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OZET

Bu caligmada evrisimli sinir ag1 kullanilarak ¢evrimdisi imza dogrulamasi yapilmistir.
Calismada Iran kékenli UTSig imza veri tabani kullanilmis ve yeni bir evrisimli sinir ag
mimarisi onerilmistir. Onerilen ag Tensorflow kiitiiphanesi ve Keras API arayiizii
kullanilarak Pyhton programlama dilinde olusturulmustur. Calismada &grenme
dogrulugunun artirilmasi amaglanmis ve bunun i¢in orijinal verilere arttirma, seyreltme ve
diizeltme teknikleri uygulanmistir. Sonuglar 6nerilen agin VGG-16 ve LeNet ag mimarileri
ile karsilagtirildiginda daha iyi sonuclar verdigini gostermistir. Ayrica orijinal veri setinin
arttirllmas1 ve uygulanan diger teknikler Onerilen agin daha iyi sonuglar vermesini
saglamistir. Tezin 1. boliimii giris boliimii olup, 2. bolimiinde derin 6grenme, imza tanima
ve dogrulama tizerine yapilmis caligmalardan bahsedilmis, 3. ve 4. boliimlerinde yapay zeka,
derin 6grenme iizerine yapilan arastirmalara ve bilgilere yer verilmis, 5. boliimde ise
evrigimli sinir aglar1 ve bu alanda basarilar elde eden AlexNet, VGG-16, GoogleNet gibi
mimariler incelenmistir. Ayrica 5. bolimde bu tez ¢alismasinda olusturulan hibrid ag
mimarisinin detaylarina yer verilmistir. Tezin 6. boliimiinde uygulama ve deneysel sonuglar
aciklanmistir. Sonug ve Oneriler 7. boliimde sunulmustur.
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ABSTRACT

In this study, offline signature verification has been realized by using Convolutional Neural
Network (CNN). Persian Offline Signature Dataset (UTSig) has been used in the
implementation and a new CNN structure has been proposed to signature verification. The
proposed network was created by Keras APl and Tensorflow backend with Python
programming language and tested with UTSig open access signature dataset. In the study,
increasing the learning accuracy is aimed and in order to achieve this, augmentation, dropout
and regularization techniques have been applied to original data. Results obtained from
original and augmented data are compared.First results show that the proposed network
produces better results comparing to VGG-16 and LeNet. Moreover, augmentation and other
techniques on the original dataset conduced to more accurate result for proposed network.
The first part of the thesis is the introductory part. In the second part, studies on deep
learning, signature recognition and verification are mentioned, in the 3rd and 4th chapters
artificial intelligence, researches and information on deep learning are given. AlexNet,
VGG-16 and GoogleNet have been successful in this field. In addition, the details of the
hybrid network architecture created in this thesis are given in chapter 5. In chapter 6 of the
thesis, applications and outputs are given. In Chapter 7, conclusions and recommendations
are given.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis baz1 simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar

Adagrad
Adam
GPU
CPU
EPOK
ESA
ILSVRC
Nadam
Regularization
RGB
RMSprop

SGD

Aciklama

Adaptif egim (Adaptive gradient)

Adaptif moment tahmini (Adaptive moment estimation)
Grafik islem birimi

Merkezi islem birimi

Agm egitimindeki her bir dongii

Evrisimli sinir ag1

Biiyiik 6lgekli gorsel tanima yarigmast

Nesterov hizlandirilmis adaptif moment tahmini
Diizeltme

Red, Green, Blue (Kirmizi, yesil, mavi)

Kare ortalamalarinin Karekokii yayilimi

Olasiliksal egim diistimii (Stochastic gradient descent)



1. GIRIS

Makine 6grenmesi giinlimiizde siklikla kullanilan, veriden anlam ¢ikarma ve bir problem
i¢in ¢oziime ulagsma yollarindan birisidir [1]. Son yillarda veri miktarinda meydana gelen
biiyiik artis neticesinde makine 6grenmesi teknikleri verimli ¢alisma 6zelligini yitirmis ve
yerini derin Ogrenme tekniklerine birakmustir [2]. Derin 6grenme tekniklerinden
Konvoliisyonel Noral Aglar olarak da adlandirilan evrisimli sinir aglari, geleneksel noral
aglarin gelistirilmesi ile ortaya ¢ikmistir. Bu tiir aglar ¢ok fazla katmandan olusmasi
sebebiyle derin aglarin veya derin 6grenmenin bir tiirtidiir. Evrisimli aglar, 6zellikle resim
tabanli siiflandirmada biiyiik basarilar elde etmislerdir [3]. Bu sebeple de su giinlerde
oldukga popiilerdir. GPU teknolojisinin gelismesi ile CPU’lara gore ¢ok daha hizli ve biiyiik
boyutlu verilerle islem yapilabilmeye baglanmistir. Yapilan islemler genellikle bir problemi
cozmeye yoneliktir. Problemler giivenlik-bilgi teknolojileri-saglik teknolojisi-reklam gibi
yiizii agkin alanda gesitlilik gosterebilir [3].

Bu problemlerden bir tanesi de kimlik tespiti ve dogrulamasi olarak da
degerlendirebilecegimiz imza tanima ve dogrulamadir. imza bir kimsenin, bir yazinin altina
bu yaziy1 yazdigini veya onayladigini belirtmek i¢in; her zaman ayni bicimde yazdig1 ad ve
isarettir. Imza kimlik dogrulama sistemlerinden bir tanesidir [4]. Parmak izi, yiiz, iris (g6z),
avug i¢i tanima gibi kimlik dogrulama sistemlerinden farkli olarak imza ¢ok daha pratik ve

maliyetsiz bir dogrulama yontemidir [4].

Imza hukuksal anlamda bireyi sorumluluk altina sokan 6nemli bir islemdir [5]. Atilan
imzalar ile telafisi olmayan ve istenmeyen hukuki sonuc¢lar dogabilmektedir. Atilan imzanin
gercek kisiye ait oldugunun dogrulanmasi da bu nedenle bir o kadar énemlidir. Ozellikle
hukuki sonuglart doguran olaylarda bilirkisiler, kimlik dogrulama sistemlerinden olan
imza/el yazis1 gibi kisinin kendine has olan Ozniteliklerini incelemektedir [5]. Bu
incelemeler dogrultusunda kisi para cezasi almaktan, nitelikli dolandiriciliga kadar uzanan
ve sonunda mahkimiyet riski bulunan durumlara siiriiklenebilmektedir [5]. Bir kisinin
haksi1z ithama maruz kalmamas1 adina bu alanda verilecek olan kararlar bilimsel metotlar ile
desteklenmelidir. Ozellikle s6z konusu olan imza gibi taklidi miimkiin bir konuda alinan
hukuki kararin, mutlak suretle bir bilimsel dayanagi da olmalidir. Sadece bilirkisiler
tarafindan alinan kararlarda, bilirkisinin imzanin sahte/ger¢ek oldugu kararina varirken sahip
oldugu motivasyon, ruh hali, stres durumu gibi duygusal etmenler kararima dogrudan etki

edebilmektedir. Oysa bilimsel gergekler kisiden bagimsizdir. Bu nedenle imza dogrulama



sadece insan gozii ile alinabilecek bir karar degildir. Bu ylizden imza tanima ve

dogrulamanin insan kontrolii diginda bilimsel bir metod ile de desteklenmesi gerekmektedir.

Imza dogrulamada kullanilan yontemler cevrimigi ve c¢evrimdist olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir. Cevrimi¢i sistemlerde, hiz, yon ve basing bilgilerini 6l¢lip kaydetmeye
yarayan Ozel ve maliyetli olan dijital ekran, kalem, 6zel baski kagitlar gerekmektedir. Bu
nedenle tercih edilebilecek ucuz bir yontem degildir [4]. Ozellikle kagit {izerine atilan eski
imzalarda ¢evrimici imza dogrulamasi yapilamamaktadir. Ciinkii ¢gevrimi¢i imza dogrulama
yonteminde atilan imzanin daha 6nceden kayit edilmis olan basing, yon, hiz vb. teknik
bilgilerine ihtiyag vardir [4]. Cevrimdis1 imza dogrulamada bu kisitlama olmaksizin eski ve
yeni imzalar sahteligi ayirt edilerek dogrulanabilmektedir. Bu nedenle yapilan ¢alismalarin

biiytik bir kismini ¢evrimdist imza dogrulama sistemleri olusturmaktadir.

Tezin Amaci ve Kapsami

Bu tez calismasinda ¢evrimdisi imza dogrulama i¢in evrisimli sinir aglar1 kullanilmistir.
Ogrenme dogrulugunu artirmak igin hibrid bir ag mimarisi énerilmistir. imza dogrulamasini
gerceklestirmek icin UTSig veri seti kullanilmistir. Onerilen agin performansini test etmek
i¢in UTSig veri setinin %20’si kullanilmistir. Onerilen ag ile elde edilen sonuglar VGG-16
ve LeNet mimarilerinin sonuglart ile karsilastirilmistir. Bu karsilagtirmalara gére sonuglar
Onerilen agm dogrulugu artirdigimi gostermektedir. Geleneksel imza dogrulama
sistemlerinin aksine oOnerilen ag hangi imzanin hangi kullaniciya ait oldugunu ve ayni
zamanda orijinal veya sahte imza tespiti yapabilmektedir.

Ek olarak; onerilen ag i¢in test dogrulugu performansi, veri artirma, seyreltme ve diizeltme
teknikleri kullanilarak artirilmistir. Arttirilmis veri setinde, 8280 olan toplam imza goriintii
sayist 12420'ye ¢ikarilmistir. Veri artirma isleminde 90 ° 'lik rotasyon ve minimum filtre

kullanilmistir. Goriintiilerin minimum filtre ile daha belirgin ¢izgiler igerdigi goriilmiistiir.



2. LITERATUR ARASTIRMALARI

Derin 6grenme alaninin gelismesi eskiden ¢oziilmesi zor olan problemlerin daha kolay
sekilde ¢oziilmesini saglamistir. Bu problemlerden bir tanesi de kimlik dogrulama alaninda
kullanilan imzadir. imza bir kimsenin, bir yazinin altma bu yaziy1 yazdigimi veya
onayladigim belirtmek i¢in; her zaman ayni bigimde yazdig1 ad ve isarettir [4]. Imza kimlik
dogrulama sistemlerinden bir tanesidir. Parmak izi, yiiz, iris (g6z), avug¢ i¢i tanima gibi
kimlik dogrulama sistemlerinden farkli olarak imza ¢ok daha pratik ve maliyetsiz bir

dogrulama yontemidir [4].

Imza hukuksal anlamda bireyi sorumluluk altina sokan énemli bir islemdir. Atilan imzalar
ile telafisi olmayan ve istenmeyen hukuki sonug¢lar dogabilmektedir. Atilan imzanin gercek

kisiye ait oldugunun dogrulanmasi da bu nedenle bir o kadar 6nemlidir [4].

Imza dogrulamada kullanilan yontemler cevrimici ve cevrimdisi olmak iizere ikiye
ayrilmaktadir [4]. Cevrimigi sistemlerde, hiz, yon ve basing bilgilerini 6l¢iip kaydetmeye
yarayan 0zel ve maliyetli olan dijital ekran, kalem, 6zel baski kagitlar gerekmektedir. Bu
nedenle tercih edilebilecek ucuz bir yontem degildir. Ozellikle kagit iizerine atilan eski
imzalarda ¢evrimi¢i imza dogrulamasi yapilamamaktadir. Ciinkii ¢evrimig¢i imza dogrulama
yonteminde atilan imzanin daha Onceden kayit edilmis olan basing, yon, hiz vb. teknik
bilgilerine ihtiyag vardir. Cevrimdisi imza dogrulamada bu kisitlama olmaksizin eski ve yeni
imzalar sahteligi ayirt edilerek dogrulanabilmektedir. Bu nedenle yapilan ¢aligmalarin biiyiik
bir kismini ¢evrimdist imza dogrulama sistemleri olusturmaktadir.

Bu ¢alismada imza dogrulama yontemlerinden ¢evrimdist imza dogrulama yontemi tizerinde

caligilmistir.
2.1. imza Tanima ve Dogrulama Alaninda Yapilan Calismalar

Imza tanima ve dogrulama alanlarinda literatiir ¢alismasi yapildiginda bulunan calismalar
asagida verilmistir.

Senol ve Yildirim (2004) yapmis olduklar1 Standart ve Hibrid Yapilar Kullanarak Yapay
Sinir Aglar1 ile Imza Tanima tez ¢alismasinda 8 farkli kisiden 32’ser imza toplamislardir.

Toplam 256 imzadan 200 tanesini imza egitiminde, 56 tanesini de test amaciyla



kullanmiglardir. Calismada Cok Katmanli Algilayict (MLP), Radyal Temelli Fonksiyonlar
(RBF) ve Konik Kesit Fonksiyonlu Aglar (CSFNN) olmak iizere 3 farkli ag yapisi ile egitme

yapilmis ve sonuglart karsilastirilmistir. Buna gore dogruluk sonuglari asagidaki gibidir [7].

Cizelge 2.1. MLP-RBF-CSFNN Dogruluk Oranlar1 [8]

Yontem Egitim Imzalar Test imzalan
MLP %87,4 %92,143
RBF %100,0 %98,21

CSFNN %96,43 %96,43

Baser ve Satir (2017) yapmus olduklar1 Signature Verification Using Artificial Neural
Network ¢alismasinda tipki bu ¢alismadaki gibi UTSig veri seti kullanmislardir. UTSig veri
setinde 27’si gercek imza, 42’si sahte imza olmak iizere 115 veri seti bulunmaktadir. Yapilan

calismada ¢ok katmanl algilayici(MLP) sinir ag1 kullanilarak %84,4 basar1 elde edilmistir
[8].

Erten (2012) Siniflandirma Yontemleri Kullanilarak Imza Biyometrigine Dayali Kisi
Tanima adl tez ¢alismasinda egitim amacli 400 6rnek imza, test amaciyla 80 imza olmak
tizere toplam 480 imza kullanilmigtir. Erten M.’ nin tez ¢alismasinda Bayes Siniflandirma
Algoritmasi, En Yakin Komsu Algoritmasi ve K en Yakin Komsu Algoritmasi olmak tlizere
3 farkli algoritma kullanilmistir. Yapilan ¢alisma tanima sistemi bulunup dogrulama sistemi
bulunmamaktadir. Bu ¢alismalarda sirasiyla %31,75; %3,75; %1,25 FRR (Yanlis Reddetme
Oram) elde edilmistir [9].

Baykal, Aktas, Yildiz (2017) Makine Ogrenmesi Ydntemi ile Otomatik Cevrimdis1 imza
Tanima ve Dogrulama Sistemi adli ¢alismalarinda 9 kisiden 20 orijinal, 10 sahte imza
toplamiglardir. Toplam 270 imzanin toplandig1 calismada k En Yakin Komsu (kNN)
algoritmasi ile beraber, YSA, radyal tabanli fonksiyon (RTF), DVM denenmistir. On
islemden gecirilen her bir imzadan Hu’nun degismez momentler yontemiyle elde edilen 7
oznitelik, bolgesel ozellikler ile elde edilen 3 6znitelik ve ADD ile elde edilen 13 6znitelik
imza dogrulama i¢in kullanilmistir. Toplamda 23 6znitelik kullanilarak DVM ile %100

dogrulukta imza dogrulama islemi gerceklestirmislerdir [10].

Kaymaz (2010) yapmis oldugu tez ¢alismasinda GPDS300 Signature imza veri tabanindan

alinan 50 kisiye ait 1200 gergek, 1500 sahte imza goriintiisii kullanilan tez ¢aligmasinda imza



goriintiilerini temsil eden matrisler arasinda Dinamik Zaman Biikmesi mesafeleri

hesaplanarak, 6nceden belirlenen bir esik degerine gore karsilastirmalar yapilmstir [11].

Das ve Diilger (2007) galismalarinda imza dogrulamasi i¢in temeli yapay sinir agina dayali
parcacik siirli optimizasyonu ile egitim agsamasini i¢eren yeni bir teknik ortaya koymuslardir.
Calismada verilen algoritmanin denenmesi igin rasgele, yeteneksiz ve yetenekli olmak iizere
ii¢ cesit teknik imza kullanilmis ve elde edilen sonuclar Cizelge 2.2°de yer aldig1 sekilde

verilmistir [12].

Cizelge 2.2. Das M. ve Diilger C. Imza dogrulama ¢alismas1 sonucu elde edilen sonuglar

Toplam | Kabul Edilen Red Edilen

Rastgele segilen sahte imzalar 18 4 (%22) 14 (%78)
Yetenekli imzalar 20 6 (%60) 4 (%40)
Sahte imzalar 28 21 (%75) 7 (%25)

Bu alanda yurt disinda yapilan ¢alismalar asagidaki gibi verilmistir.

Fazli, Pouyan ve Moghaddam (2014) gerceklestirdigi “High-Performance Signature
Recognition Method using Neural Network” adli ¢alismalarinda imza tanima sisteminde, 8
kisiden 20°ser imza 6rnegi alarak toplam 160 imza goriintiisii elde edilmistir. Imzalardan
elde edilen Oznitelikler ile DVM algoritmas1 %95,625; k - En Yakin Komsu Algoritmasi
%79,375 ve YSA ile de %91,25 basar1 elde edilmistir [13].

