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OZET

Ortagonal Diizgiinlestirme (OD), derin aglarin asir1 6grenme (overfitting), gradyan patlamansi/kaybolmasini
engellemek igin kullanilmaktadir. Literatiirde derin 6grenme igin gelistirilen OD yontemlerinin ¢ogunda ag
agirhiklarmi birim dik vektorler olarak 6grenme amaglanmaktadir. Bu makalede ag agirliklarini ikili olarak
gruplayarak birim dik 6grenmeye zorlayan fonksiyon, maliyet fonksiyonuna eklenmektedir. Bu yontem yapay
sinir aglarinda ve konviilasyonel sinir aglarinda c¢esitli veri kiimelerinde (yapay veri ve gergek veri) test
edilmektedir. Ayrica Onerilen yontem, literatiirde 6ne ¢ikan Yumusak Ortagonal (SO), Cift Yumusak Ortagonal
(DSO), Karsilikli Tutarlilik (MC) ve Spektral Smirl Izometri Ozellikli (SRIP) gibi yontemler ile dogruluk,
yiiriitiilme zamani, hata oran1 metriklerinde karsilastirilmaktadir. Karsilagtirma sonucunda dogruluk metriginde
farkl1 veri kiimelerinin kullanan aglarda %1-%3 arasinda iyilesme saglanmaktadir. Onerilen yéntem, Cifar10 veri
kiimesinde Resnet 110 agmda 92,96 dan %93,90’a ve Resnet 28-10 %95,84’den %96,78’a test basarisini
yiikseltmektedir.

Anahtar Kelimeler: Ortagonal Diizgiinlestirme, Sinir Aglari, Evrisimsel Sinir Aglar

A NEW ORTOGONAL REGULARIZATION APPROACH FOR DEEP
NETWORKS

ABSTRACT

Orthogonal Regularization (OR) is used to prevent overfitting, gradient explosion and Vanishing Gradient in deep
networks. OR methods developed for deep learning in the literature aim to learn network weights as unit orthogonal
vectors. In this article, the function that enables unit orthogonal learning of network weights for binary groups is
added to the cost function. This method is tested on various data sets (artificial data and real data) in artificial
neural networks and convolutional neural networks. In addition, the proposed method is compared with methods
such as Soft Orthogonal (SO), Double Soft Orthogonal (DSO), Mutual Coherence (MC) and Spectral Restricted
Isometry Property (SRIP), which are prominent in the literature, in terms of accuracy, execution time and error
rate metrics. As a result of the comparison, an improvement of 1% to 5% is achieved in the accuracy metric in
networks using different data sets. The proposed method increases the test success from 92.96 to 93.90% in the
Resnet 110 network and from 95.84% to 96.78% in the Resnet 28-10 dataset on the Cifar10 dataset.
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1. Giris

Yapay sinir aglar1 (YSA), 6nemli bir yapay 6grenme mimarisidir ve derin 6grenme mimarilerinin
temelini olusturmaktadir [1-5]. Derin mimariler imge siiflama [6-9], dogal dil isleme [10] ve nesne
tespiti [11] gibi birgok uygulama alaninda kullanilmaktadir. Yapay Ogrenme arastirmacilari, derin
mimarilerin optimizasyonu tizerinde son yillarda yogun bir sekilde ¢aligmaktadirlar. Bu ¢aligmalar, yeni
derin mimarilerin 6nerilmesi [1,12] optimizasyon algoritmalariin gelistirilmesi [13,14] diizglinlestirme
yontemleri [15,16] olarak 6zetlenebilir.

YSA, egitim maliyetinin azaltilmasi, dogruluk metriginin yiikseltilmesi derin aglarin
optimisazyonu i¢in biiylik onem tagimaktadir. YSA optimizasyonun 2 temel zorlugu vardir. Bunlarin
ilki ara katmanlarin agirlik sayisinin ne olacagi ve 6grenme hizinin nasil artirilacagidir [17]. Bunun
yaninda Ann’ lerin de bir parcast oldugu derin 6grenme mimarilerinin gradyan patlamasi/kaybolmasi
¢oziilmesi gereken bir diger problemdir [18].Bu durum genellikle bir problemin ¢dziimiinde daha derin
sinir aglarinin tercih edilmesinden kaynaklanmaktadir. Problemin ¢6ziimi icin artik derin ag
onerilmistir [19,20]. Bu aglar probleme kismi bir ¢6ziim iiretse de ag derinligi artmasi durumunda tam
bir ¢oziim saglayamamistir. Bunun yaninda ag agirliklarinin, ortagol baslatilmasi ve ya egitiminde
ortagonal diizenlenmesi gibi yontemler problemin daha etkili bir ¢6ziimii olarak kullanilmaktadir [21—
23].

Bu makalede YSA ve evrisimsel sinir aglar1 (ESA), agirlik vektorlerini ortagonal tabanlar olarak
ogrenmeye dayali bir regularisizyon metotu &nerilmektedir. Onerilen ydntem ile agm temel yapisi
degistirilmeden etkili bir hata eklenti metodu sunulmaktadir. Yontem agin ara katmanindaki agirliklarin
ikili ve atlamali olarak diklestirmeye zorlanmaktadir. Boylece YSA ve ESA, ortagonal agirliklar etkili
bir sekilde 6grenmesi saglanmaktadir. Onerilen metot katman say1s1 diisiik YSA ve ara katman sayis1
daha fazla olan ESA nasil davrandigi analiz edilmektedir. Analiz agamasindan sentetik veriler ve gercek
veriler lizerinde deneyler yapilmaktadir. Aglara 6nce giiriiltiisiiz veriler daha sonra ise verilere gaus
dagiliml giiriiltii eklenerek deneyler gergeklestirilmektedir. Daha sonra 6nerilen yontemin derin aglarda
performansi incelenmektedir. Onerilen yéntem, Resnet agmin smiflama katmaninda kullanilarak agin
hizli yakinsadigi ve daha iyi test dogrulugu sagladigi gozlemlenmektedir. Onerilen yontem YSA ve ESA
toplam dogrulugu ve 6grenme hizinda iyilesme saglanmaktadir. Son olarak literatiirde sunulan diger
ortagonal diizgiinlestirme yontemleri ile kiyaslanmaktadir.

