assungao ve arkadaglar1 da [44]
evrimsel algoritmalar ile otomatik olarak olusturduklar1 KSA ile bilinen mimarilerle yarigabilir sonuglar elde
etmislerdir. Baldominos ve arkadaslarinin [45] 6nerdigi evrimsel algoritma yonteminde ise tiretilen her bireye
daha 6nceki bireylere benzeme derecesine gore bir ceza puani verilerek siirekli ayni bireylerin elde edilmesi
engellenerek genetik cesitlilik olusturulmaya c¢alisilmistir. Bu yontemin genetik algoritmanin bagarisini
artirdigini ortaya koymuslardir.

Tablo 4. GA ile KSA optimizasyonu ¢alismalarinda GA igin sabit se¢ilen parametreler

Referans Popiilasyon Boyutu  Pcx Pm  Jenerasyon Sayisi
ljjina (2016) [35] 20 08 0.01 5
Silva (2017) (2017) [36] 6 0.7 0.3 100
Dufourq (2017) [38] 100 - - 10
Sun (2017) [39] 100 0.9 0.1 100
Bochinski (2017) [40] 5 - 0.3 50
Fujino (2017) [41] 20 1.0 - 20
Rincon (2018) [37] 50 - 0.1

Ma (2018) [43] - - - 10
Assungao (2018) [44] 100 0.7 0.3 100
Baldominos (2018) [45] 50 0.7 0.015 100

- . Parametrenin aldigi deger belirtilmemis

4.1.2 Parcacik Siirii Optimizasyonu

Pargacik Siirii Optimizasyonu (Particle Swarm Optimization - PSO), 1995 yilinda Dr. Eberhart ve Dr. Kennedy
tarafindan ortaya atilmis, kus veya balik siiriilerinin sosyal davraniglarina dayanarak gelistirilmis olan bir
optimizasyon yontemidir [46, 47]. PSO temel olarak, bireylerin en uzun siire hayatta kalmasi igin yaptiklar
davranislan taklit eder. Her bir birey birer pargacik olarak diisiiniiliirse, her parcacik kendisinin daha 6nce
verdigi karar ve grubun kararlar1 dogrultusunda hareket eder. Kararinin sonucunda olusan durumlara gore
performansini degerlendirir ve bir 6nceki adimiyla kiyaslayarak kendisi i¢in en iyi karar1 segmeye galigir. PSO
ile KSA optimizasyonu yapan ¢aligmalarda optimize edilen hiper-parametreler ve tamimlanan deger araliklar
Tablo 5°te 6zet olarak verilmistir.

Yamasaki ve arkadaglar1 [48] sabit AlexNet mimarisi iizerinde filtre sayisi, boyutu, ortaklama tipi gibi
parametreleri optimize etmeye c¢alismislardir. Elde edilen en iyi sonuclar CIFAR10, CIFAR100, Subset10,
Subset30, Subset50 veri setleri i¢in sirasiyla karsilastirildiginda Onerilen yontem, orijinal AlexNet
mimarisinden +2.40%, +3.41%, +2.20%, +5.74% ve +0.72% daha iyi dogruluk degerleri elde etmistir. Ancak
Onerilen yontem, orijinal AlexNet mimarisinden 2% - 4% daha fazla hesaplama maliyetine neden olmustur.
Silva ve arkadaslart da [49] sabit mimarili bir KSA’y1 PSO tabanli bir yontem ile optimize etmeye
calismislardir. Elde dilen ag, tibbi bir veri seti (LIDC-IDRI) tizerinde test edilmistir.

Dinamik ag modelinin kabul edildigi PSO ile KSA hiper-parametre optimizasyonu ¢aligmalarindan, Lorenzo
ve arkadaslari [50] tarafindan onerilen yontem SimpleNet-1, SimpleNet-2 ve LeNet-4 topolojisinin optimize
edilmesi icin kullanilmigtir. PSO algoritmasinin diger hiper-parametre se¢im algoritmalarindan 0.0026 daha
kot dogruluk degeri vermesine ragmen 94 kat daha hizli oldugu 6ne siiriilmistiir. Lorenzo ve arkadaslar1 daha
sonra [51] PSO’ nun KSA hiper-parametre optimizasyonu problemi i¢in hem teorik hem pratik agidan
yakinsama analizini sunmuslardir. Sun ve arkadaslariin [52] 6nerdikleri dinamik KSA mimarisinde elde
edilen aglar CIFAR10, MNIST, STL-10 ve Caltech-101 veri setleri i¢in degerlendirilmis ve “state of the art”
sonuglara es degerler elde edilmistir. Wang ve arkadaslarinin [53] 6nerdikleri ¢alismada yeni bir ¢6ziim
gosterim sekli sunulmustur; bu yeni gosterimin PSO’nun performansini artirdigi gosterilmistir.
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4.1.3 Diferansiyel Gelisim