Randhawa ve Sharma (2012) taratindan imza dogrulama iizerine yapilan ¢alismada Hu’nun
degismez moment yontemleri ve zone Oznitelik ¢ikarma kullanilmistir. 10 kullanicidan

toplanan imzalar icin DVM 6grenme algoritmasi ile %90 dogruluga erigilmistir [14].

Radhika ve Gopika (2015) tarafindan ¢evrimigi ve ¢evrimdist imza dogrulama tizerine bir
calisma gerceklestirilmistir. Gradyan ve projeksiyon oOzellikleri kullanilarak o6znitelik
¢ikarma adimi gergeklestirilirken, DVM algoritmas: kullanilarak ¢evrimdigi imza dogrulama

icin %74,04 dogruluk oranina ulasilmstir [15].

Kumar, Singh, Garg ve Prabhat (2013) YSA kullanarak imza tanima ve dogrulama sistemi
gelistirmislerdir. Bu calismada 6znitelik ¢ikarma isleminden 6nce imzalar islenmis, ardindan
islenen goriintiiler tizerinde Hu’nun de§ismez moment yontemi uygulanarak Oznitelikler
elde edilmistir. Dogrulama asamasinda, test imzalarinda Onisleme ve Oznitelik ¢ikarma

islemleri yapilmistir. Elde edilen 6znitelikler orijinal veya sahte imza olarak siniflandiran



egitimli bir sinir agi modeline uygulanmistir. Sistemin imza dogrulama igin dogru

siiflandirma oran1 %82,66; imza tanima i¢in basari orani ise %100 olarak bulunmustur [16].

Al-Omari, Sheikh ve Omar (2011) ¢evrimdist imza tanima ve dogrulama lizerine ¢alisma
yapmiglardir. Cevrimdist imza dogrulama yontemlerinde kullanilan 6zellik ¢ikarim
yontemleri; istatistiksel 6zellikler, geometrik 6zellikler ve dogrulama isleminde kullanilan;
sablon eslestirme yontemi, yapay sinir aglar1 yontemi, Dalgacik doniisiimii, istatistiksel

yaklasimlar, Gizli markov modeli yontemlerinden bahsedilmistir [17].

Kisku, Gupta ve Sing (2010) ¢evrimdisi imza dogrulama i¢in yapmis olduklari ¢alismada
destek vektdr makine algoritmast (SVM) kullanilmistir. Imza goriintiileri kiiresel ve yerel
ozellikleri ayiklanmistir ve imzalar gauss, Oklid ve mahalonobis mesafeye dayali
siiflandiricilar yardimi ile dogrulanmistir. SVM algoritmasi eslesen puanlar birlestirmek

icin kullanilmistir [18].

War ve Aung (2014) tarafindan gergeklestirilen ¢evrimdisi imza dogrulama calismasi
yapilmistir. Calismada piksel yogunlugu, hiicre agisi, piksel agist ve piksel varlik
oznitelikleri kullanilmistir. Imza dogrulama i¢in Oklid uzaklik Medyan degerler ve esikleme

teknikleri kullanilmistir. Calismada %98,52 dogruluk oranina erisilmistir [19].

Kudlacik ve Porwik (2014) tarafindan bulanik metot kullanilarak gerceklestirilen imza
tamima sisteminde 40 kullanicidan 20 orijinal ve 20 sahte imza almmustir. Imzalar
onislemden gecirilip, 6znitelikleri ¢ikarildiktan sonra uygulanan bulanik yontem ile %99,19

dogruluk orani elde edilmistir [20].

Derin 6grenme ile imza dogrulamaya yonelik yapilan calismalarda ise UTSig veri tabani
kullanilan derin 6grenme yontemleri ile yapilan bir ¢caligmaya rastlanilmamistir. LeCun,
Bottou, Bengio ve Haffner (1998) yaptiklar1 ¢alismada Nist veritabanlarindan bazilarini
kullanmislardir. Bu ¢alismada LeNet-5 mimarisinde imza dogrulama calismasi yapilmistir

[21].

Khalajzadeh (2012) tarafindan yapilan ¢alismada, 22 farkl kisiden toplanan imzalar LeNet-
5 ag mimarisinde siiflandirma yapilmistir. Calisma sadece dogru imzalari igeren ve gergek
imzalarin birbirinden farklarin1 siniflandirmaktadir. Calismada sahte imza girdisi

bulunmamaktadir [22].

Hafemann (2017) derin evrisimli sinir aglarn ile yaptig1 calismasinda gergek imzalarin

Ozniteliklerin 6grenilmesinden sonrasinda SVM algoritmasi ile siniflandirma yapmaktadir.



Hafemann bu alandaki en iyi sonuglara ulagsmis bir ¢alisma yapmistir. SVM ile ulasilan
%1,72 hata orani, literatiirdeki %6,97 ile karsilagtirildiginda alaninin en iyi ¢alismasidir

denilebilir [23].

2.2. imza Veri Tabanlar1

Imza dogrulamaya yonelik ¢alismalarda ¢alismay1 yapanlarin en zorlandiklar1 kisimlardan
biri imza orneklerini toplama noktasindadir. Imza kisiye 6zel ve hukuki sonuglar
dogurabilecek bir kimlik dogrulama sistemi oldugundan kisiler imzalarin1 verme noktasinda
mesafeli davranmaktadirlar. Literatiirde tiim kisitlamalara ragmen ulasilabilen imza veri
tabanlar1 yer almaktadir. Bunlardan bazilar1 sunlardir; MCYT-75 [24], GPDSignature [25],
GPDS-960 [26], ICDAR 2009 [27], 4NSigComp2010 [28], SigComp2011 [29],
4NSigComp2012 [30], SigWiComp2013 [31], UTSig [32].

MCYT-75, her biri 15 dogru imza, 15 sahte imza igeren 75 sinifin oldugu bir veri setidir.

Sahte imzalar ii¢ kisi tarafindan olusturulmustur [24].

GPDSignature, her biri 24 dogru imza, 10 sahte imza igeren 160 sinifin bulundugu bir veri
setidir. Sahte imzalar 10 farkli kisi tarafindan olusturulmustur. Dogru imzalarin tamami ayni
zaman diliminde alinmustir. Imzanin farkli zamanlarda alinmasi dnemlidir ¢iinkii her ne
kadar kisinin imzasinda ¢ok biiyiik bir degisiklik meydana gelmese de belirli zaman

araliklarinda imzada ¢esitli farkliliklar olabilmektedir [25].

GPDS-960, her biri 24 dogru, 30 sahte imza ve 960 sinif igeren bir veri setidir. Dogru imzalar
ayn1 giin igerisinde farkli boyuttaki iki kutucuk i¢ine si3acak sekilde alinmistir. Toplamda,
dogru imzalar1 olusturan kisiler disindaki kisilerden 1920 farkli sahte imza olusturulmustur.
Sahte imza olusturan her birey 5 farkli dogru imzadan 1’er adet olmak iizere 5 tane sahte

imza atmistir [26].

ICDAR 2009, aslinda bir yarismanin veri seti olup egitim ve test veri seti icermektedir.
Icerisinde 12 siif bulunmaktadir ve her simif 5 dogru, 5 sahte imza igermektedir. Sahte
imzalar 31 kisi tarafindan olusturulmustur. Test seti NFI (Netherlands Forensic Institude)

tarafindan saglanmistir [27].

4NSigComp2010, veri setinde 76 dogru, 104 sahte imza olmak iizere 180 adet imzanin yani1
sira, 20 adet dogru-sahte ayrimi yapilmayan imza bulunmaktadir. Toplamda 200 adet imza

yer almaktadir [28].



SigComp2011, Cin/Hollanda olmak tizere iki farkli cografyanin imza tarzini igeren bir veri
setidir. Cin mengei egitim seti 235 dogru, 340 sahte imza icermektedir. Sahte imzalar 10
farkl1 kisi tarafindan olusturulmustur. Degerlendirme seti 116 dogru, 367 sahte, 120 tane
dogru/sahte ayrimi yapilmayan imza igermektedir. Hollanda mensei olan egitim veri seti 240
dogru, 123 sahte imza icermektedir. Sahte imzalar 10 farkli kisi tarafindan olusturulmustur.
Degerlendirme seti 648 dogru, 638 sahte, 648 dogru/sahte ayrimi yapilmayan imza
icermektedir [29].

4NSigComp2012, 3 6zgiin yazar tarafindan olusturulan 15 ile 20 arasinda referans imza,
100 ile 250 arasinda dogru/sahte ayrimi yapilmayan imza igeren sorgu setinden
olusmaktadir. Sorgu setinde 20-50 arasinda dogru imza, 8-47 arasinda dogru/sahte imza

ayrimi yapilmayan gizlenmis imza, 42-160 arasinda ise sahte imza bulunmaktadir [30].

SigWiComp2013, hem Hollanda kdkenli hem de Japon kokenli imzalar icermektedir. Japon
kokenli veri seti ¢evrimi¢i imzalardan doniistiiriilerek elde edilmistir. 30 siniflidir, her simif
42 dogru imza igermektedir. Dogru imzalar 4 giinliik siire diliminde alinmistir.
Degerlendirme seti 30 sinifa ait 36 adet sahte imza 4 farkli kisi tarafindan olusturulmustur.
Hollanda kokenli veri seti 27 kisi tarafindan 5 giinliik bir zaman diliminde alinmistir. Her
bir kisi 10 adet imza atmistir. Sahte imzalar 9 kisi tarafindan egitim setindeki siniflarin her
birinden ya hig sahtesini iiretmeden ya da tiim 6rneklerin sahtesini tireterek olusturulmustur.

Ortalama olarak her sinif 36 adet sahte imza igermektedir [31].

UTSig veri seti 115 smiftan olusan, 8280 adet imza goriintiisti icermektedir. Her sinif bir
kisiye ait 27 dogru imza ve 45 sahte imza icermektedir. Diger a¢ik kaynakli veri setlerine

kiyasla UTSig siniflara ait daha fazla sayida veri igermektedir [32].



Sekil 2.1. UTSig veri taban1 6rnekleri [32]

Bu tez calismasinda iran kokenli UTSig veri tabani kullanilmistir. Erismesi diger veri
setlerine gore daha kolay olan, siniflara ait daha fazla sayida veri iceren ve daha fazla sayida

sahte imza icerigi lireten kisiye sahip bir veri tabani oldugu i¢in tercih edilmistir.
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3. YAPAY ZEKA

Sozlik anlamina baktigimizda heniiz net bir tanimla karsilasmadigimiz yapay zeka;
bilgisayar ve akilli sistemlerin tipki insanlar gibi algilama, diislinme, mantik yiiriitme,
kavrama, yargilama ve sonu¢ cikararak aksiyon alma yeteneklerinin kullanabilir hale
gelmesi olarak tanimlanabilir [33]. Yapay zekd adi diinya literatiiriine 1956 yilinda
Dartmouth’da John McCarthy tarafindan onerilerek girmistir [33]. Yapay zeka ile ilgili
diistinme ve muhakeme siirece ile davranigsal olmak {izere iki tlir tanimlamanin yapildigini
gorebiliriz. Bu tanimlar1 asagidaki sekilde verebiliriz.

Diistinme ve muhakeme siireci ile ilgili olarak; “Bilgisayarlar1 diisiinmek i¢in yeni heyecan
verici ¢aba... Tam ve gercek anlamda zihinleri olan makineler yapmak.” (Haugeland, 1985)
ve “Insan diisiincesi ile iliskilendirdigimiz faaliyetlerin otomasyonu; karar verme, problem
¢ozme, 6grenme...” (Bellman, 1978) seklinde tanimlar yapilirken bu tanimlarda basarim

insan performansindaki dogruluk ile kiyaslanmistir [34].
Diistinme ve muhakeme siireci ile ilgili olarak ayrica;

“Islemsel modellerin kullanim1 sayesinde zihin becerisi {izerindeki ¢aligmalardir.” (Charniak
ve McDermott, 1985) ve “Algilama, akil yiirlitme ve davranmayr mimkiin kilan
hesaplamalardir.” (Winston, 1992) seklinde tanimlar da yapilirken bu tanimlarda basarinin

ideal performans ile kiyas edilerek rasyonel faydaya yonelik olmasi 6ne ¢ikarilmistir [34].
Yapay zeka tanimlarindan davranissalli§i 6n plana ¢ikaran tanimlar ise soyledir;

“Insanlar tarafindan gergeklestirildiginde zeka gerektiren islevleri yerine getiren makineler
iretme sanatidir.” (Kurzweil, 1990) ve “Bilgisayarlarin, su anda insanlarin daha iyi oldugu

seyleri nasil yapacag lizerine bir ¢aligmadir.” (Rich ve Knigt, 1991)

Asagidaki tanimlarda da yine davranigsallik 6n plana ¢ikarken basarim ideal performans ile

kiyaslanarak rasyonel fayda gozetilmistir.

“Yapay zeka, akilli ajanlarin tasariminin incelenmesidir.” (Poole ve ark. 1998) ve “Yapay

zeka... Yapay dokulardaki akilli davraniglarla ilgilidir.” [34].

Farkli yapay zeka hedefleri tarihsel siire¢ igerisinde uygulanmistir. Beklendigi gibi insan
merkezli ve rasyonel merkezli olmak iizere iki kutup olusmustur. Insan merkezli yaklagimlar
deneysel olmak zorundadir ve hipotez ile deneysel dogrulama dongiisii igerisinde

gelismektedir. Rasyonel yaklasim ise miithendislik ve matematik bilimi birlesimi ile gelisim
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gostermektedir. Her iki yaklasimi kullanan uzmanlar bir digerine de atifta bulunmustur. Bu

nedenle her iki yaklagimda kabul gérmiistiir [34].

3.1. Yapay Zekanin Tarihsel Siireci

Yapay zekanin ortaya ¢ikmasi oldukga eski donemlerde baglamistir.

1308 yilinda ilk kez Katalan sair ve teolog Ramon Llull, kavramlarin bir araya getirilmesiyle
olusan yeni bir bilgi tiiriinden bahsetmis ve ilk kez yapay zekanin kavramlastirilmas: Llull
tarafindan yapilmistir. Daha sonraki yiiz yillarda disiiniirler yapay zekanin kavramsal

cergevesini gelistirmislerdir [35].

1854 yilinda gelindiginde George Boole, mantiksal akil yiiritmenin denklem ¢ozmeye
benzer sekilde sistematik bir sekilde diisiiniilebilecegi diisiincesini ortaya atmistir. Boylece
akademik anlamda akil yiirlitmenin bir denklem ile ifade edilip edilemeyecegi yoniinde

fikirler olusmaya baglamistir [35].

1898 yilinda Nikola Tesla, bir gosteride diinyanin ilk radyo dalgalariyla kontrol edilen

gemisini tanitmistir. Bu gemi Tesla’ nin deyimiyle, “Odiing alinmus biling.” tir [35].

1914 yilinda Ispanyol miihendis Leonardo Torres, ilk satrang oynayabilen makineyi

tanitmistir, makine higbir insan etkisi olmadan oyunu kendi kendine siirdiirebilmistir [35].

1925 yilinda Hundai, radyo kontrol ile siiriiciisiiz uzaktan kontrol edilen araglari New

York’ta piyasaya ¢ikarmistir [35].

1928 yilinda Japonya’da Gakutensoku adinda ilk robot yapilmistir. Bu robot 3,20 metre
yiiksekligindeydi. Robot yiiz ifadesini degistirebilmek, basini ve ellerini hava basing
mekanizmasi sayesinde hareket ettirebilmek gibi 6zelliklere sahipti. Robot Japonca ve Cince

yazabilmekteydi.

1943 yilina gelindiginde ise bir devrim niteligi tasiyan Warren S. McCulloch ve Walter Pitts,
“Sinir Sisteminin I¢inde Olan Fikirlerin Mantiksal Hesab1” adli yaym cikarmislardir.
Ideallestirilmis ve sadelestirilmis yapay sinir aglarmm ve bunlarin mantiksal islevlerinin
nasil gerceklesebildiklerini anlatan bu etkili makale, bilgisayar temelli sinir aglar1 ve daha

sonrasi bu kavramdan gelen derin 6grenmenin ¢ikis noktasi olmustur [35].

1949 yilinda iki 6nemli gelisme meydana gelmistir. Edmund Berkeley, “Dev Brains”

(Diistinen Makineler) adl1 eserinde sdyle bir ifadeye yer vermistir: “Son zamanlarda, devasa
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hiz ve beceri ile bilgi toplayabilen biiyiik makineler hakkinda ¢ok sayida haber var. Bu
makineler bir beyininkine benzeyen karmasik yapilardan olusuyor. Bir makine bilgi
isleyebilir, hesaplayabilir, sonuglandirabilir ve secebilir; makul islemleri bilgi ile
gergeklestirebilir. Bu nedenle bir makine diisiinebilir.” Makinelerin diisiinebilecegine dair
sdylem kirmtilar: ilk defa bu denli biiyiik sekilde dile getirilmistir. Ikinci 6nemli olay ise
Donald Hebb kuralidir. Hebb, “Né&ropsikoloji Teorisi” adli makaleyi yayinlamistir. Bu teori
sinapslarin zamanla giiclenmesine veya zayiflamasina iliskin yeteneklerini igeren bir
teoridir. Ilerleyen yillardaki derin 6grenme gelisiminde, Hebb kurali temel alinmistir ve

agirlik kavrami tliretilmistir [35].