Bu caligmanin 2. boliimiinde literatiirde sunulan ilgili ¢alismalar sunulmaktadir. 3 boliimde
ortagonallik ve literatiirdeki ortagonal yontemler agiklanmaktadir. Daha sonra 4. Boliimde Onerilen
ortagonal agirlik 6grenen yontem tanimlanmaktadir. 5 boliimden 6nerilen yontemin deneysel sonuglari
sunulmaktadir. Son olarak elde edilen sonuglar tartigilarak ileriki ¢caligmalar i¢in diigiince ve Oneriler
belirtilmektedir.

2. llgili Cahsmalar

Literatlirde ortagonal agirliklarin yapay oOgrenmede kullanimi ile ilgili birgok c¢alisma
gelistirilmigtir. Mishkin ve dig. [21] tarafindan derin sinir aglar1 (DSA) i¢in Katman sirali birim varyansi
baslangic metotu Onerilmistir. Bu yaklagimda ilk olarak ag agirlik matrisi ortanormal olarak
baglatilmistir. Sonraki asamada ise agin her bir katmani normallestirmek ig¢in ¢ikis varyansini 1’e
esitlenmistir. Boylece DSA toplam test dogrulugu arttirilmistir. Huang ve dig. [14] Orthogonal agirlik
matrisi normalisazyonu i¢in ¢oklu stiefel manifolds optimisazyon ¢ozliimiinii kullanmiglardir. Boylece
yontem karesel ve karesel olmayan agirlik matrisi i¢in genellestirilmis bir orthagonal ¢6ziim
saglanmigtir. Metot Cifarl00 veri kiimesinde genis residual agm hatasin1 yaklasik %2 oraninda
disiirmektedir. Jia ve dig. [24] DSA’nin, veri dagilimlarinin local izometri olduklarimi 6nermektedir.
Daha sonra local izometri kullanarak her bir agirlik matrisinin tekil deger specturumuna ve araliina
duyarli bir hata fonksiyonu gelistirmislerdir. Bu metot modern derin aglara kullanarak ¢esitli metriklerde
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basaris1 kanitlanmigtir. Zhang ve dig tarafindan [25] ise DSA ag agirliklar1 arasindaki agilarin
ortalamasinin ve varyansinin 0 dan 90 dogru iten kendi kendine diizgiinlestirme yapma metodu
kullanmiglardir. Boylece ag egitiminin daha hizli yakinsamasi saglanmistir. Bansal ve dig. [26]
tarafindan karsilikli tutarlilik ve kisith izometri 6zelligi gibi gesitli liner cebir metotlar1 kullanarak derin
ESA'larin egitimi konusunda yeni bir ortagonallik yontemi gelistirilmistir. Daha sonra yontem Resnet
ve WideResnet aglarinda kullanilarak Cifar10,Cifar100 ve Imagenet veri kiimeleri iizerinde test
edilmistir. Xie ve dig. [27] DSA’lerin gradyan patlamasini/kaybolasini engellemek i¢in farkl filtre
bankalar1 arasindaki ortanormallik kullanan bir diizgiinlestirme yontemi onermislerdir. Bu yontem iki
parametrik katman arasindaki kuasizometri varsayim gelistirmigtir.

Ortogonal yaklagimlarin kullanildigi birgok yontem giincel hayat problemlerini ¢ozmiistlir. Hava
kirliligi tahmini ger¢eklestirmek i¢in derin Spatio-Temporal Ortagonal Diizgiinlestirme kullanan artik
ESA gelistirilmistir [28]. Bu ¢alismada ESA dogrulugunun artirilmasi i¢in ortagonal diizgiinlestirme
yontemi olan spektral Smirli Izometri 6zellikli kullanilmigtir. Sonug olarak bu ydnteminin nerdeyse
biitiin durumlarda agin tahmin dogrulugunu artirmistir. Bir diger ¢aligmada EEG sinyallerini kullanarak
uyku analizi yapmak icin ortagonal tekrarlamali yapay sinir agi (OTNN) oOnerilmistir [29]. OTNN,
literatiirdeki TNN yapilariyla karsilastirildiginda F1-score, toplam dogruluk ve AUC degerinde daha iyi
performans saglamistir. Benzer olarak tek kanalli EEG sinyali kullanarak uyku asamasi siniflandirmak
i¢cin ortagonal konviilasyonel yapay sinir ag1 (OESA) yapist gelistirilmistir [30]. Bu yontemde, EEG
sinyalleri Hilbert-Huang doniisiimil araciligtyla bir zaman frekans domainine doniistiiriilmiistiir. Daha
sontra OESA agirliklar1 ortagonal olarak baglatilmistir,. OESA egitim sirasindan ortagonal
diizglinlestirme kullanarak daha etkili bir siniflama gerceklestirmistir. Bunun yaninda ortagonal derin
bir model kara kutu saldirilarina kars1 koruma 6nlemi olarak 6nerilmistir. Ortagonal model yardimiyla,
gradyan kontrolii saglanarak kara kutu saldirilarindan daha giivenli bir sistem tasarimi saglanmustir [31].

