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DERIN PEKISTIRMELiIi OGRENME YONTEMI iLE GORUNTU HASH
KODLARINI OLUSTURMA

OZET

Goriintii hash’leri, dijital goriintiilerin 6ziinii temsil eden kisa, benzersiz ve sabit
uzunluktaki karakter dizileridir. Hashing yoOntemlerinde cogunlukla ikili say1
sistemindeki kodlar olusturulur. Her kod bir goriintliyli ya da goriintii ile ilgili bir
kurguyu temsil eder. Goriintii hashlerinin ¢ikarilmasinin temel amaci, goriintiilerin
daha kolay ve verimli bir sekilde islenmesini ve karsilastirilmasini saglamaktir.
Genellikle biiyiik 6l¢ekli veri tabanlarinda arama, veri sikistirma ve gilivenlik ihtiyaci
icin goriintiilerin hash kodu iiretilir. Hash kodlar1 hizli arama, veriyi kolay saklama
gibi avantajlar saglamaktadir. Geleneksel hash yontemleri genellikle farkli hash
islevlerini bagimsiz olarak 6grenir ve bu islevler arasindaki iligkileri goz ardi
etmektedir. Oysa bu iliskiler duyarlilik dogrulugunu 6nemli dlglide artirabilmektedir.
Geleneksel hash yontemleri arasinda, hash kodunu sirali olarak 6grenen yontemler
bulunmaktadir. Bu yontemlerin karmasik optimizasyon gerektirmesi ve derin aglara
dogrudan uygulanamamasi gibi bazi kisitlamalar1 bulunmaktadir. Bu nedenle, daha
etkili ve derin hash yontemlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu tiir kisitlamalar1 asmak ve
daha etkili bir hash yoOntemi gelistirmek i¢in derin pekistirmeli Ogrenme
prensiplerinden ilham alinmaktadir. Pekistirmeli 68renme, karmagsik ve belirsiz
ortamlarda etkili kararlar vermeyi saglayan gii¢lii bir aractir. Pekistirmeli 6grenme
genellikle Markov karar stireci (Markov Decision Process, MDP) ve giiclii 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak modellenir. Bu algoritmalar, ajanin gorevi basariyla
tamamlamas: i¢in gerekli olan en 1yi eylem stratejilerini kesfetmesine yardimci olur.
Pekistirmeli 6grenme, bir yapay zeka ve makine 6grenimi alani olarak karsimiza ¢ikar.
Bu 6grenme sekli, belirsiz ve karmasik ortamlarda hareket eden bir ajanin nasil
optimal kararlar alacagin1 6grenmesini saglar. Temelde, ajan bir ¢evre iginde eylemler
gergeklestirir ve bu eylemlerin sonuglarina gore ddiller alir veya cezalarla karsilagir.
Amag, toplamda maksimum 0&diilii elde etmek i¢in hangi eylemlerin yapilmasi
gerektigini 6grenmektir. Bu c¢alismada derin 6grenme ve pekistirmeli 0grenme
kullanarak yenilik¢i bir yontem ile goriintiiler i¢in hash kodu tiretme amaglanmistir.
Derin 6grenme yontemleri makine 6grenme yontemlerinden farkli olarak goriinti
ozelliklerini kendi bagina ¢ikarabilmektedir. Derin pekistirmeli 6grenme, bir ajanin
cevresiyle etkilesimler yoluyla davranis 6grenmesi gereken bir problemi temsil
etmektedir. Bu ¢ergevede, her bir hash islevini bagimsiz olarak 6grenmek yerine, hash
islevlerini ardisik bir karar siireci olarak modellemeyi ve Onceki islevler tarafindan
yapilan hatalar1 diizelterek 6grenme hedeflenmistir. Bu yaklasim, farkli hash iglevleri
arasindaki iliskileri goéz Oniinde bulundurarak duyarlilik dogrulugunu artirmay:
amaclamaktadir. Geri beslemeli sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks, RNN),
ardigik verilerle ¢alisabilen ve zaman icindeki bagimliliklar1 yakalayabilen 6zel bir
yapay sinir a8 tliriidiir. RNN'ler, 6nceki zaman adimlarindaki bilgileri hatirlayarak,
bu bilgileri mevcut zaman adiminin ¢iktisini tiretmek igin kullanabilir. Bu sekilde,
geleneksel hash yontemlerinde oldugu gibi karmasik optimizasyon islemleri
gerektirmeden, derin aglar iizerinde etkili bir sekilde uygulanabilir bir hash yaklagimi
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gelistirme amaglanmistir. Politika yontemi olarak Actor-Critic yontemi kullanilmistir.
Yaygin olarak kullanilan Cifar-10, Nus-wide, Mirflickr veri setleri lizerinde yapilan
deneyler yaklasimin etkinligini gostermistir.
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GENERATING IMAGE HASH CODES WITH DEEP REINFORCEMENT
LEARNING METHOD