1950 yilinda Alan Turing, daha sonra bilinen adiyla “Turing Testi” adli yapay zeka test

sistemini duyurmustur [35].

1951 yilinda Marvin Minsky ve Dean Edmunds yapay sinir ag1 olusturarak, kirk nérondan
olusan agi taklit etmek icin {i¢ bin vakum tiipii kullanan Stokastik Sinirsel Analog

Gliglendirme Hesaplayicis1 (SNARC)’1 ortaya ¢ikarmistir [35].

1955 yilinda “Yapay Zeka” terimi, John McCarty, Marvin Minsky, Nathaniel Rochester ve
Claude Shannon tarafindan sunulan “Yapay zekanin iki aylik, on kisilik arastirmasi” adli bir
sunumda ilk kez kullanilmistir. Ayni yil igerisinde Herbert Simon ve Allen Newell
Whitehead, Russel Principia Mathematica’ daki 52 teoremin 38’ini ispatlayacak olan ilk
yapay zeka programi olan Logic Theorist’i gelistirmistir [35].

1957 yilinda Frank Rosenblatt, iki katmanli bir bilgisayar 6grenme agina dayanan
Perceptron’u  gelistirmistir. New York Times, Perceptron’un yiiriiyebilecegini,
konusabilecegini, gorebilecegini, yazabilecegini, liretebilecegini ve varliginin bilincinde

olmas1 gereken bir elektronik bilgisayarin embriyosu olabilecegini duyurmustur [35].

1958 yilinda McCarthy yapay zeka arastirmasinda ¢ok popiiler bir programlama dili olan
Lisp’i gelistirmistir.
1959 yilinda Arthur Samuel, “Machine Learning — Makine Ogrenmesi” terimini ortaya atmis

ve aciklamak icin “Program yazan kisinin oynayabileceginden daha iyi dama oyunu

oynamay1 0grenecek.” demistir.

1961 yilinda ilk yapay zeka kullanan endiistriyel robot olan Unimate, New Jersey’deki
General Motors fabrikasinda bir montaj hatt1 izerinde ¢alismaya baslamistir. Boylece yeni

bir sosyal ¢aligma alanmin da dogusuna sahit olunmustur. Insanlar ve yapay zeka arasinda
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giiniimiizde de devam eden yapay zekanin insan is giicli gerektiren mesleklerde insanin

yerini alabilecegi tartismalarinin fitilini ateslemistir.

1964 ile 1966 yillar1 arasinda MIT Yapay Zeka Laboratuvari’nda ELIZA adli bir ilkel dogal
dil isleme bilgisayar1 Joseph Weizenbaum tarafindan gelistirilmistir. ELIZA insan — makine
konugmalarini sablon esleme yontemi ile anlamlandirmaya ¢aligmaktaydi. Karsisindaki ile
sohbet edebiliyor gibi goriinmesine karsin, yalnizca karsisindaki insanin ciimleleri tizerinde
bazi islemler yapiyordu. ilk makine gevirisi ¢alismalar1 sirasinda benzeri yaklasimlar

kullanilip ¢ok giiliing ¢evirilerle karsilasilinca bu ¢aligmalarin desteklenmesi durdurulmustur
[35].

1966°da Shakey adli robot kendi hareketlerinin sorumlulugunu tistlenen ilk robot olma
unvanina erismistir. Marvin Minsky, Shakey’i “ilk elektronik kisi” olarak nitelendirmistir.
Minsky ayni zamanda hizli gelisen bu siireglerin cazibesine kapilarak LIFE dergisinin
1970°deki makalesine “Ug aydan sekiz yila kadar, ortalama bir insanin genel zekasina sahip

makinelere sahip olacagiz.” demistir [35].

Ancak sonrasinda yaklasik 30 yil bu alanda ¢ok fazla calisma yapilmamis ve bir duraklama

donemi yaganmistir.

Gartner’in beklenti egrisine gore yapay zeka er ya da ge¢ potansiyel verimliligine ulasacaktir
[36]. Nitekim yapay zeka ilk duraklamasindan 1997 yilinda IBM’in “Deep Blue” adli satrang
oynayan yapay zekasi ile ¢ikmigtir. Deep Blue, donemin en iyi satrang ustasi olan Garry

Kasparov’u yenerek yapay zekay: tekrar giindeme getirmistir.

1998 yilinda MIT’den Cynthia Breazeal, KISMET adli robotu duyurmustur. KISMET
insanlar ile etkilesim kuruyor, onlarin hareketlerini taklit ediyordu. Isitsel, gorsel ve ifade
sistemleri konusunda ¢ok 6zenli ¢alismalarin sonunda resmen bir yapay zeka sosyal iliskiler

kurarak diinyanin ¢’ilk sosyal robotu’” unvani ile ddiillendirilmistir [35].

1999 yilinda Sony tarafindan AIBO piyasaya siiriilmiistiir. Ilk kez kullaniciya sunulan robot

kopek olma 6zelligi tasimaktadir. Becerileri sonraki yillarda gelistirilerek artirilmastir.

2002 yilinda Roomba, ilk biiyiik ¢apli iiretime sahip olan otonom robotik temizleyici olarak
cikarilmistir. Robot kendiliginden ev igerisinde dolasarak temizlik yapmaktadir. Devam

eden yillarda robotun 6zellikleri gelistirilmistir [35].

2011 yilinda Apple firmas: Siri adli yapay zeka telefon asistanini duyurmustur. Siri tiim

diinyada ses ile kontrol edilebilen asistan ¢aginin da ilklerinden biri olmustur.
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Yine 2011 yili igerisinde IBM, Watson isimli sorular1 cevaplayan bir bot gelistirmistir.
Watson “Jeopardy” isimli TV programinda $ 1 Milyon dolarlik soru yarismasinda birinci

olmustur [35].

2014 yilinda, 1950°de Turing Testi olarak bilinen test ilk kez bir yapay zeka tarafindan
gecilmigtir. Testi gecen yapay zekanin adi Eugene Goostman’dir. Deneye katilan gergek
insanlar, Eugene’nin gergek bir insan oldugu goriisiine varmiglardir. Ayn1 yil igerisinde ¢ok
bilinen ¢evrimigi alisveris magazasi Amazon, Amazon-Alexa adli bir ¢evrimigi sanal asistan

piyasaya ¢ikarmigtir [35].

Microsoft yapay zeka alanindaki sessizligini ise 2016 yilinda bozmus ve Tay isimli bir
sohbet botu gelistirerek “Twitter” adl1 platformda bir kullanic1 hesabiyla ¢ikarmistir. Tay
kullanicilarin verilerinden kendi kendine ¢ikarimlarda bulunarak kendini gelistirmistir.
Cikarimlart gittikge 1rk¢1 mesajlara doniistiigii i¢in insanlarin tepkisini ¢ekmistir ve

Microsoft sohbet botunu kaldirmak zorunda kalmstir [35].

2017 yilina gelindiginde Google tarafindan gelistirilen AlphaGo isimli yapay zeka Diinya
Go sampiyonu olan Ke Jie’yi yenmistir. Go oyunu bilgisayarlar igin olduk¢a karmagik
seviyede ihtimal igeren bir oyundur. Oyunda yaklasik olarak 279 olasi1 hamle

bulunmaktadir.

AlphaGo ile karsilasan Ke Jie i¢in DeepMind sirketi CEO’su Demis Hassabis, Ke Jei’ ye bu
denli giizel bir oyun oynadig1 ve AlphaGo’yu limitlerine kadar zorladig: icin biiyiik saygi
duyulmasimin gerekliligine deginmistir. Sonug olarak AlphaGo Ke Jei’yi yenerek kendisini
kamtlamistir [35].
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4. DERIN OGRENMENIN TANIMI VE GELISiMi

Derin 6grenme zaman i¢inde gelisim gostermis, giiniimiize kadar birgok model ve kural
ortaya konulmustur. Derin 6grenmenin tanimi ve gelisimine dair bilgiler asagidaki gibi

verilmistir.
4.1. Tanim

Derin 6grenme konusunda bir¢cok tanim yapilmistir. Bu tanimlar ortak bir noktada
birlestirilecek olursa; insan beyninin karmasik problemler i¢cin gdzlem yapma, 6§renme,
analiz yapma ve karar verip aksiyon alma gibi yeteneklerini taklit eden, denetimli veya
denetimsiz olarak 6zellik ¢ikarma, doniistiirme ve siniflandirma gibi islemleri ¢ok biiyiik
miktarda veri igerisinden ¢ikaran bir makine 6grenmesi teknigidir denilebilir.

Derin 6grenmede ¢ok sayida katmandan olusan ve c¢esitli doniistimlerle verilerin

anlamlandirildigi yontemler toplulugu vardir.

Biyolojik bir hiicrede sinir ag1; bir gévde, bir akson, ¢ok sayida sinir ucu (dentrit) ve akson
ile diger sinir hiicresinin sinir ucu arasinda kalan ince uzantilar olmak {izere dort ana

boliimden olusur [37].

Dentrit

Akson

Cekirdek

Baglantilar

Sekil 4.1. Biyolojik sinir hiicresi [37]

Yapay sinir, biyolojik sinirin matematiksel karsiliginin modellenmesi yada kisaca taklit

edilmesi ile olusturulmustur.
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Biyolojik sinir hiicreleri ile donatilmis beynimiz oldukca karmasik ve gii¢lii bir yapidadir.
Beyni, basit kiigiik bloklar yardimiyla daha kolay anlasilir hale getirmek igin sinir hiicreleri
modellenmektedir. Insan beyninde ortalama 10** adet sinir hiicresi oldugu diisiiniilmektedir.
Her hiicre kendine 6zgiin gorevlerde aktivasyon liretmekte ve diger sinir hiicrelerine yaklagik
10* adet sinaps ile baglant1 saglamaktadir. insan beyninin karmasik yapisi paralel olarak
calisan 101! tane bilgisayar islemcisi gibi diisiiniilebilir. Sinir hiicreleri arasinda yer alan
baglantilar ise zamanla gliclenmekte veya zayiflamaktadir. Baz1 durumlarda yeni baglantilar

eklenirken baz1 durumlarda ise mevcut baglantilar unutulmaktadir [37].

4.2. Derin Ogrenmenin Gelisimi

Derin 6grenme yontemlerinin gelismesi yakin gecmis i¢inde olmustur. Tarihsel gelisim
icinde derin 6grenmenin agamalari asagidaki gibi ilerlemistir.

Sinir hiicreleri arasinda yer alan baglantilarin zamanla giiclenmekte veya zayiflamakta
oldugunu ayrica baz1 durumlarda yeni baglantilar eklenirken baz1 durumlarda ise mevcut

baglantilar unutulmakta olugunu sdylemistik.

Baglantilarin zamanla degismesine dair ortaya atilan ilk ¢alisma Donald Hebb tarafindan

1949 yilinda yapilmaistir.

4.2.1 Hebb kural

Hebb kurali iki sinir hiicresi arasindaki baglantinin kullanimia bagli olarak baglanti
kuvvetinin yani agirliginin artmasi veya azalmasi olarak agiklanmaktadir. Yani iki sinir
hiicresi arasindaki baglant1 siklikla kullaniliyor ise baglanti giiglenir ve agirlik kat sayisi
artar. Ancak sinir aglar1 arasindaki baglanti hi¢ kullanilmiyor veya c¢ok az kullaniliyorsa
baglant1 giicii azalir yani agirlik kat sayilar1 azalir. Bu durum Hebb kuralina dayanarak
aciklanmaktadir [37].

Hebb kural1 ile yapay sinir hiicresi agirliklarinin degisebilecegi ortaya ¢ikmistir. Ancak
Hebb kurali ile ortaya ¢ikan sinir hiicresi modeli ilk degildir. ilk sinir hiicresi modeli, Warren

McCulloch ve Walter Pitts tarafindan 1943 yilinda ortaya ¢ikarilmistir [37].
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4.2.2. McCulloch ve Pitts modeli

Ilk matematiksel yapay sinir modeli Warren McCulloch ve Walter Pitts modeli olarak
tarafindan ortaya ¢ikarilmis ve kabul gérmiistiir. Bu model 1943 yilinda “Sinir Sisteminin
Icinde Olan Fikirlerin Mantiksal Hesab1” adli makaleyle duyurulmustur. Model ayni
zamanda dogrusal esik kapist olarak da bilinmektedir. Bu sekilde anilmasinin asil nedeni
adim fonksiyonu kullanmasidir. Adim fonksiyonunda ara degerler icin belirli bir esik degeri
koyulmaktadir. Bu esik tizerinde kalan ara degerler tepe degere yuvarlanmaktadir.
McCulloch ve Pits modelinde yer alan adim aktivasyon fonksiyonu (0,1) veya (-1,1)
degerlerini alabilen bir ¢ikt1 iiretmesi, girdi verilerinin iki sinifa ayrilmasini saglar ve boylece
sonug ikili say1 sisteminde bir ¢ikt1 olmaktadir. Yapay Sinir hiicresi belirlenen girdilere kars:
bir ¢iktt degeri tretmektedir. Her bir girdi degeri dentritler tarafindan ¢ekirdege iletilir,
cekirdek dentrit vasitasiyla gelen sinyalleri bir araya toplar ve aksona iletir. Toplanan
sinyaller akson tarafindan islenerek sinapslara iletilir. Sinapslar yeni sinyali bir sonraki

hiicreye gonderir[38].

X1

w1

W2

X2
NET=} Xi*Wi
w3 Wn Wi=Agirlik
X3
Xn

Xn=Girigler

Sekil 4.2. Matematiksel sinir hiicresi modeli [38]

Sekil 4.2°de yer alan sinir hiicresi modelinde X, X5, ..., X,, giris sinyallerini ifade ederken,
Wy, Wy, ..., Wy, ise agirliklart ifade etmektedir. X degerleri, agirliklar ile ¢arpilip toplamlari
alinmaktadir ve aktivasyon fonksiyonuna F(NET) tabi tutularak ¢ikisi meydana

getirmektedir.

Biyolojik sinir hiicresinde Akson’un karsilig1 Ciktt,
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Dentrit’in karsilig1 Toplama Fonksiyonu,

Cekirdek’in karsilig1 Aktivasyon Fonksiyonu,

Sinaps’in karsiligr Agirliklar’dir.

McCulloch ve Pits modelinin aslinda gergek sinir hiicresine ¢ok benzemez ¢iinkii ger¢ek
diinyada sinirler cok daha karmasik yapidadirlar. Ornegin; sinir hiicresi aktivasyon degerleri
dogrusal olmak zorunda degildir. Ancak McCulloch ve Pits modeli dogrusal aktivasyon
sinyallerini esas almistir. Ayrica gercek sinir hiicreleri tek bir ¢ikis yerine birden fazla ¢ikis
vermektedir. Baglanti degerlerinin giincellenmesi ise bilgisayarlarda sirali olarak,
olusturulan tiim modeli kapsarken gergcek sinir hiicreleri agirliklari rastgele olarak ve
asenkron bigimde giincellemektedir [38].

Bir sinir hiicresini olusturan kavramlardan girdi, ¢ikti, agirlik, hedef, aktivasyon fonksiyonu

ve hata kavramlarini agiklayacak olursak:

Girdi: Girdi sinir agina uygulanan verilerin vektor haline getirilmis halidir. Girdi vektorleri
birden fazla olabildigi ig¢in x; seklinde ifade edilirse “i” indisi vektor elemanini igaret

etmektedir [38].

Cikti: Girdi vektorii gibi ¢ikti degeri de bir vektordiir. Genel olarak “y” ile ifade
edilmektedir [38].

Agirhk: wy; , i. sinir hiicresi ile j. sinir arasindaki agirlikli baglantiyr ifade etmektedir.

Agirlik insan beynindeki sinapslarin matematiksel bir sinir agindaki karsiligidir[38].

Hedef: Hedef vektorii “t” ile ifade edilir. Hedef ile ¢ikt1 ayn1 ise dogru, yanlis ise hata
bulunur ve geriye doniis olur [38].

Hata: E ile ifade edilir. Hatanin tespiti i¢in farkli hesaplama yontemleri bulunmaktadir.
Ornegin ¢ikti degeri ile hedef degeri arasindaki farkin Euclidien uzakligim alan sistemler
oldugu gibi aradaki degerin Manhattan uzakligini alan sistemler de bulunmaktadir. Hata i¢in

kayip veya maliyet fonksiyonu da denilebilmektedir [38].
Manhattan ve Oklid mesafeleri Es. 4.1 ve Es. 4.2°de gosterildigi gibidir.