3. Ortagonal Diizgiinlestirme

DSA, performansini etkileyen en onemli etkenlerden biri gradan patlamasi/kaybolmasidir.
Aglarin derinligindeki artis bu problemleri ortaya g¢ikarmaktadir. DSA’da, ileriye dogru yayilimin
kararlig1 yi1gin normallestirme (YN) yontemi ile saglanmaktadir. Fakat geri yayilimda YN hatanin
diizenli dagilimini garanti etmemektedir [28]. Bu nedenle gradyanlarin patlamasi/kaybolmasini 6nlemek
icin OD kullanilmast 6nerilmektedir [26-28]. OD, geri yayilim hatalarini azalttigi, ara katman enerji
korunumu sagladig1 ve aglarin dogruluk metrigini arttirdigi literatiirde sunulmustur [26,27,32]. Bu
caligmalardan, OD genellikle agirlik zayiflama metotlarinin yerine kullanilmaktadir.

Ortagonallik, x ve y iki vektér olmak tiizere x,y € R™i¢in x -y = 0 ise x L y denir. Bunun
yaninda dik olan x ve y vektorlerinin uzunluklar ||x|| = 1 ve ||y|| = 1 ise bu vektorler ortanormal
olarak ifade edilmektedir. YSA’da ortagonallik ve ortanormallik kavrami, norm-korunumu olarak
adlandirilan denklem 1’ de gosterilen hipotez ile agiklanmaktadir. Norm-korunumunda, x ve y vektorii
liner bir déniisiim ile W ortagonal matrisi kullanarak eslestirilir. W7, transpoz matrisi olmak {izere y =

WTx denkleminde ||x|| = ||y|| ise bu norm-korunumu olarak tanimlanmaktadir [27].
“}’” = \/J/Ty = \/XTWWTx = \/xTx = ”x” Lf WWT =] (1)

Literatiirdeki norm-korunumu kullanan OD yontemleri Bansal ve dig tarafindan dort grupta
incelenmektedir. Bunlar yumusak ortagonal diizgiinlestirme, ¢ift yumusak ortagonal diizgiinlestirme,
kargilikli tutarlilik diizgiinlestirme ve spektral sinirli izometri 6zellikli diizgiinlestirme yontemleridir.
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3.1. Yumusak Ortagonal Diizgiinlestirme

Literatiirde bircok caligma, asir1 6grenme, gradyan patlamasi/ kaybolmasi probleminin ¢dziim
olarak agirlik matrisinin gram matrisine yakin olmasimni 6ne slirmektedir. Bu caligmalarda agirlik
matrisinin ortagonal olmasi i¢in denklem 2’ deki diizgiinlestirme yaklagimi kullanilmiglardir [27,33].

ANwWTw —1)|2 ()

Burada 24, diizgiinlestirme katsatisi, W, agirlik matrisi ve [ ise birim matristir. WTW karesel
matirisinin birim matrisden farkinin Frobenius norm degeri A ile garpilarak ag hata fonksiyonuna
eklenmektedir. W, satir ve sutiin sayisi sirastyla m, n dir. Eger m = n ise m rank olan W matrisi,
undercompletedir. Bu durumda W matrisi siitunlar1 arasinda ortagonality tanimlanabilir. Fakat n > m
ise W matrisi m rank oldugundan overcomplatedir. Bu durumda gram matrisi WTW € R™"
tanimlanamayabilir. Bu eksiklikleri giderebilmek i¢in agirlik matrisini stiefel manifold, jakobi gibi alt
uzaylara bolen yaklagimlar sunulmustur [14].

Deneylerimizde denklem 2 deki temel soft ortagonalllik yaklagimi kullanilarak YSA ve ESA
regularize edilmektedir. Denklem 2 deki formiiliin gradyani A||WTW — I||2 kullanarak hata geri
yayilimi gerceklestirilmistir.

3.2. Cift Yumusak Ortagonal Diizgiinlestirme

Cift yumusak ortagonal diizgiinlestirme (DSO), SO metodundan gelistirilmektedir. SO
yaklagimindaki asir1 6grenme ve asirt uyum durumlarina daha iyi adapte olmak i¢in Denklem 3” te
verilen diizgiinlestirme 6nerilmektedir [26].

AQWTW =101z + IWWT = I1|7) 3

Burada W, agirlik matrisi i¢in m satir ve n siitun sayisidir. Yontem, m > n igin A||WTW —I||% ;
m < n igin ise A|[WWT — I||2 denklemine gére diizgiinlestirme kayb1 hesaplanmaktadir. Daha sonra
diizgilinlestirme kayb1 ag hata fonksiyonuna eklenmektedir. DSO diizgiinlestirme yonteminin ag hatasi,
otomatik tlirev kullanilarak geriye dogru yayilmaktadir.

3.3. Karsihikli Tutarlihik Diizgiinlestirme

W, agirlik matrisinin asir1 6grenme ve asirt uyum durumlarina ¢6ziim iiretmek igin karsilikli
tutarlilik yaklagimi 6nerilmektedir. Bu yontem denklem 4’te gdsterilmektedir. [26,34].

[(wiw )| 4)

lwgll+[[w;l

Hy = MaXizj =

Burada, w; , W matrisinin i. stitun vektoridir. MC, [0,1] araliginda bir degerdir. Denklem 4°teki
Wy, degerinin diisiik olmas1 W matrisinin, ortagonal veya yaki-ortagonal olmasina neden olmaktadir.
Bu nedenle p,, degeri OD igin kullanilmaktadir. Denklem 5° te MC yontemi gosterilmektedir.

MWW =1l (%)
Denklem 5°teki denklemin gradyanimi hesaplamak i¢in l,, norm kullanilmaktadir [35]. Vektorel

uzunluk hesabinin iteratif olarak ger¢ceklesmesinden dolayi, MC yonteminin gradyani otomatik-tiirev ile
hesaplanmaktadir.
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3.4. Spektral Stnirl Izometri Ozellikli Diizgiinlestirme

Sinirh izometrik 6zellikler (RIP) kullanilarak gelistirilen diizglinlestirme yontemleri zamansal
karmasiklig1 ve dogruluk metriklerinde diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigi literatiirde
gosterilmektedir [25,28]. RIP, matematiksel modeli denklem 6°te verilmektedir.