SUMMARY

In the digital world, processing and comparing images quickly and efficiently has
become a necessity. This need becomes even more evident for search, data
compression and security purposes, especially in large-scale databases. Image hashes
are short, unique, fixed-length strings of characters that represent the essence of digital
images and are an ideal solution to meet these requirements. It enables faster searching,
easier storage and security of digital images. The main purpose of image hashes is to
enable easier and more efficient processing and comparison of digital images. This
process meets the need for fast searching in large databases, data compression and
security. Hash codes are fixed-length strings of characters that represent the essence
of images. These codes are used to determine the similarity or dissimilarity of digital
images and enable rapid searches in large databases. Provides a concise representation
of digital images. In this way, searching or comparing a specific image becomes much
faster and more efficient. Storing and processing large data sets is often difficult and
costly. Hash codes allow these data sets to be represented more compactly, reducing
storage and processing costs. Hash codes can be used to verify the authenticity of an
image or to detect unauthorized access. Traditional hashing methods usually learn
different hash functions independently and ignore the relationships between these
functions.This may negatively impact the accuracy and efficiency of hash codes.
Among traditional methods, there are also methods that learn the hash code
sequentially. However, these methods have limitations such as requiring complex
optimization and cannot be directly applied to deep networks. Traditional hashing
methods that work with independent hash functions usually learn different hash
functions independently. This approach can reduce the accuracy of hash codes because
relationships between hash functions are ignored. Traditional methods that require
complex optimization processes often require complex optimization processes. This
makes hash codes difficult to learn and apply. Deep neural networks are ideal for
processing complex and large data sets. However, since traditional hashing methods
cannot be integrated into these networks, their effectiveness remains limited. Inspired
by deep reinforcement learning principles to overcome the limitations of traditional
hashing methods and develop a more effective hashing method. Reinforcement
learning is a powerful tool that enables effective decision-making in complex and
uncertain environments. This learning method allows an agent to learn how to behave
in an environment. Through rewards and punishments given to the agent, the agent
adapts to its environment and develops optimal strategies. Deep reinforcement
learning is an effective approach to overcome the limitations of traditional hashing
methods. Deep reinforcement learning has made significant progress in the field of
artificial intelligence and machine learning in recent years and is used effectively in
complex decision-making processes. This method enables an agent to learn how to
behave within an environment to achieve certain goals, allowing it to develop optimal
strategies by taking advantage of environmental conditions and interactions. Deep
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reinforcement learning is considered a powerful tool for making effective decisions,
especially in environments containing uncertainty. Deep reinforcement learning
essentially involves the agent learning how to act in an environment to maximize or
minimize a specific goal. This learning process usually occurs through the rewards the
agent receives from situations, actions, and the environment. When the agent observes
a situation (observation), he chooses an action depending on the environmental
situation and receives a reward or punishment as a result of this action. Deep
reinforcement learning aims for the agent to optimize this observation-action-reward
cycle to maximize long-term reward. Deep reinforcement learning has been used
successfully in various application areas. For example, it has potential for use in game
theory and strategy games (e.g. AlphaGo), robotic systems, optimizing financial
algorithms, automation processes, and even medical decision support systems. These
methods can successfully perform various tasks without human intervention by
processing complex and large data sets. The deep reinforcement learning process
generally requires powerful computational resources and evolves in direct proportion
to the ability to learn from large data sets. As the agent explores its environment, it
learns to choose the most appropriate actions through trial and error, and over time this
process becomes more efficient. The optimization process involves various algorithms
and approaches used to improve the behavior of the agent.This learning method is used
to obtain effective results on complex and large data sets. Deep reinforcement learning
enables learning hash functions more accurately and effectively. It also manages
complex optimization processes more effectively. In this way, the accuracy of hash
codes is increased and the learning process becomes more efficient. Deep
reinforcement learning can be easily integrated with deep neural networks. This
integration increases the efficiency of hashing methods and makes processing large
data sets easier. Deep reinforcement learning provides many advantages in hashing
methods. These advantages enable more accurate, faster and efficient processing and
comparison of digital images. To ensure high accuracy, deep reinforcement learning
learns and applies hash functions more accurately. In this way, the accuracy of hash
codes is increased. In terms of efficiency, deep reinforcement learning manages