(x1,y1) ve (x5, y,) koordinatlari bilinen iki boyutlu uzayda birer nokta olsun;

Manhattan mesafesi;

|1 — x2| + |y1 — yal (4.1)
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Oklid mesafesi:

\/(x1 —x3)% + (y1 — y2)? (4.2)

4.2.3. Perseptron

Perseptron, 1958 yilinda F.Rosenblatt tarafindan ortaya konmustur. Perseptron, McCulloch
ve Pits sinir hiicrelerinin bir araya getirilmesi ile olusturulan bir yapidadir. Perseptron’ un
sahip oldugu sinir hiicresi bir diger sinir hiicresine bagli degildir. Yani diger sinir
hiicrelerinin ne tiir bir deger irettigi veya deger iiretemedigi onemli degildir. Ancak
Perseptron sinir hiicreleri girdi degerlerini paylasirlar. Girdi degerleri agirlikli bir baglanti
ile her bir sinir hiicresine ulagmaktadir. Perseptron’un yapisi asagida Sekil 4.3’de gosterildigi
gibidir [39].

X1 Aktivasyon
Fonksiyonu

/
71 -

. Eu:h'._rl >0

1
Cjkl.} Déiefi = ]
| diger

w1

Xn

Sekil 4.3. Perseptron’un yapisi [39]

4.2.4. Tleri yayilim

Reel hayatta tek bir sinir hiicresi ile sonuca gitme ihtimali yoktur. Sonuca gitmek i¢in birden
fazla sinir hiicresine ve bu sinir hiicreleri arasinda da daha karmagik baglantilara ihtiyag
vardir. Sinir aglar1 i¢ ana katmadan olusmaktadir. Bunlar; girdi katmani, gizli katman ve
cikti katmanidir. Toplam katman sayisina girdi katmani dahil degildir. Cinki girdi
katmaninin tek gorevi girdi verilerini gizli(ara) katmanlara iletmektir. Sekil 4.4’te yapay bir

sinir ag1 ve katmanlari verilmistir [40].
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Girdi Katmani Cikt1 Katmani

1.Gizli Katman 2. Gizli Katman

Sekil 4.4. Yapay bir sinir ag1 [40]

Ara katman sayist her hangi bir kosul ile sinirli degildir. En az bir ara katmana sahip sinir
aglari, kabul edilebilir bir dogruluk skoru ile bir fonksiyonu tahmin edebilecek sekilde kabul
gormektedir. Problemlerin ¢dziimiinde karsilasilan diisiik veya yetersiz dogruluk skorlari
gizli katman sayis1 ve girdi ile ¢ikt1 arasinda baglanti ile iligkilendirilmektedir [40].

Girdi katman, verileri vektor veya bir matris olarak alip ara katmanlara iletmektedir. Girdi
verileri bir resim veya bir say1 dizisi olabilmektedir. Girdi katmanindan ¢ikan veriler
onceden atanmis bir agirlik degeri ile iliskilendirilerek gizli katmana iletilmektedir. Gizli
katmanda kendinden sonraki, eger varsa bir sonraki gizli katmana veya ¢ikti katmana
iletmektedir. Bu sekilde sirali olarak bagli aglara ileri yayilimli aglar adi verilmistir. Veri
siirekli mevcut katmandan bir sonraki katmana aktarilmaktadir [40]. ileri yayilim icin rnek

bir sinir hiicresi Sekil 4.5’de gosterilmistir.

w z=wlsx+b —>a=48(2)

Sekil 4.5. Tleri yayilim igin &rnek bir sinir hiicresi [40]

z Es. 4.3°de goriildiigii tizere
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z=wl*x+b (4.3)

a Es 4.4 goriilldigi lizere

a=38(2)= (4.4)

1+e2

seklindedir.

Ornegin; Sekil 4.5’te yer alan sinir hiicresinde x,w ve b sirastyla girdi verisi, agirhik ve
kutuplanma degerini ifade etmektedir. z degeri sinir hiicresinde, agirlik degeri matrisinin
transpozu ile girdi degerinin ¢arpilip kutuplanma degeri ile toplanmasiyla elde edilmistir. x
degeri vektoriiniin, w agirlik degeri ile ¢arpilmasi i¢in w degerinin transpozu alinmaktadir.
Iki matris ifadesinin ¢arpilabilmesi icin ilk matrisin siitun sayisinin ikinci matrisin satir
sayisina esit olmasi gerekmektedir. Bu esitligi saglamak amaciyla transpoz alma islemi
gerekebilmektedir. Daha sonra elde edilen z degeri bir sigmoid aktivasyon fonksiyonuna &
tabi tutulursa a degeri elde edilmektedir. Cikti olarak ise istenilen, ulasilmak istenen y degeri
ile elde edilen o degeri bir maliyet fonksiyonuna tabi tutulur. Bu fonksiyon iki degerin farki,
farklarin karelerinin karekokii veya mutlak degerce farklari olabilmektedir [40]. Problemin

cesidine gore maliyet fonksiyonlar1 arasindan uygun olan segilebilir.
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Cikti Katmani

Girdi Katmani

Gizli Katman

Sekil 4.6. Gizli katmana sahip sinir aginda ileri yayilim [40]

Gizli katmana sahip sinir aginda ileri yayihm Sekil 4.6’daki gibi gosterilmistir. Sekil 4.6’da
yer alan xy, x,, x5 girdi verileridir. Gosterimi yapilan sekilde bir gizli katman bulunmaktadir
ve katmanlar iist indis ile gosterilmektedir. Girdi katman al®, gizli katman al*! seklinde
ifade edilmelidir. n adet katmani olan bir agda katmanlar all,al?!,al3], ... .., al™ seklinde
gosterilmektedir. Ancak Sekil 3.6°da al?l katmani ¢ikt1 katmanini ifade etmektedir. Bu
katmandan sonra elde edilen § tahmin edilen degerdir.

al'l, gizli katmaninda alti adet sinir hiicresi bulunmaktadir. Katmanda yer alan sinir
hiicreleri sirasiyla agl], agl], agl], aE], agl], aE] seklinde ifade edilmelidir. Gizli katman al*]

‘de sinir hiicrelerine ait kutuplanma ve agirlik degerlerini iceren degerlerde bulunmaktadir.

[1] [1]

% (6,3)° kutuplanma degeri ise p

sinir hiicresine ait agirhik degeri w (61

) seklinde
gosterilmektedir. Sekil 3.5’te yer alan formiil esitliginde agirlik degerinin neden

transpozunun alindig1 burada daha net olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ciinkii W([;,]3) de yer alan
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(6,3) alt indisi, alt1 satirh ¢ siitunlu bir matrisi ifade etmektedir. Bu matrisin olusumu ise

bulundugu katmanda alt1 adet sinir hiicresi, kendine girdi saglayan {i¢ adet agirlik oldugu

(1 matrisi ile b 4]

igindir. We3) (6,1 Matrisinin garpilabilmesinin tek yolu, w5, matrisinin

transpozunu almaktir. Ayni1 rotasyon, ¢ikt katmani olan al? i¢in diisiiniiliirse agirlik matrisi

(2]
(1,6)

4.5deki gibi olmaktadir.

w ve kutuplanma matrisi ise b([i]l) seklinde olacaktir. Sonug olarak al'l degeri Es.

5 (1)
[1] [ _ . .[lr [1] 1
a; Z w; " xx + by ( [1])
agll Zgl] = Wz[l]T * X + by] g (ZT1])
(1] (1 _ [t [1]

Al = |% [o|% =ws o xxAby (") (4.5)
aé[f] ZE] = WE]T * X + bé[:] ) (z‘[}l])
agl] Zél] = W5[1]T * X + bél] 5 (Z[l])

[ [ 7, ol °
ae Zg = We X T Dg 5 (2[1])
[0 \% )]

Gizli katman ¢iktisindan sonra al?! katmanina ulasan degerler yine belirli bir agirlik degeri,
varsa kutuplanma degeri ile carpildiktan sonra aktivasyona tabi tutulacak ve ¢ikti tahmin

degeri elde edilecektir. Boylelikle sinir agi ileri yayilimini1 devam edecektir [40].

4.2.5. Geriye yayihm

Rumelhart, Hinton ve Williams (1986) tarafindan ilk kez geriye yayilim algoritmasinin
yapay sinir aglarinda kullanilmasi ortaya atilmistir. Geriye yayilim, gercek deger vektorii ile
tahmin vektorii arasindaki farki en aza indirmek igin agirliklari hizli ve etkin olarak
ayarlamaktir [41]. Geriye yayilim iki deger arasindaki fark en az olana kadar devam eder.

Sinir aglarinda sadece ileri yayilim sonrasi elde edilecek tahmin ile gercek deger arasindaki
fark olan maliyet fonksiyonunun(hata) degeri istenen degerden biiyiik yada istenmeyen bir
deger olabilmektedir. Bu noktada geriye yayilim devreye girmektedir. Geriye yayilim
yapilarak agirlik degerleri giincellenmektedir ve bu yeni agirlik degerleri ile tekrar ileri
yayitlim yapilmaktadir. Bu sekilde agirliklarin geriye dogru giincellenmesi ve tekrar

yayilmasi yontemi ile elde edilen dogrulugun arttirilmaktadir.
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Geriye yayillim algoritmasinin gerceklesmesinde en Onemli nokta ileri yayilimda
tiirevlenebilir aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilmasidir. Geriye yayilimda aktivasyon
fonksiyonlarinin tiirevi alinmaktadir. Boylece bulunan egimin negatif veya pozitif olmasina
gore mevcut agirliklar giincellenmektedir. Hedef global minimum adi verilen en diistk

maliyet fonksiyonu degerini veren noktaya ulagmaktir [41].

Optimum seviyeye ulasilana dek elde edilen tahmin ve ger¢ek degerler arasindaki fark
alinarak sinir ag1 boyunca agirliklar giincellenmektedir. Nihai olarak geriye yayilim egrisi
en iyi noktasina ulasincaya veya elde edilen hata degeri sifira ¢ok ¢ok yakin bir noktaya

gelinceye kadar devam eder.

gerl

Yerel minimum

Yerel minimum

Yerel minimum

Yerel minimum

Maliyet Fonksiyonu De

Global minimum

Sekil 4.7. Yerel ve global minimum noktalari [42]

Derin 6grenme problemlerinde birden fazla minimum olabilmektedir. Ancak ¢6ziilmesi
gereken problem bir adet global minimuma sahiptir. Diger noktalar yerel minimum olarak
adlandirilir. Yerel minimum noktalarinda egim sonucu sifir oldugu i¢in geriye yayilim bu
noktalar1 global minimum olarak degerlendirebilmektedir. Bu durumun asilmasi i¢in yada

daha fazla dongii(epok) yapilmali yada 6grenme katsayisi yerel minimumlara takilmayacak
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sekilde ayarlanmalidir. Sekil 4.7°de olas1 yerel ve global minimum noktalar1 gosterilmistir
[42].

Yerel minimum haricinde yine ¢ok sik olarak karsilasilan bir diger sorun ise plato olarak
adlandirilan ve oOzellikle yiiksek epok degerlerinde ve ayni zamanda adaptif 6grenme
katsayisinin diisikk oldugu durumlarda ortaya ¢ikmaktadir. Plato veya diizliik denilen bu
bolgelerde maliyet degisim gostermez. Bu bolgelerde elde edilen tiirev degeri sifir degerine
oldukca yakin olacagindan agirliklarin giincellenmesi ile de bu sorun asilamamaktadir.
Yapilan her iyilestirme sonrasi gelen yeni epokta adaptif azalan 6grenme katsayisi daha

kiiciik adimlar atarak global minimuma yaklagsmakta sorun yasamaktadir [42].

4.2.6. Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari bir sinir hiicresinin ¢ikis degerinin iiretilmesini saglarlar.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ge¢miste daha ¢ok sigmoid fonksiyonlar1 kullanilmaktaydi.
Giintimiizde ise bircok aktivasyon fonksiyonu bulunmaktadir. Cizelge 4.1°de ¢esitli

aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir.

Cizelge 4.1. Aktivasyon fonksiyonlari [43]

Aktivasyon Adi Aktivasyon Fonksiyonu
Sigmoid [43 =
gmoid [43] 6() = 17
ReLU [43] f(x) = max(0,x)
LeakyReLU [43] fo = X350
X, egerx >0
ELU [44] fl) = {a(ex —1 eger x<0
, >0
SELU [45] fe =a{". Z o
f >0
PReLU [46] flx) = {;‘x f{ 0
Tanh [43] FOO) =28(2x) — 1
e?i
Soft 47 =
oftmax [47] fx) S e

Aktivasyon fonksiyonlar: formiillerinin parametreleri [48]

X: degisken

e: iistel fonsiyon, eksponansiyel



28

a: sabit katsayisi
§: delta

k: vektor boyutu

4.2.7. Optimizasyon algoritmalari

Geri yayilimda maliyet fonksiyonu degeri yani hatanin biyiikligiine gore agirliklar
giincellenmektedir. Tiirev alinarak hesaplanan egimin global minimum noktasina ulagmast
icin cesitli optimizasyon algoritmalar1 {retilmistir.

giincellenerek ileriye tekrar yayilim saglanmakta ve problemin ¢éziimiine yonelik yol kat

edilmektedir.

Bu optimizasyon algoritmalar1 Cizelge 4.2°de verilmistir.

Cizelge 4.2. Optimizasyon algoritmalar [48]

Algoritma Ad1

Fonksiyon

Momentum[48]

Veyr = YU + Vo] (6)
Orr1 = 0 — Viyq

Nesterov Hizlandirilmig Egimi
[48]

Vep1 = Y0 +VoJ (0 — YVe_y)
041 =0 — v,

RMSprop [48]

n

Otp1 =0 —————=g
t+1 t 'iE[gz]t s t

Olasiliksal egim diistimii
(SGD) [48]

Ore1 =0 — Vo] (04 x@; y(i))

Adagrad [48] Opuri =0, — N e
+1,i — Yt t
Adadelta [48] Oii1 =0, — #gt
Elg*], + €
Adam [48] - L e
9t+1 - gt - v 1-— ﬁt
1 _t : + e 1
2
m
Adamax [48] Orp1 =6, — #u—t
1 “t
Nadam [48] &
Or+1 = 6; m;

Algoritma formiillerindeki parametreleri [48]

7. Ogrenme katsayisi;

Vo] (0:; xD; y@)g: Parametrelere bagl olarak hedef fonksiyonunun egimi;

Bu algoritmalar ile agirliklar




G, Her bir kdsegen elemani, 86ii parametresine gore, t. iterasyona kadar hesaplanmis

egim degerlerinin kareleri toplami;

ee. Ogrenme katsayisinin 0’a béliinmesini engellemek igin atanan sabit deger;
v,: Gegmis egimlerin karelerinin {issel olarak agirliklandirilmis ortalamalart;
m,: Momentum degisikligi;

B.: Varsayilan deger (0,9)

B,: Varsayilan deger (0,999)
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5. EVRISIMLI SINIR AGLARI (ESA)

Evrisim (Convolution) islemi sinyal ve goriintii islemede kullanilan 6nemli bir islevdir.
Evrisim; Verilen f(t) ve g(t) fonksiyonlarinin 6rtiisme miktarini gosteren f(s)g(t-s) ifadesinin
tim zaman ekseni boyunca tiimlevi olarak hesaplanan ve dogrusal sistemlerde, ¢ikis
sinyalinin belirlenmesi i¢in, girdi sinyali ile sistem tepki fonksiyonunu arasinda uygulanan
islemdir. Evrisim islemi son yillarda derin aglarda da sik¢a kullanilmaya baslamistir.
Evrisimin tercih edilmesinin bir sebebi de derin aglarda biiyiik veriler ile g¢alisabilme

ozelligidir. Matematiksel olarak evrisim islemi Es. 5.1°de goriilmektedir [49].

(f * )(®) = f F@g(t - Dde 5.1)

Evrisimli sinir ag1 (ESA) kullaniminin artisindaki 6nemli faktorlerden biri de GPU
teknolojisindeki gelismelerdir. Giinlimiizde paralel ¢alisan GPU donanimlari ile egitilmesi
imkansiz olan aglar artik egitilebilmektedir. Evrisim islemini temel alan LeNet, AlexNet,
ResNet, VGG, Inception gibi popiiler ag mimarileri bulunmaktadir. Bu mimariler evrigim
islemlerinin farkli dizilimleri ile birlesim yapilarak olusturulmustur [49].

Evrigimli sinir aglarinin baslica katmanlar1 asagidaki gibi verilmistir.
5.1. ESA’nin Bashca Katmanlari

Evrigimli sinir ag1 mimarilerinde temel olarak asagidaki katmanlar kullanilir.
e Evrisim katmani,
e Havuzlama — ortaklama katmani,
e Tamami bagl katman,
¢ Dolgulama islemi,

e Paket normalizasyonu,

seklinde olsa da bahsedilmeyen ancak siklikla kullanilan farkli katmanlar da bulunmaktadir.
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5.1.1. ESA’da evrisim islemi

Evrisim islemi derin aglar i¢in filtreler yardimiyla uygulanmaktadir. Ornegin iki boyutlu bir
gorilintii i¢in evrisim isleminde uygulanacak filtrenin x ve y eksenine gore simetrigi alinir.
Elde edilen filtre degerleri ile goriintii i¢indeki filtreye karsilik gelen degerler ¢arpilir ve g1kt
olarak ilgili matrisin eleman1 olarak yazilir. Bu islemleri matematiksel olarak gosterecek

olursak Es. 5.2’de ki gibi olacaktir [50].