124
llz||2

1-5,)< <(1+S,) (6)

Burada, Vz € R™ vektorleri igin k-sparse’ da S,,, € (0,1) sabit degeri vardir. Denklem 6 da k=n
icin W agirlik matrisi ortagonallige zorlanmaktadir. Denklem 7°de, k = n i¢in RIP tekrar diizenlenerek
gosterilmektedir.

WelI>
llzl?

—1| <S,,Vz€R" (7)

Denklem 7’ye gére W agirlik matrisinin ortagonalitisi, S,, degerine baghdir. Oyleyse S,,,
minimize edilmesi, W matrisinin ortagonellie yaklastirmaktadir. Oyleyse WE!W — I spectral
normunun minimize edilmesi gerekmektedir. Buna spektral smirli izometrik 6zellik (SRIP)
denilmektedir. Denklem 8 de SRIP yonteminin matematiksel gosterimi sunulmaktadir [28,36].

1 o(WTW = 1) )

Burada, 2 diizgiinlestirme katsayisidir. c(WTW —I), WTW — I matrisinin spektral normudur.
Spektral norm denklem 8’ in gradyan hesaplamasini kolaylastirmak i¢in iteratif bir diizenleme denklem
9’ da verilmektedir [26].

we (WTW = Dv,v = WTW = Du,oWTW = 1) « 121 )

Burada v € R™ igin rastgele bir degerdir. lteratif olarak gradyan yaklasik bir degerde
hesaplanmaktadir. Gradyan hesaplanmasinda otomatik tiirev kullanilmaktadir.

4. Onerilen Ortagonal Diizgiinlestirme Yéntemi

Literatiirdeki OD algoritmalarinin ¢ogu, agirlik matrisini gram matrisine yakinlastirmayi
amaglamaktadir. Bu durum agir1 grenme problemini ortaya ¢ikarmaktadir. Bu ¢aligmada asir1 6grenme,
probleminden kacinmak icin YSA’larin agirliklar1 2°li vektor ciftleri olarak diizgiinlestirilmesi
amaglanmaktadir. Bu amagla 6n egitim modelleri verilen Alexnet [2], Vgg16 [37], Resnet50 [19] derin
Ogrenme aglarinin agirliklart incelenmektedir. Bu agirliklar incelendiginde ESA’nin filtrelerin ve Ann
tam bagl agirliklarinin bir bolimi dik vektorler seklinde 6grenildigi gdzlemlenmektedir [25]. Sekil
1’de, Alexnet, Resnet50, Vggl6 aglarinin 6n egitim modelinden rastgele alinmis evrisim katman
filtreleri gosterilmektedir.

Sekil 1’de AlexNET, Resnet50 ve Vggl6 6n egitim agirlik ¢iftlerinin bazilar (Kirmizi ve mavi
kutular ile gosterilen) ortagonal ve ya ortagonellige yakin filtrelerdir. Yani, bir evrigim katmanindaki
agirliklarm sadece belirli giftleri birbirine diktir. Oyleyse agirlik matrisinin tamami yerine belirli
ikililerin ortagonalliginin hesaplanmasi agiriogrenme probleminin ¢éziimii i¢in etkili bir yontem olabilir.
Denklem 10’ da 2’li vektdrlerin dikligini 6grenen Onerilen yeni bir diizgiinlestirme yonteminin denklemi
sunulmustur.

A% Zzpeu,s,s...}||Wj,iTWj,i+1 - 1||2 (10)
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Sekil 1. ESA aglarinin bazi evrigim filtreleri (a) AlexNET evrisim filtreleri, (b) Resnet50 evrisim
filtreleri, (c) Vggl6 evrigim filtreleri

Burada, A diizgiinlestirme katsayisidir. D, j. katmandaki toplam evrisim filtre sayisidir ve tam
bagli sinir aglar da ise ara katmandaki eleman sayisidir. E ise YSA ve ESA katman sayisidir. i, i €
{1,3,5, ...,n} ESA ve tam bagh katmanlarinin siitunlar1 ifade eder. w, agirlik matrisidir, / ise birim
matrisi ifade eder. w; ;, j ninci katmandaki i ninci agirhk vektortidiir. ESA igin evrigim filtresi WxHxC
giris (W agirhik, H agirlik ve C ise giris kanal sayidir), ¢ikis ise Oklit normu sonucudur. Béylece biitiin
ikili vektor ¢iftlerinin ortagonallik degerleri /,,,,, hesaplanmaktadir ve denklem 11 deki gibi agin maliyet
fonksiyonu Jsimiiarey ‘€ 1 — a katsayisiyla garpilarak eklenmektedir. A diizgiinlestirme katsayis1 1 — a
degeridir.

](9) =a *]similarty (W, X, ygold) + (1 - a)]orh (W) (1 1)

Burada, J(6), agm hata fonksiyonudur. YSA egitimi i¢in J(6)’nin tiirevi geriye dogru
yayilmaktadir. Bu tiir dongii ve sart deyimleri i¢ceren denklemlerin tiirevinin alinmasi i¢in otomatik tiirev
kullanilmaktadir. Otomatik tiirev, zincir kuralin1 kullanarak fonksiyonlarin tiirevini hesaplamaktadir
[38,39]. Bilgisayar programlarinin tiirevi alinirken programi olusturan fonksiyonlarin ¢iktilarmin
girdilerine gore tiirevleri almarak zincir kurali ile birlestirilmektedir. Onerilen yontemin J(8) tiirevi,
otomatik tlirev ile hesaplanmaktadir.