complex optimization processes more efficiently. This makes hash codes easier to
learn and apply. In processing large data sets, deep reinforcement learning makes
processing large data sets easier. Thanks to integration with deep neural networks, the
efficiency of hashing methods is increased and large data sets are processed faster.
While traditional hashing methods have some limitations, new generation hashing
methods inspired by deep reinforcement learning principles overcome these
limitations. Deep reinforcement learning offers great advantages in processing and
comparing digital images by enabling learning hash functions more accurately and
effectively. The high accuracy, efficiency and security advantages provided by deep
reinforcement learning lead to revolutionary developments in the field of digital image
processing. These advances enable faster, safer and more efficient processing of digital
images. In this way, users and institutions can manage and use digital image data more
effectively.One of the main components of the model is the deep learning network.
This network consists of a feature representation network to extract features of images
and a policy network to convert images into binary codes. The policy network includes
the Actor-critic method along with RNN (recurrent neural network) and acts like an
agent. Feedback neural networks (RNN) are a special type of artificial neural network
that can work with sequential data and capture dependencies over time. By
remembering information from previous time steps, RNNs can use this information to
produce the output of the current time step. Thanks to these features, they are widely
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used in many application areas such as language modelling, time series analysis and
speech recognition. The architecture of RNNs includes feedback connections in their
hidden layers, and these connections process information through weight matrices and
activation functions. However, RNNs have difficulties in learning long-term
dependencies, which can lead to problems such as vanishing gradients or exploding
gradients. To overcome these difficulties, applications such as Long Short-Term
Memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU) are used. Improved RNN
architectures have been developed. LSTMs learn long-term dependencies more
effectively by using cell state and gate mechanisms, thus greatly reducing the problem
of vanishing gradients. GRUs, on the other hand, work similarly to LSTMs, but have
a simpler structure and control the flow of information through update gates. These
improved architectures increase the performance of RNNSs, enabling them to deal with
data that is more complex and has long-term dependencies. RNN and its derivatives
are now successfully applied in many fields such as natural language processing,
financial forecasting and speech recognition. The actor-critic method is an approach
frequently used in the field of reinforcement learning and is an extension of policy
gradient methods. This method consists of two main components: "actor"” and "critic".
The Actor component learns and implements the policy that determines which action
to choose in a given situation. The Critic component learns a value function that
evaluates how good the actions chosen by the actor are. This evaluation provides a
feedback mechanism used to improve the actor's policy. The biggest advantage of the
actor-critic method is that it provides more efficient and stable learning processes by
combining the strengths of both value-based and policy-based methods. It is known
for its effective performance, especially in continuous action spaces and large state
spaces. This method forms the basis of many deep reinforcement learning algorithms
and has been successfully applied in various fields such as robotics, gaming, financial
modelling. Another main component of the approach is the reward system used to
shape future decisions based on the results of previous decisions. A reward function is
used to evaluate the agreement between the generated hash codes and the actual tags.
In the future, with the development of artificial intelligence and machine learning
technologies, image hashing methods are expected to be further optimized and
expanded. The role of these technologies in the management and analysis of more
complex and larger data sets will increase and new application areas will be
discovered. The entire network is trained by optimizing the reward function, and these
reward functions evaluate the actions taken by the agent, encouraging correct actions
and punishing incorrect actions. In this way, the performance and accuracy of the
model are increased. The proposed deep reinforcement learning-based hashing
approach works with a sequential learning strategy, which continuously optimizes the
overall accuracy by correcting errors produced by past actions. The method is
optimized with reward functions and sequential learning strategies, ensuring efficient
and accurate conversion of images into binary codes. The contribution of deep learning
models to hashing performance heralds important future developments in this field. In
this study, various hashing methods were examined on important data sets such as
CIFAR10, NUS-WIDE and MIRFlickr. The CIFAR10 dataset contains a total of
60,000 color images consisting of 10 different classes, and each image is 32x32 pixels
in size. A query set of 1000 randomly selected images was used in the experiments.
The NUS-WIDE dataset consists of approximately 270,000 images, and in the study,
experiments were carried out using 1000 images selected from 21 concepts. The
MIRFlickr dataset contains 25,000 images, and 1000 random images from this dataset
were determined as the query set. The experiments were carried out using the PyTorch