Popiilasyon tabanli bir optimizasyon yontemi olan diferansiyel gelisim (DE) algoritmasi, 1995 yilinda Price
ve Storn [54] tarafindan Onerilmistir. GA ile benzerlik gosteren bu yontemde rastgele secilen 3 bireyin
caprazlanmasi ve mutasyona ugratilmasiyla elde edilen yeni birey hedef birey ile karsilastirilir. Daha iyi degere
sahip birey bir sonraki jenerasyona aktarilir [55].

Tablo 5. PSO, DE ve diger yaklasimlarda optimize edilen hiper-parametreler ve deger araliklar

Referans Konvoliisyon Ortaklama Tam Baglantih  |Ortak
k: [2, 7] .
Yamasaki (2017) [48]  f: [50, 180] ';; Eﬁéz]avg : :
p: [0, 7] .
k: [2,-] k: [2, -] ) i
Lorenzo (2017) [50] c 12 -] 50 12, -]
k: [2, 5] .
9 |sun (2017) [52] c: [20, 100] ol - :
a ho: [104 107 P max.avg
. k: 3,57 . . ba: [10, 100]
Silva (2018) [49] c- [4, 100] pa: max, avg I: [4, 100] d: [0.1, 0.99]
k: [21 -] k: [21 -] - _
Lorenzo (2018) [51] C L -] 5. 12, -]
k: [1, 8] k: [1, 4]
\Wang (2018) [53] c: [1, 128] pa: max, avg n: [1, 2048] -
s: [1, 4] s: [1, 4]
k: 1, 8] k: [1, 4]
% \Wang (2018) [56] c: [1, 128] pa: max, avg n: [1, 2048] -
s: [1, 4] s: [1, 4]
Bengio (2012) 1] b iform, norma
(Random Search vs Deep - - n: [128, 4000] [1’0_4 1
Belief Network) - L SR
A2z [10°77, 10
wd: [0.9, 1] .
bi: 0, sabit I'__[l’ 6]
bic: [0, 1] ai: [10-7,0.5]
wm: [0.1, 10] - m: [0, 0.99]
5 n: [128, 6144]
g Domhan (2015)[62] gc: [10°6, 1071 1:2,3 d: [0 05‘ 0.95] wd: [5x1077, 0.05]
7 c: [16-64, 64-192] A ang ba: [10, 1000]
3 gc: [106, 107
% de: true Yfalse de: true, false
f: Wi: gauss, xavier d- [0.05, 0.8]
3& Ik: 2
A ) I [2, 4]
Neary (2018)[64] k: 2,3 - . -
c- [32, 72] n: [512, 1280]
I: [1, 6]
k: 1, 8] d: [10°, 0.8]
\van Stein (2018)[65] c: [1,512] - - L2: [10°5, 10-2]
s: [1, 5] a: [10°5, 1]
a: Az, As, A7, Ag, Ao

- . Katman igin hiper-parametre optimizasyonu gergeklestirilmemis

DE kullanilarak KSA optimizasyonu yapilan ¢alismalarin sayist oldukga kisithdir. Literatiirde bulabildigimiz
kadariyla sadece Wang ve arkadaglar1 [56] tarafindan sunulan ¢alismada, DE kullanilarak dinamik olarak
olusturulan bir KSA i¢in hiper-parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir (Tablo 5). Bu ¢alismada PSO ve
DE yontemleri karsilagtirilmistir; DE tabanli yontemin daha iyi sonuglar iirettigi gosterilmigtir.

4.1.4 Harmonik Arama

Harmonik arama, caz miizisyenlerinin dogaglamalarindan ilham alinarak gelistirilen, daha az adimda daha iyi
sonuglar elde etmeyi amaglayan optimizasyon algoritmasidir. Her miizisyen, ¢6ziim uzaymdaki herhangi bir
¢cOzlimiin bir 6zelligine karsilik gelir ve her bir cihazin perde araligi, karar degiskenindeki sinirlara karsilik
gelir. Miizisyenler arasindaki uyum, belirli bir zamanda bir aday ¢6ziim olarak alinir. Amag fonksiyonu degeri
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ise seyircilerin degerlendirdigi estetik uyumudur. Miizisyenler, zaman iginde kiiciik degisiklikler ve
dogaglamalarla daha iyi estetik uyumu aramaktadirlar. [57].