5. Deneysel Sonuc¢lar

Onerilen diizgiinlestirme yonteminin uygulamalar1 Nvdia p4000 32 gb ekran kartina sahip
bilgisayarda yiiriitiilmektedir. Sadece Resnetl 10 ve Resnet28-10 deneyleri Nvidia K80 ekran kartina
sahip Google colab platformunda sonuglar elde edilmektedir. Pyton programlama dili kullanilarak
gerceklestirilmektedir. Uygulamalarin otomatik tiirevinin alinmasi i¢in YSA’da autograd, ESA ise
keras, tensorflow kiitiiphaneleri kullanilmaktadir. Otomatik tiirev, yazilim fonksiyonlarinin tiirevinin
alinip geriye yayilmasi i¢in gelisirilmistir. Bir veri noktasindan giris alan fonksiyonun ¢ikisina kadar
olan islemleri baglimli degisken iizerinden tiirevi hesaplanir.

Deneylerde ilk olarak 6nerilen yontem, Xor, Moons, Spiral, Circle, Mnist, Fashion Mnist ve Cifar
10 veri setlerinde; denklem (12-15)’ de sirasiyla verilen Dogruluk (Dog), Duyarlilik (Duy), Keskinlik
(Kes) ve F skor metrik performanslart incelenmektedir. Daha sonra literatiirde 6ne ¢ikan SO, DSO,
MC, SRIP kullanan algoritmalar ile dogruluk metrigine gore karsilastirilarak sonuglar agiklanmaktadir
[40].

Dog = ———__ %100 (12)

" (TP+FN)+(FP+TN)
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TP
Duy = TP+ FNX100 (13)
Kes = —=— x100 (14)
TP+FP
F skor = —22% %100 (15)
(2xTP+FP+FN)

Metrik oOlgiitlerinde iki sinifli (A ve B simifi igin) bir veri kiimesi i¢in TP, A sinifina ait dogru
tahmin edilen eleman sayisidir. TN, B sinifi igin dogru tahmin edilen elaman sayisin1 gdstermektedir.
FP, A siifina ait olup yanlis siiflandirilan veri sayidir. FN, B sinifina ait olup A sinifinda siniflanan
veri sayisidir. Dog, veri kiimelerinde dogru tahmin edilen test verisi sayisin1 gostermektedir. Duy, bir
smifa ait duyarliliktir. Kes ise keskinlik oramidir. F skor ise Duy ve Kes degerlerinin harmonik
ortalamasidir.
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Sekil 2. Veri kiimeleri
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5.1. Kullanilan Yapay Sinir Aglari ve Veri Kiimeleri

Onerilen yontemin degerlendirilmesi igin 7 farkl1 veri kiimesi kullanilmaktadir. Bu veri kiimelerini
iki farkli gruba ayirabiliriz. Ilki matematiksel denklemler ile iiretilen sentetik veri kiimeleridir. Xor,
Moons, Spiral ve Circle sentetik veri kiimeleri oOnerilen yoOntemin deneysel c¢alismalarinda
kullanilmaktadirlar. Denklem 16’ da Xor, Moons ve Circle veri kiimelerinin giris, ¢ikis boyutu
gosterilmektedir. Spiral veri kiimesinde ise giris 7 tanedir ve denklem 17’ de gosterilmektedir. Bunun
nedeni YSA’daki egitim ve test performansinin artirilmasidir. Veri kiimelerindeki bazi elemanlart Sekil
2’ de gosterilmektedir.

Giris = {x1,x,}, Cikis = {y} (16)
GlTl$ = {xll X2, xlzi x221 X1X2, Sin(xl) 4 Sin(xZ)} ’ Clkl$ = {y} (17)

Ikinci grup veri kiimesi literatiirde sunulan Mnist [41] Fashion Mnist [42]ve Cifarl0 veri
kiimeleridir. Mnist, el yazisi rakamlari, Fashion Mnist giinliik kiyafetleri ve Cifar ise tasit, hayvan
imgelerini igcermektedir. Veri kiimelerindeki test ve egitim veri sayisi, siniflara esit oranda
dagitilmaktadir. Cizge 1’de veri kiimelerinin detaylari gosterilmektedir.

Cizelge 1. Veri kiimelerinin 6zellikleri.

Veri Kiimesi Egitim Veri Test Veri Boyut | Siif Sayisi Veri Tiirii
Sayisi Sayisi

Cifarl0 50000 10000 32x32x3 | 10 RGB imge
Mnist 60000 10000 28x28x1 | 10 Gri imge
Fashion Mnist | 60000 10000 28x28x1 | 10 Gri imge

Xor 10000 1000 1x2 2 2 Boyutlu veri
Spiral 10000 1000 1x2 2 2 Boyutlu veri
Moons 10000 1000 1x2 2 2 Boyutlu veri
Circle 10000 1000 1x2 2 2 Boyutlu veri

YSA insan beyninden esinlenerek gelistirilmistir. YSA’ nin tek ve ¢ok katmanli modelleri
bulunmaktadir. Katman girisi a, katman agirligi (baslangigda rastgele belirlenen) w ve her katman igin
bias b olmak iizere katman ¢ikis1 aw + b olarak tanimlanmaktadir. Katman ¢ikislar1 Sigmoid, Tanh gibi
dogrusal olmayan fonksiyonlar (aktivasyon fonksiyonlar1) uygulanmaktadir. YSA ¢ikiglarinda
hesaplanan hata geri yayilim algoritmasi ile aga yayilarak egitilmektedir. Onerilen yéntem bu prensiple
calisan 3 fakli YSA yapis1 i¢in diizenleyici olarak uygulanmaktadir. Calismamizda kullanilan YSA’lari
katman sayilari, aktivasyon fonksiyonu, hata fonksiyonu, devir ve optimisazyon yontemi Cizelge 2° de
sunulmaktadir.

Cizelge 2. Kullanilan YSA’lar.