P 0 00 101
103000 2 78 2
2 111 [0 0 3
oo 10 2 ol|g 5 ololo 2 ol=]21 30 6 (5.2)
P 1 00 01|3 Y I Dy B R A
P 0 20 02J 8 3 9 8
2 0 30 3 1

Es. 5.2’de yer alan evrigim islemi uygulanacak matris 6x6 boyutunda olup, uygulanacak
filtre ise 3x3 boyutundadir. Evrisim isleminde ¢ikis matrisinin boyutunun hesaplanmasi igin

kullanilan formiil Es. 5.3’te verilmistir.

n+2p—
+f+1

(5.3)
Es. 5.3’te yer alan n; girdi verisi olan matris boyutlarini,
p; eger varsa dolgulama boyutunu,

f; evrisim filtresi boyutunu,

s; eger varsa adim kaydirma degerini ifade etmektedir. Eger dolgulama ve adim kaydirma

ozellikle belirtilmemisse bu degerler sirasiyla 0 ve 1 olarak alinmaktadir.

Es. 5.3 ile Es. 5.2°de ki matrisin evrisim islemi sonrasi boyutu hesaplanirsa asagidaki deger

elde edilecektir.

n+2p— 6+2x0-—3
nt2p—f , _6+2+0-3

- : +1=4 (54)
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Es. 5.2°de yer alan ¢ikis matris boyutu 4x4 elde edilmistir.

Iki boyutlu bir matris i¢in evrisim islemi yukaridaki gibi olmaktadir ancak matris ii¢ boyuta
c¢ikarildigindan evrisim islemi yapilacak filtre sayis1 iige ¢ikarilmalidir. Ornek verilecek
olursa RGB formatinda bir gorlintii i¢in Es. 5.2°deki islem yapilacagi zaman 3x3 filtreden

ti¢ tane ihtiyac olacaktir. Cikis matrisi de yine {i¢ boyutlu olacaktir [50].

5.1.2. Ortaklama (Pooling) islemi

Evrisim islemi yapilan bir goriintli, boyut olarak biiyiik ise ortaklama (pooling) islemi
yapilmaktadir. Bu igsleme havuzlama islemi de denilebilmektedir [43].

Ortaklama islemi i¢in en ¢ok maksimum ortaklama kullanilmaktadir ancak minimum ve
ortalama ortaklama yontemleri de vardir. Ortalama ortaklama filtre boyutunca matris
elemanlarinin ortalamasini almaktadir, maksimum ortaklama ise filtre boyutunca matris
elemanlarindan en biiyiik olan degeri almaktadir. Sekil 5.1°de maksimum ortaklama islemi

gosterilmistir [43].

Maksimum ortaklama

Adim kKaydirma =2

Y

W | O,

4
7 | g | Firevoyum-20 6| 8
0
4

 J

y

Sekil 5.1. Maksimum ortaklama islemi [43]

Eger Sekil 5.1°de ortaklama islemi ortalama ortaklama olarak yapilsaydi ¢ikti matrisi Sekil
5.2°de ki gibi olacaktir.
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Maksimum ortaklama
Filtre boyutu = 2x2
Adim kaydirma =2 3 5

Y

W | O,

y

Sekil 5.2. Ortalama ortaklama islemi [43]

5.1.3. Tamam bagh katman

Bu katmanlar ileri-geri yayilim prensibine bagli olarak calisabilen ¢ok sayida sinir
hiicresinden olusan ve aktivasyon fonksiyonuna sahip, gizli katman olarak
adlandirabilecegimiz yapilardir. Tamami bagli katman bir evrisim islemi sonrasina veya bir
ortaklama islemi sonrasina baglanabilmektedir. Kendinden 6nceki tiim girdileri lineer bir
diizlemde her bir girdi bir sinir hiicresine veya birden fazla girdi tek sinir hiicresine

baglanacak sekilde konumlandirilabilmektedirler [51].

5.1.4. Dolgulama(Padding) islemi

Evrisim isleminden sonra giris matrisi boyutlarinda azalma olur. Giris matris boyutunun
azalmasinin istenmedigi durumlarda dolgulama kullanilir. Dolgulama islemi bagli basina bir
ESA katmani degildir. Kimi durumlarda kullanilmasinin avantaj saglandigi goriilmistiir.
Keras gibi gelistirme araglarinda dolgulama bir katman olarak kullanilabilmektedir.

Dolgulama olarak bilinen islem giris matrisinin ¢evresine piksel dolgulamasi yapmaktir. Bu
islem sonucunda girig matrisinin boyutu artiritlmis olmaktadir. Dolgulama islemi i¢in genel
olarak kullanilan yontem 0 degerli piksellerden matrisin etrafini ¢cevretilmesidir. Bu yontem
disinda, 1 degerli piksel veya orijinal giris matrisinin en dis ¢ercevesindeki degerlerin tekrari

seklinde de olabilmektedir. Dolgulama, giris matrisinin yatay ve dikeydeki tiim cevresine
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eklendigi i¢in dolgulama yapilan boyutun iki kat1 kadar giris matris boyutu artmaktadir. Es.
5.5’te 0 degerli bir dolgulama islemi verilmistir.

0 0
1 1 1 1 1 1
R B .
1 1 1

Giris matrisi 3x3 boyutlu ve tamami 1 degerli bir matristir. Yapilan dolgulama islemi

sonucunda girig matrisinin dort bir yan1 0 degerli pikseller ile ¢cevrelenmistir.

Giris matrisinin boyutu a x a, agirlik matrisinin boyutu b x b oldugunda, ¢ikis matrisi (a-

b+1)x(a-b+1) seklinde hesaplanir [51].
5.1.5. Paket normalizasyonu

Paket normalizasyonu kendinden 6nceki katman sonucu elde edilen dogrusal olmayan degeri
dogrusal hale getirmekte ve sonucu normalizasyon islemine tabi tutmaktadir. Ozellikle gizli
katmanlarda etkisi 6nemli boyutlardadir. Paket normalizasyonu kovaryans kaymalarini
diizeltmektedir [48].

5.2. Popiiler Evrisimli Sinir Ag1 Mimarileri

Popiiler evrisimli sinir ag1 mimarilerinden olan LeNet-5, AlexNet, VGG-16, GoogleNet

(Inception) ve ResNet alt basliklardaki gibi sunulmustur.
5.2.1. LeNet-5

LeNet evrisimli sinir ag1 mimarisi LeCun ve digerleri (1998) tarafindan gelistirilmistir.
Bulundugu dénem igin ilk kez derin bir ag denilebilecek bir a§ mimarisine sahiptir. LeNet
evrisimli sinir aglarinin ilki olarak kabul edilebilir. Giliniimiizde en ¢ok bilinen veri
setlerinden olan MNIST veri seti lizerinde egitilmistir. Mimarisinde ortalama ortaklama,

aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid ve tanh fonksiyonlari kullanilmistir. Agin son
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kisminda tamami bagli katmanlardan yararlanilmistir. Cikt1 katmani ise on sinif tahminli bir

softmax aktivasyonu kullanilan bir katmandir [21]. LeNet-5 ag1 mimarisi Sekil 5.3’deki gibi

gosterilmistir.
Tamami Bagh
Katmanlar
Ortalama r
Ortaklama r
Ortalama
Ortaklama
- - - I | o
32x32x1 .
Girdi 28x28x6 14x14x6 10x10x16 5x5x16

Katmani

Sekil 5.3. LeNet-5 agi mimarisi [21]

LeNet-5 aginda girdi katman1 32x32x1 boyutunda gri renk uzayindaki el yazisi rakamlardir.
Bu katmandan sonra 5x5 evrisim islemine tabi tutulmaktadir. Ilk evrisim isleminde bir adim
kaydirma yapilmaktadir ve alt1 adet evrisim filtresi kullanilmaktadir. Evrigim islemi sonucu
goriintii boyutu 28x28x6 olmaktadir. Ortalama ortaklama katmana filtre boyutu 2x2 ve adim
kaydirma boyutu da 2’dir. Bu nedenle ortaklama sonras1 boyut 14x14x6 olmaktadir. ikinci
evrisim islemi ilki ile ayn1 fitre boyutundadir. ikinci evrisim sonras1 boyut 10x10x16
olmaktadir. ikinci evrisim de filtre sayis1 on altiya ¢ikmistir. Daha sonra ortaklama katmani
ve tamami bagli katmana gecilmektedir. Tamami bagli katmanlar iki adettir, ilkinde 120 adet
sinir hiicresi, ikincisinde ise 84 adet sinir hiicresi bulunmaktadir. En son tahmin katmaninda

ise on smifl bir softmax yer almaktadir.

5.2.2. AlexNet

LeNet sonrasinda derin ag mimarilerindeki ilerleyis on dort yil kadar yavaglamistir. 2012
yilinda derin ag mimarileri i¢in diizenlenen ILSVRC 2012 yarigmasint AlexNet kazanarak
gliciinii ispatlamigtir [52].

ILSVRC yarismast 14 milyon etiketlenmis goriintii ve 20 bin smifin var oldugu veri seti

iizerinden alinan 1,2 milyon kadar egitim verisinin ve 1000 sinifin oldugu bir yarigmadir.

AlexNet, tipki LeNet gibi evrisim katmanlarina ve ortaklama katmanlarina sahiptir. Fakat
AlexNet, maksimum ortaklama ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanmaktadir. LeNet

mimarisinden daha fazla sayida katmanda ve daha fazla veri iizerinde c¢alismaktadir.
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AlexNet sekiz katman, 60 milyon parametreye sahiptir. AlexNet egitimi bir hafta boyunca
iki GPU fizerinde yapilmistir. Ayn1 zamanda sSeyreltme (dropout) ve diizeltme
(regularization) tekniklerinden yararlanilmistir [52]. AlexNet agi mimarisi Sekil 5.4’deki

gibi gosterilmistir.

Ortalama Ortalama
Ortaklama Ortaklama
227x227x3 13x13x384
Girdi Katmani 55x55x96 27%x27x96 27x27x256 13x13x256
Tamami Bagh
Katmanlar
r

1 r r
O B o e e

13x13x256
13x13x384 13x13x256
| -

Sekil 5.4. AlexNet ag1 mimarisi [52]

AlexNet 6ncesi derin 6grenme siniflandirma dogruluk orani %74,3 civarlarindaydi. AlexNet
ILSVRC yarismasinda siiflandirma dogruluk oranin1 %83,6’ya ¢ikararak LeNet sonrasinda

yasanan durgun donemi bitirmis ve derin aglar lizerine olan meraki yeniden canlandirmistir.

5.2.3. VGG-16

VGG (Visual Geometry Group) mimarisi, Oxford Universitesi’nde ILSVRC siniflandirma
yarigmasi i¢in gelistirilmigtir. AlexNet ag yapisi kullanilarak bu ag mimarisi gelistirilmistir.
AlexNet agindan farkli olarak AlexNet’te olmayan art arda evrisim islemlerini icermektedir.
Evrisim filtreleri daha onceki filtre boyutlarindan farkli olarak 3x3 gibi ¢ok diisiik bir
boyuttadir. VGG aginin ¢esitli derinliklerde varyasyonlar1 bulunmaktadir. 16 katmanli olan
VGG mimarisi VGG-16 olarak adlandirilirken ayni agin 19 ve 21 derinlikte olan ¢esitleri de
bulunmaktadir. VGG-16 aginin ¢ikt1 katmaninda her biri 4096 néron igeren iki adet tamami
bagl katman bulunmaktadir. Bu katmanlardan sonra ise 1000 smif i¢in hazirlanmig bir
softmax tahmin katmani bulunmaktadir. VGG-16 agindaki ¢ok sayidaki noron toplam

parametre sayisini ¢ok biiyiik miktarda artirmistir. VGG-16 aginin toplam parametre sayist
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138 milyon civarindadir. Parametre sayisinin fazla olmasi ile agin derlenme ve egitim siiresi

de artis gostermistir [53].

Tipk: birgok evrigsimli sinir aginda oldugu gibi giristen ¢ikisa goriintii boyutlar1 azalirken
toplam filtre sayis1 artmaktadir. ILSVRC yarismasinda VGG-16 ag1 konumlandirma ve
simiflandirma alanlarinda sirasiyla birincilik ve ikincilik 6diilii kazanmistir. Siniflandirma
hata oran1 VGG-16 i¢in %7,4; VGG-19 i¢in %7,3tiir. Dogruluk oran1 VGG-16 i¢in %92,6
ve VGG-19 i¢in %92,7°dir [54]. VGG-16 ag1 mimarisi Sekil 5.5’de verilmistir.

Maksimum Maksimum Maksimum Maksimum
Ortaklama Ortaklama Ortaklama Ortaklama
3 -’ b-‘ - . -
14x14x512
224x224x64 112x112x128 56X56%x256 28x28x512

Tamami Bagh

Katmanlar
Maksimum r r
Ortaklama H H
_,-f;..__.._qahmm
7x7x512 | |

Sekil 5.5. VGG-16 ag1 mimarisi [54]

VGG-16 agr girdi katmani verisi 224x224 ve RGB yani renkli resim formatindadir. Tiim
evrisim iglemlerinde boyutun azalmasini 6nlemek i¢in dolgulama islemi yapilmaktadir.
Maksimum ortaklama katmanlar1 ile ag derinlestikce goriintii boyutunun azalmasi
saglanmaktadir. Evrisim islemleri art arda aralarinda ortaklama katmani olmaksizin
yapilmaktadir. Her blok gecisinde bir adet ortaklama katmani bulunmaktadir. Ilk iki blok
ikiser adet evrisim isleminin art arda uygulamasi ile olugsmaktadir. Sonraki bloklarda ise tiger
adet evrisim islemi art arda uygulanmistir. Tamami bagli katman oncesinde goriintii
boyutlar1 7x7 ve toplam filtre sayis1 512 olmustur. Buradan 25.088 adet dogrusallastirilmis
cikt1 olusmaktadir. Dogrusal ¢iktilar her biri 4096 adet néron igceren tamami bagl katmana
uygulanmaktadir. Son olarak tahmin katmani 1000 sinif i¢in ayarlanmis bir softmax

katmanidir [55].
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5.2.4. GoogleNet (Inception)

GoogleNet ayn1 zamanda Inception olarak da adlandirilmaktadir. GoogleNet ag1 2014
yilinda diizenlenen ILSVRC yarigsmasinda birincilik 6diilii almistir. Agin en biiytiik avantaji
hesaplama maliyeti olan toplam parametre sayisini artirmadan ya da diger aglara gore daha
az artirarak daha derin aglarin olusmasimi saglamasidir. Temelde bu gorevi 3x3’liikk bir
evrisim islemi yerine ayni sonucu 3x1 ve 1x3 olmak iizere iki adet evrisim isleminden
gecirmekle yapmaktadir. Bu islem toplam parametre sayisinin daha az artmasini
saglamaktadir. GoogleNet modern aglar icerisinde en karmasik yapida olan evrigimli sinir
aglarindan birisidir. Karmasik yapiya ragmen hizli ¢alisan, parametre sayisi az olan bir agdir.
GoogleNet ag1 bloklardan meydana gelmektedir. Her bloga Inception blogu denilmektedir.
Yani Inception hem bloklarin hem de agmn adidir. Inception bloklarinda farkli evrisim
katmanlar1 bulunmaktadir. Bu evrisimlerin bazilart 3x1 ve 1x3 bazilan ise 1x7 ve 7x1
seklindedir. Evrigimlerin sahip oldugu filtre boyutlarinda farkliliklar bulunmaktadir [56].

Sekil 5.6’da Inception blogu mimarisi gosterilmistir.

Filtre Birlestirme |

3x3 Maksimum
Ortaklama

Onceki Katman

Sekil 5.6. Inception blogu mimarisi [56]

Sekil 5.6’daki Inception blogunda 1x1 evrisim islemleri gériilmektedir. Bu evrisim islemine
darbogaz denilmektedir. Sekil 5.6’daki tasarim Inception aginin dayandig tasarim seklidir.
Ancak gercek bir Inception aginda yalnizca bir blok yoktur. Yukardaki blogun farkl

birlesimleri ile elde edilen bloklar bulunmaktadir.
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Sekil 5.7°’de GoogleNet agina ait sol bastan sirasiyla Inception A, B ve C bloklari
goriilmektedir. B ve C bloklar1 igerisinde GoogleNet’in 6ne siirdiigii 3x1, 1x3, 7x1, 1x7
tarzinda evrisim islemleri goriilmektedir. Ozellikle agin daha derin katmanlarinda B ve C

bloklar1 kullanilmaktadir.