Lee ve arkadaslarinin [58] ¢alismalarinda veri kiimelerine gore farkli boyutlarda KSA se¢ilmis ve konvoliisyon
katmaninda filtre boyutu, filtre sayis1 ve aralik degeri; ortaklama katmaninda filtre boyutu ve aralik degeri
optimize edilmistir.

4.1.5 Benzetimli Tavlama

Temeli termodinamige dayanan benzetimli tavlama yonteminde metalin sogutulmasi sirasinda yaganan enerji
dalgalanmalar1 6rnek alinmistir. Sistemin ¢ok hizli bir sekilde sogutulmasinda veya 1sitilmasinda ortaya ¢ikan
yerel enerji minimumuna takilma riski baslangicta enerji dalgalanmalarina izin verilerek en aza indirilmeye
caligilmaktadir [59].

Rasdi ve arkadaglarinin [60] KSA hiper-parametrelerinin optimizasyonu i¢in 6nerdikleri ¢aligmada SA, HA
ve DE tst-sezgiselleri karsilastirilmistir. Diger ¢aligmalardan farkli olarak agirliklar ve yanlilik degerleri de
hiper-parametre optimizasyonu icin segilmistir. Onerilen ¢alismada LeNet-5 mimarisinin farkli degerlerden
olusan varyasyonlari kullanilmigtir ve ¢alisma MNIST ve CIFAR-10 veri setlerinde test edilmistir.

4.2 Diger Yaklasimlar

KSA hiper-parametrelerinin optimize edilmesi i¢in iist-sezgisel algoritmalar disinda Izgara Arama (Grid
Search), Rastgele Arama ve Bayes Optimizasyonu gibi yontemler de kullanilmaktadir.

Bengio ve arkadaslarinin Sirali Manuel Optimizasyon (Sequential Manual Optimization), 1zgara Arama ve
Rastgele Arama yontemlerinin Karsilastirildigi ¢alismalarinda, olusturulan KSA topolojileri Mnist, Mnist
Background Images, Mnist Background Random, Mnist Rotated, Mnist Rotated Background Images, Convex,
Rectangles ve Rectangle Images veri kiimeleri tizerinde test edilmistir. Buna gére, 7 hiper-parametrenin
optimize edildigi durumda rastgele arama yontemi zgara arama metodundan daha az deneme sonucunda
daha iyi dogruluk degerleri vermistir. 32 hiper-parametrenin optimize edildigi durumda rastgele arama
yontemi, Derin Inang Agi (Deep Belief Network) ydntemiyle benzer sonuglar vermistir [61]. Domhan ve
arkadaglarinin [62] onerdikleri ¢alismada Sequential Model-based Algorithm Configuration (SMAC), Tree
Parzen Estimator (TPE) ve Rastgele Arama yontemleri, biitiin hiper-parametrelerin optimize edildigi biiyiik
bir KSA ve daha kiigiik bir KSA i¢in karsilastirtlmistir (Tablo 7). Saranyaraj ve arkadaslarinin [63] onerdikleri
caligmada sabit mimarili bir KSA kabul edilmis; diger calismalardan farkli olarak girdi katmaninda kullanilan
girdi boyutlar1 da optimizasyona dahil edilmistir. Girdi boyutu ilk olarak 200’den 100’e diisiiriilmistiir ve
secilen veri seti i¢in 90.27% dogruluk orani elde edilmistir. Bir sonraki adimda girdi boyutu 200’den 300’e
cikarilmistir ve 92.45% dogruluk orani elde edilmistir (Tablo 6). Olusturulan topolojilerin test edilmesi igin
g0gus kanserine ait goriintiileri igeren "Digital Database for Screening Mammography" veri seti kullanilmustir.
Bu calismalarda optimize edilmek i¢in secilen hiper-parametreler ve deger araliklar1 Tablo 5’te
gosterilmektedir.