- Giri Ara 1K1 . .. Batch .| Ogrenme
Ag katmasnl katman k:ﬁmasm Akfivasyon | Optimisazyon size Devir (g)ranl
YSAL | 2 4 2 tanh Adam 100 100 0.01
YSA2 | 7 4 2 tanh Adam 100 100 0.01
YSA3 | 728 - 10 tanh Adam 64 50 0.01

ESA, konviilasyon, havuzlama, aktivasyon ve siniflandirici katmanlardan olusan YSA’dir. Artik
sinir aglar1 (Resnet), evrisimsel sinir aglarindaki gradyan patlamasi probleminin ¢ézmek igin
Onerilmigtir [19]. Sekil 3’ te Resnet Mimarisi ve artik katman yapis1 (residual blok) gosterilmektedir.

Artik katmanlar, agin 6nceki katman degerini ileriye aktararak agin 6grenme hatasi optimize
etmektedir. Sekil 3 (a)’ da, x girisi i¢in beklenilen dgrenme islemi f(x)’dir. Artik bagdastiricisindan
gelen x ile birlestiginde artik katmani ¢ikist f(x) + x olur. Literatirde farkli derinliklerde ve
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genisliklerde Resnet mimarileri bulunmaktadir. Onerilen yéntem Resnet 110 [19] ve Resnet 28-10 [43]
test edilmektedir. Resnet110, Sekil 3 (b)’ deki artik katmanlardan meydana gelmektedir. Toplam 18 tane
konviilasyon katmani bulunan ag toplam 1.7 milyon parametreden olugsmaktadir. Resnet 28-10 ag1 sekil
3 (c)’ deki katman yapisindan meydana gelmektedir. Resnet 28-10’de, artik bloklarin derinligi 28
genigligi ise 10°dur.

Flx)

256,1x1,64 256,1x1,64

Relu Relu

4,3x3,64 4,3x3,64

Relu Relu

4,1x1,256 4,1x1,256

1x1,256

32 parga

(a) (b)

(c)

Sekil 3. Artik Katmanlar. (a) Temel artik katman (b) ResNET 110 katmani (c) Resnet 28-10 katmani

5.2. Onerilen Yintemin Deneysel Sonuglart

Deneylerin ilkinde Xor, Moons, Circle i¢in YSAT1, spiral igin YSA2 ve mnist, fashion mnist veri
setleri icin YSA3 kullamlmaktadir. Onerilen yontemin, bu aglarda Dog ve vyiiriitiilme zamani (t)
metriklerinde 6grenme etkisi incelenmektedir.

YSA1,YSA2 ve YSA3’nin, agirhik degerleri [-1,1] araliginda baslangicta rastgele secilerek
Cizelge 2’ deki egitim parametrelerine gore egitilmektedirler. ilk dnce Aglar diizgiinlestirme yontemi
olmadan daha sonra dnerilen diizgiinlestirme yontemi @ = {0.3,0.5,0.7} degerleri ile egitilmektedir.
Dog ve t metrigi sonuglar1 Cizelge 3’ te gosterilmektedir.

Cizelge 3. Onerilen yontemin, @ = {0.3,0.5,0.7} igin Dog ve t sonuglari.

Onerilen Yontem Diizgiinlestirmesiz

a=0.3 a=0.5 a=0.7 -

Dog t | Dog | t | Dog t Dog t
Circle 99 591 9 [59] 99 59 | 94.6 24
Moon 90,3 | 56 | 91,5 55| 923 | 55 | 89,3 22
Spiral 834 | 87 | 872 |87 ] 914 | 87 | 858 30
Xor 99 55 99 1551 99 55 99 22
Mnist 93 92 93,1 1921932 | 92 | 923 78
F Mnist | 86,8 | 96 | 86,7 | 96 | 86,8 | 96 | 86,1 78
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Sekil 4. Onerilen Yéntemin kullanilan veri kiimelerindeki Dog-Devir Grafikleri.

Circle, Moons, Mnist, Fashion Mnist veri setleri i¢in Onerilen yontem Dog metriginde

diizgiinlestirme igermeyen aga gore daha iyi test sonuglar1 vermektedir. Sadece Xor veri setinde Dog
metriginde artis saglamamaktadir. Bunun nedeni agin dnerilen diizgiinlestirme yontemi kullanilmadan
modeli 6grenmesidir. Spiral veri setinde ise diizglinlestirmesize gore a katsayis1 0.3 iken Dog
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metriginde azalmaktadir, 0.5,0.7 degerlerinde ise artmaktadir. Mnist ve Fashion MNIST veri
kiimelerinde 6nerilen yontemin Dog degerinde en iyi sonu¢ @ = 0.7 degerinde saglamaktadir. Cizelge
3’deki yiiriitiilme zamani (t) ag egitimi igin gecen siire olarak tanimlanmaktadir. Biitiin veri setlerinde,
Onerilen yontem ytiriitiilme zamanin arttirdig1 gézlemlenmektedir. Sonug olarak dnerilen yontemin YSA
aglarinda Dog degerinde 6nemli artiglar saglamaktadir. Ayrica @ katsayisinin 0.3, 0.5, 0.7 degerindeki
ag egitimindeki etkisi degerlendirildiginde en iyi sonucun a¢ = 0.7’ de alindig1 gézlemlenmektedir. Bu
nedenle deneylerimizde @ = 0.7 olarak sabitlenmektedir. Onerilen yontemin ilgi aglardaki Dog — devir
(Accuracy-Epoch) grafikleri Sekil 4’te gosterilmektedir.