Inception Blok A

Filtre
Birlestirme

3x3 Evrisim
(96)

1x1 Evrigim 3x3 Evrigim
(96) (96)

1x1 Evrigim
(96)

1x1 Evrigim
(128)

1x1 Evrigim

Ortalama
Ortaklama

Inception Blok B

~ | Evr|§|m
. (256)

1x1 Evr|§|m
(224) (256)

X1 Evrigim
(224)

1x7 Evrigim
(192)

Filtre

Birle§t' me

1x1 Evrigim
(256)

224

1x1 E
7))

Ortalama
Ortaklama
1x7 Ev : -~
(192)

(384)

1x1 Evr
(384)

Ev
(192)

Filtre
Birlestirme

Inception Blok C

3x1 Evr|§|m 1x3 Evrigim
(256 (256)

1x3 Evi
255) Evr 3x1 Evrigim
(256 (512)

1x3 Evn§|m
(448)

Sekil 5.7. Inception bloklar1 [57]

41



42

5.2.5. Microsoft ResNet

Microsoft’a ait ResNet aginda atlamali blok yapisi vardir. ResNet ag1 diger ag
mimarilerinden farkli olarak bazi evrisim bloklarinin atlanarak bir sonraki evrisim
katmanina girilmesi prensibi ile olugturulmustur.

Glinlimiizde farkli ag§ mimarileri birlestirilerek elde edilen kazanimlar ve basari oranlar
artirtlmaya c¢alisilmistir. GoogleNet aginin bazi varyasyonlarinda ag igerisindeki Inception

bloklarinda atlamal1 baglantilardan yararlanilarak ResNet ana fikri aslinda uygulanmustir.

ResNet Microsoft arastirma ekibi tarafindan 2015 yilinda duyurulmustur. ResNet 2015
ILSVRC yarismasinda %3.57 hata orani ile birinci olmustur [57]. Sekil 5.8’de ResNet agi
artik baglant1 blok diyagrami verilmistir.

Agirhk Katmam

F(x) l relu
Agirhk Katmam

x, atlanilan
artik
baglant1

Fix)+x

Sekil 5.8. ResNet agi1 artik baglanti [57]

ILSVRC yarigmasinda yer alan aglarin derinlikleri asagida Sekil 5.9°da verilmistir[58].
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ILSVRC Yarigmasi Ag Derinlikleri

160
140
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— -. -. = = l I

W Hata Orani ® Katman Sayisi

Sekil 5.9. ILSVRC yarigmasi ag derinlikleri [58]

5.3. Cahsmada Kullanilan ve Onerilen Ag Mimarisi

Evrigimli sinir ag1 mimarilerinin baslica katmanlar1 farkli dizilis ve parametrelerde
kullanilarak bircok ag mimarisi ortaya c¢ikarilmistir. Ortaya ¢ikarilan mimariler
birbirlerinden alintilar yapilarak mevcut mimariyi daha basarili hale getirmeye yoneliktir.
Bu tez calismasinda popiiler evrisimli sinir agr mimarilerinden VGG-16 agina benzer
evrisim katmanlar1 ve GoogleNet ag mimarisine ait Inception bloklar1 kullanilarak hibrid
yapida bir mimari ortaya konulmustur. Boyle bir hibrid yap1 ile iki mimarinin de kendine
has avantajlarindan yararlanarak daha basarili bir mimari ortaya konulmaya ¢alisiimistir.
Ag mimarisi tek bir girdi katmanina ve iki ¢ikis katmanina sahiptir.

Onerilen ag mimarisinin blok semas1 Sekil 5.10’da gosterilmistir.
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Girdi Katmani

v

Konvoliisyon Blogu - 1
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Konvoliisyon Blogu - 2
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Paket Normalizasyonu
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Konvoliisyon Blogu - 5
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Konvoliisyon Blogu - 6

v

Paket Normalizasyonu

Maksimum Ortaklama

4

Konvoliisyon Blogu - 7

v

Konvoliisyon Blogu - 8

v

Paket Normalizasyonu

l

b

<

inceptio inceptio inceptio
n Blogu- n Blogu- n Blogu-
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|

{

Dogrusallagtirma

Tamami Bagh Katman

|+

Paket Normalizasyonu

Tamami Bagh Katman
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Paket Normalizasyonu

1«

Kullanici
Tahmin
Ciktisi

Sekil 5.10. Onerilen ag mimarisi

y

Tamami Bagh Katman

Paket Normalizasyonu

-

Sinif
Tahmini

Onerilen ag mimarisinde konvoliisyon bloklar1 tipki VGG-16 mimarisindeki gibi ard arda
baglanmistir. Onerilen mimaride inception bloklarina kadar olan bloklarm hiper parametre
ve filtre sayilart VGG-16 mimarisindeki sekliyle korunmustur. Burada filtre sayilarinin ilk
bloklarda 16, 32 gibi diisiik sayilarda olup ilerleyen bloklarda artmasinin sebebi goriintii
boyutunun ilk bloklarda biiyiik ilerleyen bloklarda azalmas: sebeplidir. Ilk bloklarda ¢ok
yiilksek sayilarda filtre kullanilinca, ¢ok daha biiyiik bellege ihtiya¢c duyulup, bellek
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yetersizligi nedeniyle egitimin ilerleyen epoklarinda hata verilip agin egitimi yarim

kalabilmektedir.

Ag bloklarimin detayli agiklamalar1 asagidaki gibidir.

Evrisim(konvoliisyon) bloklari, 3x3 evrigim filtre boyutuna sahiptir.

Blok-1 ve 2, sirastyla 16 ve 32 adet filtreye sahiptir.

Evrisim bloklar1 3 ve 4’te Sirasiyla 64 ve 96 adet filtre bulunmaktadir.
Evrigim blogu 5 ve 6’da sirasiyla 128 ve 156 adet filtre kullanilmistir.
Evrigsim bloklar1 7 ve 8’de sirasiyla 156 ve 192 adet filtreden yararlanilmistir.

Ag mimarisinde VGG-16 mimarisindeki sekliyle maksimum ortaklama kullanilmistir.

Ortaklama katmani boyutu 2x2 ve adim kaydirma olarak s=2 kullanilmistir.

VGG-16 mimarisi 6ncesi mimarilerde genellikle Konvoliisyon bloklart sonrasi Ortaklama
islemi ardindan tekrar Konvoliisyon blogu seklinde bir yapt kullaniliyordu, VGG-16
mimarisi ile konvoliisyon bloklar1 ard arda kullanilmaya baslanmistir, bu sekilde kullanim
ile derin 6grenmede tanima icin kullanilan 6zniteliklerin daha belirgin olmasi saglanmaistir.
Bu tezde de VGG-16 mimarisinin bu avantaji mimariyi olusturan ilk bloklarda

kullanilmastir.

VGG-16 mimarisi bloklari sonrasi ag filtreleri dogrusal hale getirilmeden 6nce GoogleNet
agina ait Inception bloklarindan yararlanilmistir. Hibrid ag tasarlanirken 6zellikle
GoogleNet(Inception) agindan yararlanilmasimin sebebi ise GoogleNet yiiksek boyutlu
resimlerde dahi daha diisiik parametre sayilari ile Oznitelikler ¢ikarabilmektedir [56].
Normalde inception bloklar1 kendi ag§ mimarisinde ard arda baglanirken bu ¢alismadaki ag

mimarisinde bu bloklar paralel sekilde VGG-16 mimarisine baglanmastir.

Inception A blogu tamamen aynm sekilde iken B ve C bloklar1 alinirken sadece diger
bloklardan farkli olarak uygulanan evrisim islemleri korunmustur. Bu bloklarda 6zellikle
farkl1 filtre boyutlarina sahip evrisim islemleri kullanilmaya 6zen gosterilmistir, bu sebeple
bu filtreler icerisinde benzer islemi yapan evrisim katmanlari ¢ikartilmistir. Bu yolla farkl

Ozniteliklerin saptanabilmesi amag¢lanmistir.
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Inception Blok A Inception Blok B Inception Blok C

Filtre
Birlestirme :
3 Filtre

> Birlegtirme

7x1 Evrigim
(256)

Filtre >
Birlestirme | .
o ' 3x3 Evrigim 1x1 Evrigim
(96) (128)
. 3x3 Evrigim . | .
1x1 Evrigim (96) g 3x3 Evrigim 1x1 Evrigim
(85) (96) (384)

1x3 Evrigim
(256)

7x1 Evrigim
' 224

1x3 Evrigim
. : — 1x7 Evrigim 1x1 Evrigim
Ortalama 1x1 Evrigim 1x1 Evrigim 1x1 Evrigim 1x1 Evrigim Ortalama (384)
Ortaklama (96) (96) (96) Ortalama 192) 3 Ol ' Evrigim
- —— - Ortaklama | 1x7 Evrigim - 84
~o — (192)
Filtre ! -

M—

(256)

b

: 1x7 Evrigim .
isi isi 256
1x1 Evrigim (224) 1X1(§;é;§|m ( '
(256) - 1x3 Evrigim
| Evrigim 3x1 Evrigim
1x1 Evrigim - (256

Filtre
Birlestirme

Birlestirme

Filtre

Birlestirme

Sekil 5.11. Orijinal inception bloklarinin yapisi [56]

Sekil 5.11°de Inception orijinal blok dizilimleri yer almaktadir. En sol kisimda Inception A, ortada B, sagda ise C blogu yer almaktadir. Bu bloklar
sekil 5.12°deki gibi degistirilerek kullanilmistir.
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Inception A
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Sekil 5.12. Calismada kullanilan inception blok yapilar
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Sekil 5.12deki gibi yapilan degisiklik ile ayni filtre cevaplarinin iiger kez kullanilmasinin
Oniline gecilmistir. Normalde kendi mimarisinde seri baglanan inception bloklarinin bu
caligmada paralel baglanmasi sebebiyle ve bloklarinda 1x1’lik filtrelerin A,B ve C
bloklarinda ayr1 ayr1 kullanilmasinin ayni 6znitelikleri tekrar tekrar ¢ikarmasina bunun da
bos yere hesap sayisinin artmasina neden olmasi sebebiyle Sekil 5.11°deki orijinal inception
bloklarinda Sekil 5.12°deki gibi degisiklige gidilmistir. Ayn1 zamanda B blogunda evrisim
isleminde 1x5 ve 5x1 olarak diizenlemeye gidilmistir. Inception bloklar1 ile filtre sayisi

artirilmis, boylece daha farkli 6zniteliklerin de ¢ikarilmasi saglanmistir.

Inception bloklar1 ardindan iki adet tamami baghi katman kullanilmistir. Tamami bagh
katmanlar derin 6grenme mimarilerinde mimarilerin sonuna dogru ¢ikan sonuglart optimize
etmek i¢in kullanilirlar. Bu katmanlar da 256 adet néron bulunmaktadir. Ag ¢iktilarindan
ilki iki adet tamami bagli katmanin oldugu kisma baglanmistir ve 115 adet sinif tahmini i¢in
softmax aktivasyonu kullanilmistir. Ikinci ¢ikis ise 4 adet smif tahmini yapan sigmoid

aktivasyonlu bir tahmin katmanidir.

Tamami bagl katmanlar arasinda ezberleme riskini azaltmak i¢in seyreltme katmanina yer
verilmistir. Seyreltme degeri 0,4 olarak ayarlanmistir. Modelin yiiksek epok degerlerinde
seyreltme katmanina ragmen ezberleme riski hala var oldugundan tamami bagli katmanlarda
diizeltme (regularization) metodu da kullanilmistir. Bu deger 10™> olarak ayarlanmustir.
Kullanilan 0,4 veya kullanilabilecek 0,6 seyreltme degeri ile 10™° diizeltme degerleri derin
ogrenme mimarisindeki varsayilan degerlerdir. Mimarilerde seyreltme ve diizeltme

kullanilacaksa genellikle bu ve yakin degerler secilir.
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Onerilen ag mimarisi diyagramu sekil 5.13’de verilmistir.

Kiitiiphaneleri import tensorflow as tf
yaz print(str(tf.test.gpu_device name()) + "\n")

import numpy as np

import keras as K

from keras.models import Sequential,Model

from keras.layers import AveragePooling2D,Add,BatchNormalization,Input,
from keras.optimizers import SGD,Adam

from keras import regularizers

genuine = np.load( ' Genuine96.npz')
genuine = genuine[ "arr_0']
opposite = np.load('OppositeHand96.npz"')
opposite = opposite['arr_8']

Veri setlerini

iceri aktar

simple = np.load('SimpleS6.npz')
simple = simple['arr_0']
skilled = np.load('Skilled96.npz"')
skilled = skilled['arr_@8']

!

from sklearn.model selection import train test split

SO LR X train, X test, vy _train names, y test names = train_test split

e)%tzmgit;:i:f;n (data,labels_bn names,test size=0.2,random_state=42)

Sekil 5.13. Onerilen ag mimarisi diyagrami
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Sinif verilerinin
egitim ve test
icin yuizdeleri

belirle

Egitim ve Test
veri setinin
kontroliinii

kullanabilmek icin
Konvoliisyon
Blogunu tanimla

_kullanabilmek icin

Inception bloklarini
tanimla

test, y train class, y test class = train test split(data, labels class catesorical,test size=B.],random state=l])

print('Egitim Seti veri sayisi ve boyutu '+str(X_train.shape))
print('Test Seti veri sayisi ve boyutu '+str(X test.shape))
print('Egitim Seti etiket sayisi ve boyutu '+str(y_train_names.shape))
print('Test Seti etiket sayisi ve boyutu '+str(y_test names.shape))
print('Egitim Seti 2.etiket sayisi ve boyutu '+str(y_train_class.shape))
print('Test Seti 2.etiket sayisi ve boyutu '+str(y_test_class.shape))

Egitim Seti veri sayisi ve boyutu (6624, 96, 96, 3)
Test Seti veri sayisi ve boyutu (1656, 96, 96, 3)
Egitim Seti etiket sayisi ve boyutu (6624, 4)

Test Seti etiket sayisi ve boyutu (1656, 4)

Egitim Seti 2.etiket sayisi ve boyutu (6624, 116)
Test Seti 2.etiket sayisi ve boyutu (1656, 116)

'

def conv_block(input_tensor,

ers,
kernel_size,
padding='same’,

strides=(1,1),
batch=False,
batch_mom=0.@,
initializer='RandomNormal'):
if batch:
x = Conv2D(filters=filters,
kernel_size=kernel_size,
padding=padding,
strides=strides,
kernel_initializer=initializer)(input_tensor)
BatchNormalization(axis=3,momentum=batch_mom) (x)
Activation('relu’

X X

else:
x = Conv2D(filters=filters,
kernel_size-kernel_size,
padding-padding,

strides=strides,
kernel_initializer=initializer)(input_tensor)
x = Activation('ralu®)(x)
return x
def inception_A(x):
*_1 = AwveragePooling2D( 1_size — €2.2).
strides = b - B
padding — ‘same"»Cx
®*_1 = conwv_block(x_1.
Filters

*_2 = conv_block(x,
£iiters

*_3 = conv_block(x,
L

iiters

*_3 = conw_block(x_3,
£iTters

x_4 = conw_block{x_3,
£iTters

x_4 = conw_block{x_3,
L

iTters
kernel_si = =3

add_A = K.layers.concatenate{[=_1,x_2,x_3,x_<]>
return add_a

def inceptiom_B(x):

Sekil 5.13. (devam) Onerilen ag mimarisi diyagrami
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= cony_block{x,
Hlters - 155,
kerrel s 11

Ag mimarisini a11_togetner « . Layers.concatenste({inc_t, imc_5, 1<)
tasarla sotel « FLTERC (1LTpeth)

+ KErOELINIRIALITer = GASTIN, Kernel_repularitarareplarisers, L2(ragulaciien)) (sosel)

) SORACTAO_Liper 3", KATMALIAICIRLATIF « IPUSIAL, ML FRpUNITer-repUIbris LT epIALLer) ) (actel)
gl
meoel)

aus oot « Dense(iss, mame »
e P et
aueat & Activationt

Connectod_tayer_3-* , kernel_inds & ndtial, kernel_regularizersregularizers. 1a(regularizer) ) (sodel)

100« 'EOTTANKC, MAE » UITOUE) (80361

st1on « ‘ipeic”, mame - Cclagout )

bosel(inguts = maln_ingut, cutputs = [sodel_user model
o sl

model = my_model(input_shape=(96,96,1), initial = 'glorot_normal’, regularizer = 1e-5, dropout = 0.4)

. batch_size = 96
Hiper parametrele steps_epoch = len(X_train)

bel val_steps = len(X_test)

epochs = 500
opt = Adam(lr = le-3)

model.fit(x = X_train,

y={'userQut': y_train_class,

‘classOut': y_train_names},
Mimaride egitimi epochs=epochs,
baslat verbose=1,

validation_data=(X_test,
{"userQut™: y_test_class, "class0ut”: y_test_names}),
shuffle=True,
batch_size = batch_size)

© L% NES/SUEU - LSS DU © WSTIML_LUSS. DDM © LIBSSUML_AUSSY D.UMOD - USEIWWL_BLL B.501 © LLBSSUULBLL 83300 © USi_SUSS. .2030 © VGL_USTI UM SUSS. DaBITY © UBiL

- 35 4as/step - loss: ©.1698 - userlut_loss: 9.0118 - classlut_loss: 8,883 - userOut_scc: 0.9956 - 8.9978 - val_los

1.3417 - val_userQut_] 9.6320 - velc

- 235 3ms/step - loss: 8.1643 - userlut_loss: 9.0891 - classlut_loss: 8.8667 - userOut acr: 0.9964 - 8.9978 - val loss: 1.2892 - val user(ut loss: 0.6282 - val ¢

- 235 Jas/step - loss: @.1795 - user(ut_loss: 9.0240 - classlut_loss: 9.8089 - userOut_scc: 8.9949 - classOut_acc: 8.9975 - val_loss: 1.3269 - val y r_loss: 9.7838 - val_c

Agirhiklar kaydet ve
degerleri yorumla

- 235 3ms/step - loss: @.1785 - wserut loss: 9.0179 - classlut_loss: 8.8123 - userOut acr: 0.9941 - 8.9958 - val los

1.2388 - val | 0.5443 - el

BRILIBEIL |

] - 235 Jus/step - loss: 0771 - userdut_loss: 8.0181 - classlut_loss: 8,184 - userlist_scc: 8.99%6 - 8.9965 - val_loss: 1.2830 - wal

- Toss: 8,608 - val ¢
1
tve

e save_weighs{ el gray_rorsal S6€.15") |

Sekil 5.13. (devam) Onerilen ag mimarisi diyagrami






6. IMZA VERI SETININ ONERILEN AG MiMARISINE

UYGULANMASI

Onerilen ag mimarisi olusturulduktan sonra uygulamalara gegilmistir.
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Uygulama olarak Sekil 6.1°deki gibi bir akis izlenmis olup, detay sonug ve grafikler alt

basliklarda verilmistir.