Tablo 6. Calismada kullanilan hiper-parametreler ve deger araliklari (Saranyaraj (2018) [63])

KSA Blok Hiper-Parametre Deger Arahg: Dogruluk Oram
c1 128 -> 64 94.34%
Konvoliisyon Katmani gLvece 128 ->64 88.68%
ki ve ka2 5->3 88.68%
k1 ve kz 5->7 92.45%
Tam Baglantili Katman n 256 -> 128 90.57%

Neary ve arkadaslarinin [64] Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning — RL) yontemi kullandiklari
caligmada belirli bir problem i¢in, en uygun ag konfigiirasyonu otomatik olarak olusturulmaya caligilmistir.
Van Stein ve arkadaglarinin [65] ¢alismalarinda Verimli Global Optimizasyon (Efficient Global Optimization
- EGO) yontemi kullanilmistir. Her bir iterasyonda sadece tek bir aday konfigiirasyonun degerlendirildigi bir
yaklasim olan standart EGO algoritmasi, yapilan ¢alismada her bir iterasyonda paralel olarak birden fazla
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konfigiirasyonun degerlendirilebildigi sekilde uyarlanmistir. Hinz ve arkadaslarinin [66] c¢alismalarinda
Sequential Model-based Algorithm Configuration (SMAC), Tree Parzen Estimator (TPE), Rastgele Arama ve
GA yontemleri karsilastirilmis; olusturulan topolojiler Cohn-Kanade, STL-10 ve Flowers-102 veri kiimeleri
tizerinde test edilmistir. Buna gore, hizli hesaplama siireleri i¢cin TPE ve SMAC yontemlerinin; daha iyi
dogruluk degerleri i¢in ise GA ve rastgele arama yontemlerinin daha uygun olacagi 6ne siiriilmiistir.

4.3 Performans Degerlendirmesi

KSA hiper-parametre optimizasyonu i¢in kullanilan yontemler arasinda performans kiyaslamasi yapabilmek
amactyla ayni veri seti kullanilarak yapilan tiim calismalarin dogruluk oranlar1 Tablo 7°de gosterilmistir.

Literatiirde tizerinde en ¢ok calisilmis veri kiimeleri CIFAR-10, CIFAR-100 ve MNIST veri kiimeleridir.
CIFAR-10 icin en yiiksek dogrulugu % 93.37 ile GA vermis; PSO ile elde edilen en iyi deger % 83.5 te
kalmistir. CIFAR-100 veri seti i¢in en yiiksek degeri % 78.75 ile GA verirken diger yontemler % 58’ in iizerine
cikamamiglardir. MNIST veri kiimesi i¢in ise GA, PSO ve EGO yontemlerinin her biriyle % 99.39° un
tizerinde dogruluk degerleri elde edilmistir. Her ikisi de populasyon temelli yontemlerden olan GA ve PSO en
basarili sonuglar veren iist-sezgisellerdendir. Bununla birlikte GA % 99.76 ile bir adim 6nde gériilmektedir.
Hiper-parametre optimizasyonu yapilan bu ¢aligmalarda elde edilen dogruluk degerleri, AlexNet, VGGNet ve
ResNet gibi “state-of-the-art” mimarilerle [42, 67, 68, 69, 70] elde edilen degerler ile karsilastirildiginda Tablo
7’ de goriildiigii gibi bir iyilestirme oldugu goriilmektedir. Tablo 7” de diger veri kiimeleri i¢in elde edilen
sonuclar da gosterilmektedir.