XXV



framework and the initial parameters of the network were initialized with the VGG-19
model trained on the ImageNet dataset. The results of this study show that deep

learning and deep reinforcement learning techniques provide significant advantages
compared to traditional methods in hashing operations.
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1. GIRIS

Goriintli hashleri, goriintii isleme alaninda 6nemli bir role sahip olan benzersiz
tanimlayicilardir. Hash degerleri, bir goriintiiniin 6zgiin igerigini temsil eder ve bir¢cok
uygulamada kullanilmaktadir. Veri tabaninda benzer goriintiileri hizli bir sekilde
bulmak i¢in kullanilan hash degerleri, benzer igerige sahip olan goriintiileri gruplamak
ve siralamak i¢in kullanilmaktadirlar. Ayrica goriintiilerin hash degerleri, orijinal
goriintili verisini daha az miktarda bilgiyle temsil ederek depolama ve iletim agisindan
verimliligi artirmaktadir [1]. Bir goriintiiniin hash degeri, orijinalinde herhangi bir
degisiklik yapilmadigi siirece sabit kalir, bu sayede goriintiiniin orijinalligini
dogrulamak icin kullanilabilmektedir. Bunlarin yan1 sira goriintii hashleri, hizli nesne
tanima, yliz algilama ve telif hakki ihlali tespiti gibi gorevlerde kullanilabilmektedir.
Benzer goriintiilerin hash degerleri hizli bir sekilde eslestirilebilir ve taninabilir, bu da
cesitli goriintii isleme problemlerini ¢ozmek i¢in 6nemli bir ara¢ saglamaktadir [1,2].
Pekistirmeli 6grenme, bir ajanin g¢evresiyle etkilesimde bulunarak deneyimlerden
O0grenmesini saglayan bir 6grenme yaklagimidir. Ajan, cevreden gelen bilgileri
gozlemleyerek, cevredeki durumu anlamaya calisir ve bu duruma baglh olarak
eylemler segcmektedir. Secilen eylemler, ¢evreyi degistirir ve ajan bir 6diil sinyali alir,
bu da segilen eylemin kalitesini veya basarisin1 yansitmaktadir. Odiil sinyalinden
alinan geri bildirim, ajanin en iyi davraniglarini belirlemede stratejilerini ayarlamak
amaciyla kullanilabilir. Bu sekilde, pekistirmeli 6grenme, karmasik ve belirsiz
ortamlarda etkili kararlar verme yetenegi kazandirmak ic¢in giiglii bir arag
olabilmektedir [3]. Derin pekistirmeli 6grenme modelinde, bu siire¢ genellikle derin
sinir aglar1 kullanilarak gerceklestirilmektedir. Derin aglar, genis bir veri setinden
Ogrenilen karmasik iliskileri temsil etmek i¢in kullanilmaktadir. Ajan, agin ¢iktilarim
kullanarak ¢evreyle etkilesime girer ve en iyl eylemi segmek i¢in agin 6grenilmis
temsillerini kullanmaktadir [3,4]. Bu 6grenme yaklagimi, bir¢cok alanda basariyla
uygulanmistir. Ozellikle, atari oyunlarinda insan diizeyinde performans elde edilmesi
ve Go gibi karmagik strateji oyunlarinda ustalik diizeyinde performans sergilenmesi
gibi etkileyici sonuclar elde edilmistir. Ayrica, pekistirmeli 6grenme, robotikte,

otonom siiriiste, finansal tahminlerde ve dogal dil islemede de kullanilmistir [3]. Son