Onerilen ag
mimarisini
UTSig veri seti
ile 100 epok
egit

imza alaninda
calismalar

yapilmis
mimariler

(LeNet-5,
Hafemann, VGG-
16 mimarisi) ile
karsilastirma
yapmak amaciyla
bu mimarileri
kurarak UTSig
veri seti ile
100'er epok egit

Basla

model.fit{x = X_train,
y={"userOut': y_train_class,
"classOut': y_train_names},
epochs=epochs,
verbose=1,
validation_data=(¥_test,

{"userQut": y_test_class, "classOut": y_test_names}),

shuffle=True,
batch_size = batch_size)

Kullanici Test Sinif Test Maliyet

Maliyet Degeri Degeri

Toplam Maliyet
Fonksiyonu Degeri

Hafemann n
BBrenme afl

Kullanic Test

Dogruluk Degeri (%)

Sinif Test Dogruluk
Degeri (%)

Sekil 6.1. Onerilen ag mimarisi iizerinde yapilan ¢alismalarin akis diyagrami
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Her calismadaki egitim
icin maliyet ve dogruluk
degerleri cikar,
karsilagtirma yap,
grafikler cizdir

Onerilen agin eniyileme
degerlerini gikar (en iyileme
algoritmasi, 6grenme
katsayisi, yigin boyutu,
cekirdek baglatma degerleri)

Eniyilenmis degerler ile 300
epok diizeltme+seyreltme
uygulanarak agin
performansi 6l¢

<nmmenn»

00

:

Validation Set User Accuracy Comparing

En iyileme Algoritmasi Adam

Ogrenme Katsayisi 1073

:
Baglangig Dagilimi Glorot_normal

i

Toplam Maliyet Kullanic: Test Sinif Test Maliyet | Kullanio Test

Fonksiyonu Degeri | Maliyet Degeri

300 Epok +

seyreltme (0.4) +
eltme
Epok +
seyreltme (0.6) +
dilzeltme

-
ubhe
0s
04
02

L

Sinif Test
Degeri Dogruluk Degeri | Dogruluk Degeri

(%)

Sekil 6.1. (devam) Onerilen ag mimarisi {izerinde yapilan ¢aligmalarm akis diyagrami
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Gikan sonuglarin grafigi oo
cizdir ve uygun seyreltme
degerini seg

Aceuracy

0825

0800

0775

— No regularization and default dropout
i — Regularization with default dropout
0750 === More regularization and dropout

o 50 100 150 200 250 300

Toplam Maliyet Kullanic Test Sinif Test Maliyet Kullanie: Test Sinif Test Dogruluk
Fonksiyonu Degeri | Maliyet Degeri Degeri Dogruluk Degeri Degeri (%)

Veri artirma yontemleri ile
egitim verilerini artirarak

ag tekrar egit ve
artinlmamis veriler ile
karsilastirmasini yap

i

Cines Val Accuacy Comparing

S —
e e st
a0
Artinlmig ve artinlmanmis o
egitim verileriyle yapilan
egitim sonrasi sonuglarin “
P s = = - ™

Sekil 6.1. (devam) Onerilen ag mimarisi {izerinde yapilan ¢aligmalarm akis diyagrami
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6.1. Onerilen Ag Mimarisi ile Diger Mimarilerin Karsilastiriimasi

Onerilen ag mimarisi diger mimari ve calismalarla karsilastirilmak amaciyla VGG-16
mimarisi, Hafemann c¢alismasindaki derin 6grenme ag1 ve LeNet-5 mimarileri ile
karsilastirilmistir.  Karsilagtirma yapilan mimarilerde doygunluk 100 epoka dogru
tamamlandig1 i¢in her mimari i¢in 100’er epok islem yapilmistir. Yapilan ¢aligmalarda,
problemin Onerilen agdaki yaklasimina gore diger aglarda iki c¢ikish hale getirilmistir.
Cikislardan birisi gergek-sahte imza ayrimini yaparken diger ¢ikis imzanin hangi kullaniciya
ait oldugunu tahmin etmektedir. Sekil 6.2’de s6z edilen dort agin karsilastirilmas grafiksel

olarak verilmistir.
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Sinif Test Dogruluk Kargilagtirmasi

0.875 — LeNet

: Hafemann's
0.850 —-—\éﬁnSr-iEn Model
D 0.825 f/\\
: !
g 0.800 /
r 0.775 1% ' “'." ‘ J’ \/\
a O ] |
| 0.750 N ||"' /
u |
K o7 '
0 20 40 60 80 100
Epok

Sekil 6.2. UTSig veri seti ile modellerin ger¢ek-sahte imza tahmin dogruluk degerleri

Sekil 6.2°de yer alan grafikte gercek - sahte imza tahmini yapan ¢ikisa ait dogruluk degerlerini géstermektedir. Bu grafikte mor renk ile
gosterilen Onerilen ag modelinin, yesil renk ile gosterilen Hafemann’a ait modelin, kirmizi renk ile gésterilen Khalajzadeh’a ait modelin, mavi
renk ile gosterilen ise VGG-16 ag modeline ait dogruluk degerleridir. Aynit modellere ait ayni renkler ile Sekil 6.3’de modellerin hangi

kullanicilar1 dogru tahmin ettigine dair sonuglar yer almaktadir.
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Kullanici Test Dogruluk Karsgilastirmasi

— Leflet
" Hafemann's
0.8 —VGG-16

w ‘ W' "

0 20 40 60 80 100
Epok

FEeToCcTTwxo QO
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Sekil 6.3. UTSig veri seti ile modellerin kullanict tahmin dogruluk degerleri
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S6z konusu tiim degerler 100 epok i¢in alinmistir. Sonuglara iliskin ¢izelge Cizelge 6.1°de

yer almaktadir.

Cizelge 6.1. UTSig veri seti kullanilarak onerilen model ile karsilastirilan mimarilerin
dogruluk ve maliyet fonksiyonu degerleri

Toplam Maliyet Kullanica Simif Test Kullanica Test Siumf Test
Fonksiyonu Degeri | Test Maliyet | Maliyet Dogruluk Dogruluk
Degeri Degeri Degeri (%) Degeri (%)
LeNet-5 mimarisi 3,4777 2,3246 1,1531 55,98 81,36
Hafemann’in derin 2,4480 1,3301 0,8807 76,09 82,71
O0grenme ag1
VGG-16 mimarisi 2,8159 2,3643 0,4516 35,14 76,54
Onerilen Mimari 1,2949 0,9041 0,3908 84,72 86,65

Cizelge 6.1°de goriildiigii lizere 6nerilen metot 100 epok sonunda diger mimarilere gére en

1yi sonuglar1 vermistir.

6.2.  Onerilen Ag Mimarisinin Optimize Edilmesi ile En iyi Sonuclarinin Elde

Edilmesi

Derin 6grenmede, Veriden 6grenen mimariler tasarlanirken, mimaride kullanilan algoritma
ya da tekniklerin ne olmasi gerektigine karar vermek mimarinin performansini en uygun
seviyeye tasimak i¢in 6nemlidir. Tiim bu algoritma ve tekniklerin mimari performansi igin
en uygununun bulunmasi ise eniyileme olarak adlandirilmaktadir. Se¢ilmesi gereken
parametrelere hiper-parametre denilmektedir.

Onerilen ag mimarisinde iliskin 100 epok sonuglarmin alinmasinin ardindan ag mimarisinin
en iyilemesi yapilmistir. En iyileme hiper parametrelerinin tespiti i¢in tim metotlarin 50
epok olarak calistirilmasi yeterli olmustur. En iyileme yapilan adimlar su sekilde
siralanmustir; en iyileme algoritmasinin segilmesi, dgrenme katsayisinin secilmesi, y18in
boyutunun segilmesi, evrisim bloklar1 ve tamami1 bagli katmanlar i¢in ¢ekirdek baglatma

degerlerinin secilmesi seklindedir.
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En ivileme algoritmas:

En iyileme algoritmasinin sec¢imi icin Keras API’nin sundugu algoritmalar sirayla
uygulanmistir. Uygulanan en iyileme algoritmalari; “RMSprop”, “Adam”, “Adadelta”,
“Nadam ” ve “SGD ” dir. Tiim en iyileme algoritmalarinin her biri i¢in 50 epok Onerilen ag

mimarisinde calistirilmistir. Asagida ilgili gizelgede alinan degerler yer almaktadir.

Cizelge 6.2. Onerilen mimari i¢in en iyileme algoritmalarinin segiminde dogruluk ve maliyet
fonksiyonu degerleri

En iyileme Toplam Kullanic1 Test | Simif Test Kullanic1 Test | Simif Test

Algoritmasi Maliyet Maliyet Degeri | Maliyet Degeri | Dogruluk Dogruluk
Fonksiyonu Degeri (%) Degeri (%)

Degeri

RMSprop 1,2726 0,8203 0,4523 87,86 89,78

Adam 1,0070 0,5806 0,4264 88,83 88,80

Adadelta 1,0964 0,6964 0,4000 86,17 87,44

Nadam 0,9817 0,5901 0,3916 88,59 88,63

SGD 1,0865 0,6525 0,4340 86,78 85,27

Cizelge 6.2°de yer alan degerlere bakilarak Adam en iyileme algoritmasi se¢ilmistir. Her ne
kadar en diislik maliyet fonksiyonu degerlerine sahip olmasa da Adam en iyileme algoritmasi

ile elde edilen dogruluk daha yiiksek oldugu i¢in bu algoritma se¢ilmistir.

Ogrenme katsayisi

Derin 6grenmede parametrelerin giincellenmesi geri yayilim islemi ile yapilmaktadir. Geri
yayilim isleminde bu giincelleme geriye dogru tiirev alarak farkin bulunmasi ve bulunan fark
degerinin “O6grenme katsayis1” parametresiyle carpilmasi, ¢ikan sonucun agirhk
degerlerinden ¢ikarilarak yeni agirlik degerinin hesaplanmasiyla yapilmaktadir. Bu islem
esnasinda kullanilan “6grenme katsayis1” parametresi sabit deger olarak belirlenebilir, ya da

adim adim degistirilebilir.

Adam en iyileme yontemi ile mimari 6grenme katsayisi secimi en iyilemesine tabi
tutulmustur. Ogrenme katsayilari icin secilen degerler; 1076, 107>, 10™%, 10~3 degerleridir.

Bu degerler ile alinan sonugclar ¢izelge 6.3’de verilmistir.
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Cizelge 6.3. Onerilen mimaride 6grenme katsayisinin en iyilemesinde dogruluk ve maliyet
fonksiyonu degerleri

Ogrenme Toplam Maliyet | Kullanici Test Simif Test Kullanici Test Sinif Test
Katsayis1 Degeri | Fonksiyonu Maliyet Degeri Maliyet Degeri Dogruluk Degeri | Dogruluk Degeri
Degeri (%) (%)
1076 4,0567 3,5052 0,5515 42,93 75,03
1075 2,6478 2,2165 0,4313 70,83 80,86
10~* 1,2396 0,7403 0,4993 83,57 85,21
1073 0,9527 0,5603 0,3924 88,59 88,65

Cizelge 6.3 te yer alan degerlere bakilarak 103 8grenme katsayis1 se¢ilmistir. Cizelge, tiim
ogrenme katsayilar1 igin mimari 50 epok sonuglarimi gostermektedir. Adam en iyileme
algoritmasi1 adaptif bir metottur. Bu nedenle ilerleyen epoklarda 6grenme katsayisi

kendiliginden daha kiiciik degerlere inmektedir.

Yi1gin boyutu

Derin 6grenmede, veri setinde bulunan verilerin tamamini tek seferde isleyerek 6grenme,
hem zaman hem de bellek agisindan maliyetli bir istir. Ciinkii 6grenmenin her asamasinda
geri yayilim ile egim hesaplamasi yapilmaktadir, bu islemin tiim verilere aym anda
yapildigini diistiniirsek bu iglem bellekte yetersiz alana sebep olacaktir. Bu sebeple veri seti

kiiclik gruplara ayrilarak 6grenme bu gruplar lizerinden yapilmaktadir.

Mimaride secilen yigin boyutu degeri veriyi hangi biiyiiklilkte parcalar halinde ele

alinacagini belirtmektedir.

Yiiksek yigin boyutlari genellikle hafiza sinirinin agilmasina neden olabilmektedir. Bu
nedenle kiiciik y181n boyutlarina diisiilmektedir ancak bu seferde ¢ok kii¢iik y1gin boyutlari
toplam egitim siiresini oldukca artirabilmektedir. Onerilen mimari icin 32, 64, 80, 96, 128
yigin boyutlar1 denenmistir. Bu degerlere iliskin sonuclar asagidaki cizelgede yer
almaktadir. Cizelge 6.4’de onerilen ag mimarisinin y1gin boyutu en iyilemesinde dogruluk

ve maliyet fonksiyonu ve 1 epok egitim siiresi verilmistir.
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Cizelge 6.4. Onerilen mimarinin yigm boyutu en iyilemesinde dogruluk ve maliyet
fonksiyonu ve 1 epok egitim sliresi

Yigin Toplam Maliyet | Kullanici Test | Simif Test Kullanici Test | Simif Test Epok
Boyutu Fonksiyonu Maliyet Maliyet Dogruluk Dogruluk basina siire
Degeri Degeri Degeri Degeri Degeri (%) Degeri (%) (saniye)

32 0,9987 0,5983 0,4004 88,04 89,40 40

64 1,0408 0,5739 0,4670 87,86 88,99 28

80 1,0362 0,5858 0,4504 88,95 89,15 26

96 0,9023 0,5363 0,3660 88,95 90,01 24

128 1,0233 0,5848 0,4386 87,44 89,24 22

Cizelge 6.4’te yer alan degerlere gore, 96 y1gin boyutu hem siire bakimindan uygun oldugu
hem de dogruluk degerleri bakimindan digerlerine gore daha iyi oldugundan secilmistir.

Epok basina siirenin kisa olmasi istenen bir durumdur.

Cekirdek Baslangic Dagilimi

Bu adimlarin ardindan evrisim iglemleri ve tamami bagl katman igin ¢ekirdek baslangic
degerlerinin segilmesine iliskin en iyilemeye gegilmistir. Keras API, ¢ekirdek baslangig
degerleri olarak cesitli dagilimlara sahiptir. Istatistiksel birer dagilim olan ¢ekirdek baslangic
degerleri bazi durumlarda mimarilerin daha iyi performans sergilemesine Kkatki
saglamaktadir. Mimari igin en iyilemeye tabi tutulan ¢ekirdek baslangic dagilimlari;
“RandomNormal”, “RandomUniform”, “TruncatedNormal”, “lecun_uniform”,
“glorot_normal”, “glorot_uniform”, “he_normal”, “lecun_normal”, “he_uniform” olmak
tizere dokuz adettir. Bu dagilimlar icerisinde “RandomNormal” varsayilan degerdir. Yani
herhangi bir dagilim belirtilmeyen evrisim islemlerinde bu dagilim varsayilan olarak ilk
degerleri belirlemektedir. Cekirdek baslangi¢ dagilimlarina iliskin en iyileme sonuglari

cizelge Cizelge 6.5°de verilmistir.
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Cizelge 6.5. Onerilen mimarinin ¢ekirdek baslangic degerlerinin en iyilemesinde dogruluk
ve maliyet fonksiyonu degerleri

Cekirdek Toplam Maliyet Kullanici Test | Simf Test Kullanic Test Simif Test

Baslangi¢ Fonksiyonu Maliyet Degeri | Maliyet Degeri | Dogruluk Degeri | Dogruluk
Dagilim Degeri (%) Degeri (%)
RandomNormal 0,9221 0,5442 0,3779 88,77 89,37
RandomUniform 0,9934 0,5548 0,4386 88,47 89,30
TruncatedNormal 0,9555 0,5498 0,4057 88,47 89,46
Lecun_uniform 0,9059 0,5297 0,3763 88,35 90,35
Glorot_normal 0,9007 0,5434 0,3572 88,53 90,67
Glorot_uniform 0,9875 0,5508 0,4367 88,83 89,28
He_normal 0,9783 0,5397 0,4386 87,86 88,99
Lecun_normal 1,0134 0,5380 0,4753 88,29 88,95
He_uniform 0,9443 0,5502 0,3942 87,56 89,99

Cizelge 6.5’te

yer alan degerlere gore “Glorot_normal” ¢ekirdek baslangig degeri

se¢ilmistir. Son en iyileme adimi olan ¢ekirdek baslangi¢ degerinin de se¢ilmesinden sonra

mimariye iligkin en iyi degerleri iireten yontemler Cizelge 6.6’da yer almaktadir.