Sekil 4’de Xor ve Circle veri seti %99 basarimla YSA aglari tarafindan 6grenilmistir. Onerilen
yontem ilgi aglarda 6grenme egrisinde daha hizli yakinsama saglanmaktadir. Moons ve spiral veri
setinde ise Onerilen yontem agin 6grenme egrisinde kismen yakinsama sagladigi gézlemlenmektedir.
Mnist ve Fashion mnist veri setinde ise Ogrenme egrisinde kayda deger bir yakinsama
gozlemlenememektedir. Sonug olarak 6nerilen yontem 6grenme egrileri iizerinden hizli yakinsama
saglayabilir. Onerilen yontemin & = 0.7 katsayistyla Xor, Circle, Moons, Spiral veri kiimelerinde Duy,
Kes ve F skor metriklerindeki sonuclari ¢izge 4’te gdsterilmektedir. Onerilen yontem tiim metriklerde
diizglinlestirmesiz YSA gore iistiinliik saglamaktadir.

Cizge 4. Onerilen yontemin Duy, Kes ve F skor metriklerindeki sonuglari

Onerilen Yontem Diizgiinlestirmesiz
a=0.7 -
Duy | Kes | Fskor | Duy | Kes | F skor
Circle | 994 |98,6 | 99 94,7 1944 |94,6
Moon | 92,9 | 91,6 | 92,2 90 88,4 |89,2
Spiral | 90,9 | 92 91,4 86,6 | 84,6 | 85,6
Xor 98,8 1992 |99 98,4 99,6 |99

5.3. Onerilen Yontemin Giiriiltii Eklenmis Veri Setlerindeki Deneysel Sonuclart

Giriiltili veri kiimeleri yapay 6grenme yontemlerinin performansini olumsuz etkilemektedir.
Kullanilan veri kiimeleri denklem 18’ deki gaus giiriiltiisii sirasiyla 0.1, 0.2, 0.3 standart sapmasi ile
uygulanmaktadir. Giiriiltii veriler i¢in Onerilen yontemin Dog metrigindeki sonuglar ¢izelge 5°te
gosterilmektedir.

1 2P (18)

e 202
oV2m

G(z) =

Burada z gri ton seviyesi, Z gauss giiriiltiisiiniin ortalama degeri ve o ise gaus goriiltiisii standart
sapmasidir. Onerilen yontem a = 0.7 katsayisi ile eklenmis YSA ve temel YSA farkli o = 0.1,0.2,0.3
standart sapmal1 gauss giiriiltiisii iceren veri kiimelerine uygulanmaktadir.

Cizelge 5. Onerilen yontemin giiriiltii veriler i¢in sonuglari.

Onerilen Yontem Diizgiinlestirmesiz
o=.1 |a=.2 |0=.3 o=.1 |a=.2|a=.3
Dogruluk
Circle 929 97,8 | 89,8 90,4 |98,09 | 77,5

Moon |924 |90,6 | 87,6 882 | 8738 85,1
Spiral | 953 933 |89, 85,7 | 83,19 87,9
Xor 973 | 90,5 | 80,7 98 [ 894 |806
Mnist | 93 91,9 | 90,5 922 | 91,6 |90,7
F Mnist | 86,4 | 85 83,5 85,7 | 84,6 | 833
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Onerilen yéntem, giiriiltiilii Circle, Xor, Mnist veri kiimelerinin bazi durumlarinda hassasiyet
gosterirken genel olarak giiriiltitye karst duyarlilign yiiksektir. Bunun temel nedeni yontemin, ag
agirliklarini regiilerize ederek agin agir1 6grenmesini engellemesidir. Sonug olarak agin test verilerini
daha iyi siniflanmas1 saglanmaktadir.
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Sekil 5. Onerilen Yéntemin literatiirdeki yontemlerle Dog-Devir Grafikleri
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5.4. Onerilen Yintemin Literatiirdeki Yontemlerle Kiyaslanmast

OD, en temel problemi asir1 6grenme ve agirt uyumdur. SO, DSO, MC ve SRIP bu problemi i¢in
gesitli ¢oziimler dnermektedir. Onerilen yontemin, Dog ve t metrigi ile literatiirdeki yontemlerle
karsilagtirilmas1 ¢izelge 5°te gosterilmektedir. Bunun yaninda Sekil 5’da egitim dogrulugu devir
grafikleri (Accuracy-Epoch) veri kiimeleri i¢in verilmektektedir.

Cizelge 5. Literatiirdeki Diger Yontemlerle Kiyaslanmasi.

Diizgiinlestirmesiz SO DSO MC SRIP On.
Yontem

Dog t Dog | ¢ Dog |¢ | Dog |¢ Dog | ¢ acc |t
Circle | 94.6 24.3 99 |42 |99 47 | 99 60 |99 54 |99 59
Moon 89,3 22 92 140 | 91,6 [ 421|903 |57 |93,5 |56 |923 |55
Spiral | 85,8 30 90 |48 90,7 | 54|91 86 |90, 83 914 | 87
Xor 99 22 99 139 |99 44 | 99 58 |99 46 |99 55
Mhnist 92,3 78,8 89 80 | 93 86 | 92 95 190 89 1932 |92
Fmnist | 86,1 78 82,3186 | 855 |90 | 86 98 | 87,7 |95 | 86,8 | 96

Circle, Spiral, Xor ve Mnist veri kiimesinde Onerilen yontem, Moons ve Fashion Mnist veri
kiimesinde ise SRIP literatiirdeki yontemlere gore daha yiiksek Dog saglamaktadir. Onerilen ydntem,
iki vektor ¢iftleri tizerinde hesaplama yaptigindan dolayr SO, DSO, MC ve SRIP yontemlerine gore t
metriginde kismen daha uzun siirede yiiriitiilmektedir. Bu metrikte literatiirde SO ve DSO algoritmasi
diger ortagonal yontemlere gore daha iyi t sunmaktadir. Diizgiinlestirme kullanmayan YSA’lar1 daha iyi
t metrik degerine sahiptir. Bunun nedeni SO, DSO, MC, SRIP ve 6nerilen yontem agin hesaplama
maliyetini artirmasidir.