zamanlardaki, goriintii siniflandirma ve nesne tespiti gibi bir¢ok bilgisayarli gérme
gorevinde derin aglarin basarisindan ilham alarak, derin hash yontemleri 6nerilmistir.
Derin hash yontemleri, son zamanlarda umut verici sonuglar elde etmistir. GOriintii
hash yontemleri, benzer goriintiileri benzer hash kodlarina eslemek igin
kullanilmaktadir ve goriintiiler Hamming uzayina yansitilarak etkili bir goriintii esleme
saglanmaktadir. Bu yontemler veri bagimsiz ve veri bagiml olarak iki kategoriye
ayrilmaktadir. Veri bagimsiz yontemler, LSH gibi yontemler kullanarak goriintiileri
ikili kodlara eslerken, veri bagimli yontemler etiket bilgisini kullanarak hash
islevlerini 6grenmektedir. Denetimsiz yontemler, etiket bilgisine ihtiya¢ duymadan
hash iglevlerini 6grenirken, denetimli yontemler etiket bilgisini kullanmaktadir. Bu
yontemler, farkli hash yaklagimlarin1 ve performanslarint degerlendirerek goriintii
esleme alaninda Onemli bir yer bulmaktadir. Ancak, bu yontemler farkli hash
islevlerini bagimsiz olarak 6grenir ve duyarlilik dogrulugunu artirabilen aradaki
iligkileri goz ard1 eder. Derin aglar lizerinde etkili bir sekilde uygulanabilir, karmagsik
optimizasyon islemleri gerektirmeyen bir hash yaklasimi gelistirme hedeflenmektedir.
Politika yontemi olarak Actor-Critic yontemi kullanilmistir, 3 veri seti lizerinde

gergeklestirilen uygulamalar onerilen yaklagimin etkinligini géstermistir.



2. LITERATUR OZETi

Liu ve arkadaslar1 [5], yaptiklar1 ¢alismada biiyiik veri kiimelerinde etkili goriintii
alimin1 hedefleyen Derin Denetimli Hash (DSH) yontemini sunmuslardir. DSH,
Evrisimli Sinir Aglari'nin (CNN'ler) gii¢lii goriintii temsilini kullanarak benzerlikleri
koruyan ikili kodlar1 6grenmeyi amaglamaktadir. DSH, egitimde benzer ve benzersiz
goriintli ciftlerini kullanarak her goriintiiniin ¢iktisin1 ayrik degerlere yaklagsmaya
tesvik eden bir CNN mimarisi benimsemektedir. Ozel olarak tasarlanan kayip
fonksiyonu, goriintii ciftlerinden elde edilen bilgiyi kodlarken ayni zamanda ¢ikis
alanimmi diizenleyerek, ikili kodlama ile gorlintiiler arasindaki benzerligi korumay1
hedeflemektedir. CIFAR-10 ve NUS-WIDE veri setleri iizerinde yapilan deneyler,
DSH'nin umut verici bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Yontemin hizl
kodlama yetenegi ve genel kullanilabilirligi, gelecekteki arastirmalar igin 6nemli bir

potansiyel sunmaktadir.
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Sekil 2.1. DSH modeli [5].
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Wu-Jun Li ve arkadaglar1 [6], biiylik 6lgekli goriintii alimi i¢in gelistirilen derin hash
yontemlerini ele alan bir calisma sunmuglardir. Geleneksel yontemlerden farkli olarak,
Onerilen derin ikili denetimli hash yontemi (DPSH), ikili etiketlere sahip
uygulamalarda es zamanli 6zellik 6grenme ve hash kod Ogrenme yetenekleri

sunmaktadir.



Yapilan deneyler, DPSH'nin diger yontemlere kiyasla daha iyi performans gostererek,

goriintli alma uygulamalarinda son teknolojiye uygun ¢oziimler sunabilecegini ortaya

koymaktadir.
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Sekil 2.2. DPSH modeli [6].

Zhu ve arkadaglar1 [7], bliylik 6l¢ekli multimedya alimi i¢in kullanilan yaygin bir
yaklagim olan hash kodlama iizerine odaklanmislardir. Denetimli hash yontemlerinde,
goriintiiler Oonceden belirlenmis veya makine 6grenimi ile elde edilmis oOzellik

vektorleri olarak temsil edilmektedir.
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Sekil 2.3. DHN modeli [7].

Ancak mevcut yontemlerde niceleme hatasi ve Ozellik gosterimi arasindaki
uyumsuzluk nedeniyle optimal olmayan hash kodlamalar iiretilebilmektedir. Bu
sorunu ¢6zmek i¢in, yeni bir Derin Hashing Ag1 (DHN) mimarisi onermislerdir. DHN
modeli, goriintii temsilini yakalamak i¢in evrisim havuzu katmanlari, ikili hash kodlar1
olusturmak i¢in hash katmani, benzerligi korumak i¢in ¢ift yonlii ¢apraz entropi kaybi
katmani ve hash kalitesini kontrol etmek i¢in ikili niceleme kaybi icermektedir.
Yapilan kapsamli deneyler, DHN modelinin diger hash yontemlerine gore dnemli

artislar sagladigini gostermektedir.