Cizelge 6.6. Onerilen mimarinin tiim en iyileme degerleri

En iyileme algoritmasi Adam
Ogrenme Katsayisi 1073
Y1gin Boyutu 96

Cekirdek Baslangi¢ Dagilimi

Glorot_normal

Epok sayisi ve seyreltme-diizeltme

Epok sayis1 da mimaride en iyileme i¢in kullanilan yontemlerden biridir. Cizelge 6.6’da yer

alan 50 epok sonucu ulasilan en iyileme degerleri kullanilarak 300 epok ag egitilmis ayrica

300 epok 0,4-0,6 seyreltme, 105 diizeltme degerlerinde de egitim sonuglar1 alinmustir.

300 epok secimin sebebi gergek-sahte imza dogruluk degerlerinin denenen seyreltme ve

diizeltme islemlerinde son epoka kadar net bir sekilde belli olmamas1 sebebiyledir.

Cizelge 6.7°de Onerilen mimarinin 300 epokta normal hali ve seyreltme - diizeltme

eklenmis hali yer almaktadir.
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Cizelge 6.7. Onerilen mimarinin 300 epokta normal hali ve seyreltme - diizeltme eklenmis

hali
Epok Sayisi ve Toplam Maliyet | Kullanici Test Sinif Test Kullamc Test Sinif Test
Seyreltme- Fonksiyonu Maliyet Degeri Maliyet Degeri Dogruluk Dogruluk
Diizeltme Degeri Degeri (%) Degeri (%)
300 Epok 1,1954 0,6720 0,5234 88,53 91,08
300 Epok + 0,9232 0,5729 0,3503 90,94 90,82
seyreltme (0,4) +
diizeltme
300 Epok + 0,8947 0,5537 0,3410 90,70 90,67
seyreltme (0,6) +
diizeltme

Cizelge 6.7.’de yer alan degerlere iliskin gorsel Sekil 6.4’te yer almaktadir.

Sekil 6.4’te mimarinin 300 epok sonunda kullanici tahminine iligkin grafik gdsterimi yer
almaktadir. Sekilde kirmizi renk Cizelge 6.7°deki ilk degerlerden, yesil renk Cizelge
6.7°deki seyreltme degerinin 0,4 oldugu degerlerden, mavi renk ise Cizelge 6.7 deki
seyreltme degerinin 0,6 oldugu degerlerden elde edilmistir.

Sekil 6.5’te mimarinin 300 epok sonunda gercek-sahte imza ayrimina iliskin elde edilen
degerlerin grafik gosterimi yer almaktadir. Sekilde kirmizi renk, Cizelge 6.7°deki ilk
degerlerden, yesil renk Cizelge 6.7’ deki seyreltme degerinin 0.4 oldugu degerlerden, mavi

renk ise Cizelge 6.7°deki seyreltme degerinin 0.6 oldugu degerlerden elde edilmistir.
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Sekil 6.5 ve Sekil 6.6 incelendiginde ulasilan son degerlerin yakin oldugu ancak ara
degerlerde eklenen diizeltme ve seyreltme degerlerinin etkisi agik¢a goriilmektedir. Derin
o0grenme yontemlerinde 6zellikle dogrulugun dogrusal olarak artmasi idealdir. Ancak bu
durum her zaman saglanamaz. Ornegin sekillerdeki kirmizi renk ile gosterilen mimari, ¢ok
hizli sekilde yiiksek dogruluk degerine ulagmis ancak bu degerin ilerleyen yaklagik 200 epok
boyunca neredeyse degismedigi goriilmektedir. Sekillerdeki yesil ve mavi renk ile gosterilen
degerler birbirlerine olduk¢a yakindir. Ancak mavi renk ile gosterilen mimari ig¢in son
dogruluk degeri daha diisiiktiir. Burada sdylenilmesi gereken baska bir durum daha ortaya
¢ikmaktadir. Ozellikle bu durumda yesil renk ile gosterilen degerin daha iyi sonuglar verdigi
yanilgisina diisiilebilir. ki farkli yaklasim arasindan daha dogru olani secebilmek igin
maliyet fonksiyonu degerlerine bakmak gereklidir. Ozellikle mavi renk ile gdsterilen degerin
maliyet fonksiyonu degeri daha diisiiktiir. Bu istenen bir durumdur. Maliyet fonksiyonlarina

iligskin gorseller asagida yer almaktadir.
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Sekil 6.6°da solda kullanic1 tahminine iligkin, sagda gercek-sahte imza tahminine iligkin
maliyet fonksiyonlarinin gorselleri yer almaktadir. Burada goriilmektedir ki mavi degerlere

iliskin maliyet fonksiyonlar1 daha diistiktiir.

Maliyet fonksiyonlarina iliskin degerlere bakildigindan mavi renk ile gosterilen mimari
parametreleri secilmistir. Ozellikle gercek-sahte imza ayrimina iliskin maliyet fonksiyonu

¢iktis1 onemli bir etken olmustur.

Mimariye iliskin nihai parametreler, mavi renk ile gosterilen parametreler olarak
belirlenmistir. Sekil 6.6’da yer alan maliyet fonksiyonlarindaki sigrama ve Sekil 6.6’da yer
alan dogruluk degerlerindeki diigiis birbiriyle korelasyon igerisindedir. Bu durum zaten
beklenen durumdur. Ozellikle korelasyonun bozuldugu durumlarda ezberleme oldugu
sOylenebilir. Ezberlemenin var oldugunun en biiyiik kanit1 dogruluk degerlerinde sabitlik
veya artisa gore, maliyet fonksiyonunda da artisin meydana gelmesidir. Ozellikle Sekil 6.5
ve Sekil 6.6’da kirmiz1 renk ile gosterilen mimari parametrelerinde ezberleme meydana
geldigi soylenebilir. Ciinkii maliyet fonksiyonun artmasina ragmen dogruluk azalmamis ve

yer yer artig gostermistir. Yani aralarindaki korelasyon bozulmustur.

Grafikler incelendiginde 100. ve 160.epoklardan sonra ani sigramalar olmustur. Bu durum
derin dgrenme problemlerinde yasanabilen normal bir durumdur. Ileri yayilimda atilan
adimlar dgrenme katsayist ile iliskilidir. Ogrenme katsayisinin adaptif oldugu durumda her
epok sonrasinda 6grenme katsayisi belli bir oranda diismektedir. Baz1 durumlarda 6grenme
katsayis1 diigse dahi global minimum &tesinde bir noktaya sigrama gergeklesebilir. Bu gibi
durumlarda dogruluk oranmi aniden diisebilir ancak takip eden epokta hata orani tekrar
hesaplandig1 i¢in bir 6nceki epokta atilan biiyiik 6§renme adimi geri alinarak daha kiiglik bir
degere getirilmektedir. Takip eden epoklarda dogruluk ve maliyet degerlerinin tekrar

beklendigi gibi yoluna girdigi Sekil 6.5 ve Sekil 6.6’da goriilebilir.

Derin 6grenme problemlerinde ezberleme ¢ok sik goriilebilmektedir. Ezberleme sorununu
cozmek icin seyreltme ve/veya diizeltme islemleri ile yapilabilecegi gibi veri artirma

yontemlerine de basvurulabilir.
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Veri Artirma

Ezberleme riskini ortadan kaldirmak ve basar1 oranin1 artirmak i¢in kullanilan veri artima
yontemleri genel olarak goriintiinlin belirli oranda kaydirilmasi, dondiiriilmesi, goriintii
matrisinin normalizasyon islemine sokulmasi gibi yontemlerden olugmaktadir. Bunlarin
disinda da veri artirma yontemleri bulunmaktadir. Calismada UTSig veri setinde, veri
artirma olarak iki islem ele alinmistir. Bunlardan ilki goriintiilerin 90° dondiiriilmesidir,
ikincisi ise minimum filtresinden gecirilmesidir. Imza goriintiileri sayfayr kaplayacak
sekilde diizenlenmis oldugu i¢in 90° dondiiriilmesi imzada herhangi bir kismin
kaybolmasina sebep olmamaktadir, drnegin 45° dondiiriilerek veri artirnmi yapilsaydi
koselerden imza goriintiilerinde kayiplar olusacakti. Bu yiizden dondiirme igslemi 90° olarak
secilmistir. Diger veri artirma yontemi minimum filtresinin sec¢ilme sebebi ise minimum
filtresi goriintli isleme de kenar bulma islemlerinde kullanilmaktadir. Veri setindeki bazi
verilerin bu filtreden gegirilerek kenarlar belirginlestirilmistir. Bu durum 6grenmeye pozitif
yonde katki saglamistir. Ancak bu islemler s6z konusu bir kullaniciya ait yirmi yedi adet
gercek imzanin her birine uygulanmamustir. ilgili kullaniciya ait verilerden rastgele olarak
secilen on adet imzaya veri artirma yontemleri uygulanmigtir. Artirilmis veriler ile mimari
500 epok egitilmistir. Ozellikle artirilmis veriler ve orijinal veriler arasindaki farkin
anlagilmasi i¢in orijinal veriler ile de 500 epok sonuclar1 alinmistir.

Ozellikle 500 epok egitim yapilmasinin sebebi ise 300 epoktan sonra hala gergek-sahte imza
dogrulugun artirilmis veriler ile artma egilimi iginde olmasidir. Artirilmis veriler ile alinan
dogruluk sonuclar1 300 epok sonrasi da artmistir. Bu yiizden epok sayisi 500’°e ¢ikarilmis
boylece epok sayisinin da agm egitiminde dogruluk iizerindeki etkisi bir kez daha

goriilmistiir. Sekil 6.7 lizerinde bu etki agikca goriilebilmektedir.

Cizelge 6.8. Onerilen mimaride 500 epokta orijinal ve artirilmis veriler ile alman dogruluk
ve maliyet fonksiyonu degerleri

Toplam Maliyet Kullanici Test Simif Test Maliyet | Kullanici Test Simif Test
Fonksiyonu Maliyet Degeri Degeri Dogruluk Degeri Dogruluk Degeri
Degeri (%) (%)
500 epok orijinal 0,8909 0,5552 0,3357 90,76 90,23
veriler
500 epok artirilmig 0,7729 0,4694 0,3035 92,15 92,05
veriler
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Cizelge 6.8’de yer alan degerlere iliskin artirilmig verilerin dogruluk degerlerini artirdig ve
maliyet fonksiyonu degerlerini diisiirdiigii gortiilmektedir. Caligmada veri artirma sonucunda
elde edilen bir diger kazanim ise ara degerlerde daha Once meydana gelen maliyet

fonksiyonundaki sigramalarin ve dogruluk degerlerindeki ani diisiislerin artik olmayisidir.
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Sinif Dogruluk Kargilagtirmasi
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Sekil 6.7. 500 epok gercek-sahte imza tahminine iliskin dogruluk degerleri

Sekil 6.7°de gercek — sahte imza ayrimi yapan ¢ikisa iliskin dogruluk degerlerinin gorseli yer almaktadir. Sekilde kirmiz1 renk ile gdsterilen

artirilmig veriler, mavi renk ile gosterilen orijinal verilerdir.
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Kullanici Dogruluk Kargilagtirmasi
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Sekil 6.8. 500 epok kullanict tahminine iligkin dogruluk degerleri
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Sekil 6.8°de kullanicilarin dogru tahmin edilmesine iligkin gorsel yer almaktadir. Ozellikle
daha 6nce meydana gelen dogruluk degerindeki ani diisiis 500 epok orijinal veriler ile
yapilan egitimde de goriilmektedir. Mavi renk ile gosterilen orijinal veriler ile egitimde
ozellikle ilk epoklar igerisinde meydana gelen ani diistis goriilmektedir. Ancak kirmizi renk
ile gosterilen artirilmig veriler ile yapilan 500 epok egitimde yer ani diigiis goriilmemektedir.

Benzer durumlar maliyet fonksiyonlar1 i¢in de gecerlidir.
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7. SONUC VE ONERILER

Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme tekniklerinden olan evrisimli sinir aglar ile ¢alisilmus,
VGG-16 ve GoogleNet mimarilerinden de yararlanilarak yeni bir hibrid ag§ mimarisi
Onerilmistir.

Calismada 6nerilen hibrid ag icin Iran kdkenli UTSig veri seti kullanilmistir. Veri setinin
%80’1 ile ag egitilmis ve dznitelikler elde edilmis, %20’lik kism1 ile de agin basari orani test
edilmistir. Onerilen ag mimarisinin diger mimarilerdeki basar1 orani ile karsilastirilmasi
amaciyla ayni1 veri seti 100 epok olarak LeNet-5, Hafemann’in derin ag mimarisi ve VGG-
16 ag mimarilerine uygulanmistir. Onerilen a§ mimarisi bu karsilastirmada en yakin rakibine
gore kullanici tahmininde %8 civari, dogru-sahte sinif tahmininde ise %4 civari daha iyi

sonu¢ vermistir.

Onerilen ag mimarisinden en iyi sonuglari elde edebilmek i¢in modelin en iyilemesi
yapilmis, bunun i¢in hiper parametreler ayni epok sayisinda sirayla denenip en iyi hiper
parametrenin se¢imi yapilmistir. Bu amagcla en iyileme algoritmasi, 6grenme katsayisi, yigin
boyutu, ¢ekirdek baslangi¢ dagilimi parametreleri lizerinde testler yapilmistir. Bu testlerin
sonuglarina gére Adam en iyileme algoritmasi, 1073 3grenme katsayisi, 96 y1gin boyutu
Glorot_Normal ¢ekirdek baslangic dagilimi segilmistir. Her parametre i¢in ¢ikan sonuglar
kaydedilip bunlarin karsilastirmasinin verilmesi ile hiper parametre se¢ciminin derin 6grenme

mimarilerinde énemli oldugu ortaya konulmustur.

Derin 6grenme mimarileri i¢in literatiirde dogruluk performanslarini artirmada kullanilan
seyreltme, diizeltme, veri artirma teknikleri kullanilmis ve agin basari oraninda artig
goriilmiistiir. Seyreltme ve diizeltme igin en iyi sonuglar 0,4 ve 10™> olarak elde edilmistir.
Veri setinin artirilmasi amaciyla 8280 olan toplam imza goriintli sayisinin bir kismi igin
imzanin orijinalligini bozmayacak sekilde islemler uygulanarak veri seti 12420’ye
cikartilmistir. Bu sekilde agin egitilmesi ile yapilan testlerde basari oranmnin arttig
gozlemlenmistir. Artirllmamis veriler ile ag test edildiginde imzanin hangi kullaniciya ait
olduguna iligskin %90,76 basar1 elde edilirken imzanin dogru-sahte ayrimina iliskin %90,23
basar1 elde edilmistir. Ayni test artirilmis veriler ile yapildiginda bu sonuglarin %92,15 ve
%92,05 olarak iyilestigi goriilmistiir. Boylece yapilan karsilastirmalar ile derin 6grenme
sistemlerinde veri artirma, diizeltme ve seyreltme katmaninin etkisinin goéz ardi

edilemeyecek kadar fazla oldugu gozlemlenmistir.
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Sonug olarak dnerilen ag mimarisi geleneksel imza dogrulama sistemlerinden farkli olarak
hem hangi imzanin hangi kullaniciya ait olduguna dair, hem de imzanin dogru ya da sahte
olduguna dair ¢ikt1 iiretmektedir. Onerilen ag mimarisi ile yapilan imza dogrulama hukuki

stireglerde bilirkisiye yardimci olabilecek bir ¢ikt1 iiretmektedir.

Ag modelinde 6zellikle veri setine bagimliligin aragtirilmasi i¢in farkli veri setleri lizerinde
de yontemin denenmesi 6nerilmektedir. Mevcut veri setinde bulunan dort farkli sinif yerine
gergek ve sahte imza siifi olmak tizere toplam iki sinifli sonuglarin alinmasi onerilen bagka

bir ¢alisma alanidir.
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