5.5. Resnet Sonuclart

OD, derin aglarda gradyan patlamasimi/kaybolmasimi engellemek i¢in kullaniimaktadir.
Resnetl01 ve Resnet28-10 aginda dnerilen yontem test edilmektedir ve bunun yaninda literatiirdeki
yontemler ile kiyaslanmaktadir.

Cizelge 6. Onerilen yontemin Cifar10 goriiltii verileri igin sonuglari.

Model-Optimisazyon Yontem Dog

Resnet-110 Diizgiilestirmesiz 92,96
SO 93,22
DSO 92,96
MC 93,03
SRIP 93,45
Onerilen Yontem 93,90

Resnet28-10
Diizgiilestirmesiz 95,84
SO 96,24
DSO 96,14
MC 96,32
SRIP 96,4
Onerilen Yontem 96,78

Cifar10 veri kiimesi Resnet aglarina girig olarak verilmektedir. Resnetl 10 agin 200 devir (epoach)
Adam [44] optimisazyon algoritmast ile egitilmektedir. Ogrenme oran1 102 ile baslamaktadir. Daha
sonra sirayla 1073, 1075 ve 107° olarak 80,120 ve 160 devirlerde sirastyla azaltilmigtir. Resnet28-10
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aginda ise SGD optimizasyon algoritmasi kullanilarak, momentum degeri 0.9 ve 200 epoach
egitilmektedir. Ogrenme oram 0.1 ile baslayarak 60, 120, 160 devirlerde %20 azaltilmaktadir. Cizelge
6’da Onerilen yontemin Resnet 110 ve Resnet 28-10 agindaki dogruluk metrigindeki sonuglari
gosterilmektedir.

Resnet mimarileri, ag hata fonksiyonunu indirgemek i¢in kullanilmaktadir. OD kullanilarak iki
farkli Resnet mimarisinin hatasi yaklasik %1 indirgenmektedir. Onerilen yéntem literatiirdeki klasik
agirlik zayiflatma yontemine gore egitim ve test dogrulugunu iyilesmesini saglamaktadir. Bu durum
Sekil 6 daki Resnet 110 mimarisinde egitim isleminin Dog-devir (Accuracy-Epoch) grafiginde daha
acik gosterilmektedir.

a) ResNet101
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Sekil 6. Temel Resnet110 ve Onerilen yontem ile diizenlenen Resnet110 Dog devir grafikleri.

Sekil 6’da ortagonallik uygulanmamis temel Resnet110 mimarisi ile Onerilen ortagonal yéntemin a =
0.7 sabiti ile Dog devir (accuarcy epoch) grafikleri kiyaslanmaktadir. Ilk 60 iterasyon agim egitiminde
onerilen yontemin herhangi bir diizenleme saglamadig1 goriilmektedir. Bunun yanisira 60 iterasyondan
sonra agin 6grenme hizi kademeli olarak artis saglanmaktadir. 200 devir egitilen Resnet110 agin hatasini
azalmakta ve test dogrulugunu %92,96 dan %93,9 artirmaktadir. Bunun yaninda Onerilen ydntem
Resnet 28-10 aginda Cizge 6’da goriildiigii iizere yaklasik %2 oraninda test dogrulugunu artirmaktadir.

6. Sonuclar

Bu caligmada ikili vektorlerin dikligini kullanan yeni bir ortagonal diizgilinlestirme yontemi
onerilmektedir. Yontem ile ESA ve YSA’larin asir1 uyum, patlayan/kaybolan gradyan problemine
¢Oziim saglanmasi amaclanmaktadir. Bu amagla onerilen yontemi kullanan YSA’lar, sentetik veri
kiimeleri Xor, Moons, Spiral, Circle ve literatiirde sunulan Mnist, Fashion Mnist veri kiimelerinin
giiriiltiilii ve giirtiltiisiiz senaryolarinda Dog, Duy, Kes ve F skor ve yiiriitiilme zamani (t) metriklerinde
diizglinlestirmesiz YSA ile karsilagtirilmaktadir. Bu deneyde yontem YSA’lara ek bir hesaplama
maliyeti getirdiginden t zamanini1 artirmaktadir. Fakat diger tiim metriklerde %1-%5 arasi iyilesme
sagladigi gézlemlenmektedir. Bunun yaninda yontem, literatiirde 6ne ¢ikan SO, DSO, MC ve Srip
algoritmalariyla kiyaslanmaktadir. SO, DSO’da dog, Mc algoritmasinda Dog, t ve Srip algoritmasinda
ise Dog metriginde ©6nemli iyilesmeler saglanmaktadir. Ayrica Onerilen Yoéntem Gradyan
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patlamasi/kaybolmasi ve asir1 uyum problemlerinde alternatif bir diizgiinlestirme araci olarak Resnet
110 ve Resnet 28-10 aglarinda, Cifar10 veri setinde test edilmekte ve SO, DSO, MC VE SRIP
algoritmalariyla hata oran1 ve Dog metriginde karsilastiriimaktadir. Dog metriginde Resnet 110 da 93,90
ve Resnet 28-10 %96,78 skorla 6nemli bir bagarim saglanmaktadir.

fleriki ¢alismalarda onerilen yontem farkli ESA mimarilerine uygulanarak, medikal imgelerin
siniflama iyilestirmesi saglanmasi amaclanmaktadir. Ozellikle son yillarda viriislerin ve bakterilerin
neden oldugu zatiire hastaligimin x-ray goriintiilerinden tespitinin iyilestirilmesi i¢in kullanilmasi
planlanmaktadir.

Cikar Catismas1 Beyam

Makale yazarlari herhangi bir kurum, kurulus, kisi ile kigisel ve finansal ¢ikar c¢atigmasi
olmadigini beyan etmektedirler.
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