Tablo 7. Kullanilan veri kiimeleri ve elde edilen dogruluk oranlar

Veri Seti Referans Kullanilan Metot Dogng/g Oram
Kiiciik KSA + TPE 81.88
Domhan (2015) [62] Kiigiik KSA + SMAC 82.53
Biiyiik KSA+ SMAC 91.19
Dufourq (2017) [38] GA 75.5
'Yamasaki (2017) [48] PSO 80.15
Lorenzo (2017) [50] PSO 59.59
Sun (2017) [52] PSO 835
Ma (2018) [43] GA 89.23
CIFAR-10 Assuncao (2018) [44] GA 93.37*
Lorenzo (2018) [51] PSO 58.47
Lee (2018) [58] HA 74.76
Van Stein (2018) [65] EGO 86.46
Lee (2018) [58] CifarNet 73.32
Ma (2018) [43] IAlexNet 82.53
Ma (2018) [43] IVGGNet 84.62
Ma (2018) [43] ResNet 90.61**
Domhan (2015) [62] Kiigik KSA + SMAC 57.79
'Yamasaki (2017) [48] PSO 53.28
Ma (2018) [43] GA 66.77
CIFAR-100 [Assuncao (2018) [44] GA 78.75*
Ma (2018) [43] IAlexNet 60.53
Ma (2018) [43] \VGGNet 64.37
Ma (2018) [43] ResNet 67.61%*
Sun (2017) [39] GA 94.62*
Convex Set Wang (2018) [53] PSO 87.04
Dufourq (2017) [38] GA 90.6
Sun (2017) [39] GA 9272
Ma (2018) [43] GA 94.59
Fashion-MNIST [Assuncao (2018) [44] GA 95.26*
Assuncao (2018) [44] IAlexNet 89.90
IAssungao (2018) [44] IVGGNet 93.50
lAssuncao (2018) [44] ResNet 94.90**
Silva (2017) [36] GA 94.78
LIDC-IDRI Silva (2018) [49] PSO 97.62*
MNIST Sun (2017) [39] GA 98.72
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Bochinski (2017) [40] GA 99.76*
Lorenzo (2017) [50] PSO 99.45
Sun (2017) [52] PSO 99.34
Ma (2018) [43] GA 99.64
IAssuncao (2018) [44] GA 99.70
Baldominos (2018) [45] GA 99.63
Lorenzo (2018) [51] PSO 98.82
\Wang (2018) [53] PSO 98.79
Wang (2018) [56] DG 98.24
Lee (2018) [58] HA 99.25
Neary (2018) [64] RL 95.8
\Van Stein (2018) [65] EGO 99.39
Lee (2018) [58] LeNet-5 98.94
Ma (2018) [43] IAlexNet 98.81
Ma (2018) [43] IVGGNet 99.32
Ma (2018) [43] ResNet 99.37**
. Sun (2017) [39] GA 95.38*
MNIST with Background Images \Wang (2018) [56] DG 9131
Sun (2017) [39] GA 96.41*
MNIST Random Background \Wang (2018) [56] DG 94 44
MNIST RD Plus Background Images \S/\l/J:ng(()zlgis[f?és] S?O 662%32
\Wang (2018) [56] DG 62.45
. Sun (2017) [39] GA 94.54*
MNIST Rotated Digits \Wang (2018) [56] 53O 94 47

* : [lgili veri seti icin en iyi dogruluk oranint veren calisma
** o llgili veri seti igin en iyi dogruluk oranini veren “state of the art” model

Hiper-parametre optimizasyonu ile dogruluk degeri agisindan iyi sonuglar veren ¢alismalarda elde edilen
KSA’larin hiper-parametrelerine bakildiginda ve ayni zamanda “state-of-the-ar¢” mimariler incelendiginde
asagidaki yorumlar yapilabilir:

1. Filtre boyutu: KSA’nim derinligi arttik¢a girdi boyutlarmin kiiciiltiildiigii ve 6zellik haritas1 sayilarinin
arttinldigi  goriilmektedir. Bunun ig¢in baslangigta biiyiik filtre boyutlar1 secilirken, sonraki
katmanlarda kiigiik filtre boyutlar1 se¢ilmektedir.

2. Seyreltme orani: Tam baglantili katmanlarda kullanilan seyreltme degerleri katmanlardaki néron
sayilar1 ile dogru orantili olarak secilmelidir. Cok fazla néron sayisina sahip olan katmanlarda daha
yiiksek seyreltme degerleri belirlenirken, daha diigiikk ndron sayisina sahip katmanlarda diisiik
seyreltme degerleri segilmelidir.

3. Ogrenme orani: Adaptif yontemler kullanilmadigi durumda, dgrenme orani igin baslangigta daha
bliyiik degerler, sonlara dogru ise daha kii¢iik degerler segilmektedir. Baslangicta biiyiik 6grenme
oranlarinin se¢ilmesi egitim adimlarini hizlandirirken, hedefe dogru yaklastikca 6grenme oranimin
kiigiiltiilmesi siniflandirma basarisini arttiracaktir.

4. Yigin boyutu: Bu degerin ¢ok biiylik sec¢ilmesi (1024, 2048 vb.) siniflandirma basarisini diisiiriirken,
cok kiiciik secilmesi de egitim adimlarin1 ¢ok yavaglatacaktir. Bu yiizden kullanilan veri setinin
biiyiikliigii ve elde edilen basar1 oranlar1 gdz Oniine almarak 32, 64, 128, 256 gibi orta degerler
secilmelidir.

5. SONUC VE DEGERLENDIRME

KSA ile bilgisayarli gorii calismalarinda ¢ok basarili sonuglar elde edilmektedir. Ancak kurulacak agdaki
katman sayisi, her bir katmandaki filtre boyutu ve sayisi, ortaklama katmani tiirii, seyreltme orani, 6grenme
orani ve optimizasyon metodu gibi hiper-parametrelerinin dogru segilmesi agin performansi agisindan ¢ok
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onemlidir. Ancak bu hiper-parametrelerin optimizasyonu yiiksek hesaplama zamani gerektirdiginden
yapilacak deneylerde parametre degerleri igin belirtilen olasi tiim ihtimallerin degerlendirilmesi, izgara arama
gibi yontemlerin kullanilmasi, pratik agidan miimkiin degildir. Bu nedenle hiper-parametre optimizasyonu igin
tist-sezgisel yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Hiper-parametre optimizasyonu i¢in en ¢ok kullanilan
tist-sezgisel yontemler GA ve PSO’ dur. Kullanilan veri setlerine gére degisken dogruluk oranlari elde edilse
de genel olarak GA ve PSO bu alanda en iyi sonug veren zsz-sezgisel yontemler olarak karsimiza ¢ikmaktadir.
Bu ¢aligmalarda optimize edilmeye ¢aligilan hiper-parametrelere bakildiginda bir biitiinliik goriilmemekte; bir
calismadan digerine gecildiginde farkli hiper-parametrelerin optimize edilmeye calisildigi goriilmektedir.
Ayn1 zamanda, bazi ¢alismalarda sabit bir KSA mimarisi kabul edilirken baz1 ¢alismalarda dinamik olarak
genisleyen bir mimari kullanilmistir. Bunun yaninda, segilen hiper-parametreler i¢in belirlenen deger araliklar
da bir calismadan digerine degismektedir.

KSA hiper-parametrelerinin optimize edilmesi i¢in bir yontem seg¢ilmek istenildiginde optimize edilmek
istenen hiper-parametre sayisi yaninda bu parametreler i¢in belirlenen deger araliklari da dikkate alinmalidir.
Secilen hiper-parametre alt kiimesi ve deger araliklar1 kiigiik bir arama uzay1 olusturuyorsa basarili sonuglar
elde etmek icin izgara arama yontemi kullanilabilir; arama uzaymin genislemeye basladigr durumlarda ise
rastgele arama yontemi, usz-sezgisel algoritmalar ya da pekistirmeli 6grenme algoritmalari tercih edilebilir.
Hizli hesaplama siireleri igin TPE ve SMAC yontemlerinin, daha iyi dogruluk degerleri i¢in ise genetik
algoritmalar, parcacik siirii optimizasyonu ve rastgele arama gibi yontemlerin se¢ilmesinin daha uygun
oldugu goriilmektedir. Usz-sezgisel algoritmalarda daha az parametreli iist-sezgiseller, daha ¢ok parametreli
tist-sezgisellere gore daha avantajlidir. Bunun yaninda implementasyon kolaylig1 ve gerektirecegi hesaplama
maliyeti de sist-sezgisel se¢iminde dikkate alinmalidir.

KSA’daki agirliklarin sayisi, varsa yanlilik degerleriyle birlikte o agin parametre sayisini, bagka bir ifadeyle
biiyiikliglinii belirtir. Diigiik parametre sayisina sahip kiigiik aglar biiyiik aglara gore daha kisa siirede 6grenir.
Bazi calismalarda KSA’nin asir1 biliylimesi engellenmis; boylece basit ve kolay egitilebilir modeller
iiretilmistir. Hesaplama maliyeti agisindan ¢ok avantajli bu basit modeller ile literatiirdeki karmagik modellere
¢ok yakin sonugclar elde edilebilmistir. Cok uzun siirede egitilip ¢ok iyi dogruluk oran1 veren aglar yerine kabul
edilebilir seviyede dogruluk orani veren ancak ¢cok daha hizli egitilen aglarin tercih edilebilecegi durumlar igin
KSA hiper-parametre optimizasyonu problemi ¢ok amagli optimizasyon problemi olarak ele alinmaktadir.
Yeni ¢aligilmaya baslanan bu alanda daha ¢ok sayida arastirmanin yapilacagi diisiiniilmektedir.
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