Cao ve arkadaslarinin [8] calismalarinda sunduklarinda HashNet, biiyiik olcekli

multimedya erisiminde kullanilan en yakin komsu aramasinda etkili olan bir derin



O0grenme mimarisidir. Bu mimari, dengesiz benzerlik verilerinden tam ikili hash
kodlar1 O6grenmektedir ve yakinsama garantili devam yontemi kullanmaktadir.
HashNet'in ana fikri, diizgiinlestirilmis aktivasyon fonksiyonu ile baglayarak gradyan

problemi ile basa ¢ikarak, siire¢ boyunca gelisen bir egitim stratejisi kullanmaktir.

HashNet, tam olarak ikili hash kodlar1 iiretebilme yetenegine sahiptir ve kapsamli
ampirik kanitlar, standart kiyaslamalarda son teknoloji iiriinii multimedya alma

performansi saglayabildigini gostermektedir.
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Sekil 2.4. HashNet modeli [8].

Su ve arkadaglar1 [9] calismalarinda, biiyiik 6lgekli goriintii kiimelerinde yaklasik en
yakin komsu aramasinda kullanilan hash algoritmasinin derin hash ile birlestirilmesini
ele almaktadir. Derin hash islemindeki zorluk, ag ¢ikisina uygulanan ayrik
kisitlamalardan kaynaklanmaktadir. Bu zorlugu asmak i¢in, aggdzlii bir prensibi
benimseyen ve her yinelemede ag1 olas1 optimal ayrik ¢6ziime dogru gilincelleyen bir
yontem Onerilmektedir. Ayrica, ayrik kisitlamalar1 korumak i¢in isaret fonksiyonunu
sik1 bir sekilde kullanan bir hash kodlama katmani tasarlanmistir. Deneyler, onerilen
yontemin hem denetlenen hem de denetlenmeyen gorevlerde diger hash yontemlerden

daha 1y1 performans gosterdigini gostermektedir.

Zhenan ve arkadaglar1 [10] calismalarinda, gorsel ve video wverilerinin artan
biiylikliigiiyle birlikte hash islemlerin 6nemini vurgulamiglardir. Derin &grenme
tekniklerinin son gelismelerinden faydalanarak gelistirilen derin hash yontemleri,
goriintii aliminda umut verici sonuglar elde etmistir. Ancak, onceki yontemlerin
Ozellikle anlamsal bilgilerin tam olarak kullanilmamasi1 gibi bazi siirlamalari
bulunmaktadir. Calisma, derin denetimli ayrik hash algoritmasi gelistirmekte ve
Ogrenilen ikili kodlarin siniflandirma i¢in uygun oldugu varsayimina dayanmaktadir.
Hem ikili etiket bilgisi hem de smiflandirma bilgisi, hash kodlarin tek bir akis
cercevesinde Ogrenilmesi i¢in kullanilmistir. Ayrica, hash kodlarin ayrik dogasindan

kaynaklanan zorluklar1 ele almak icin alternatif bir minimizasyon ydntemi



benimsenmistir. Yapilan deneyler, bu yontemin karsilagtirmali goriintii alma veri
kiimelerinde mevcut en gelismis yontemlerden daha iyi performans sergiledigini

gostermektedir.

Wang ve arkadaslar1 [11] caligmalarinda onerdikleri derin hash yontemi, igli
etiketlerin denetiminde goriintii 6zelliklerini ve hash kodlarimi1 es zamanli olarak
ogrenmektedir. Yontem, 6grenilen hash kodlar altinda verilen iiclii etiket olasiligini
maksimize ederek yiiksek kaliteli hash kodlar1 elde etmektedir. Yapilan kapsamli
deneyler, yontemin, DPSH yontemi ve diger tuglii etiket tabanli derin hash
yontemlerine kiyasla daha iistiin performans sergiledigini gostermektedir. Bu basari,

CIFAR-10 ve NUS-WIDE veri kiimelerindeki tiim temel yontemlerle
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karsilastirilmistir.

Sekil 2.5. DPSH with triplet labels modeli [11].

Ngqiang ve arkadaglar1 [12] caligmalarinda, kolay erisim gerektiren biiyiik veri
kiimelerinin analizi i¢in ayrik hash yontemlerinin 6nemini vurgulamislardir. Varolan
yontemler, yiiksek boyutlu verileri depolamak ve islemek i¢in verimli olan kompakt
ikili kodlar1 kullanarak anlamsal benzerligi korumaktadir. Ancak, ikili kodlarin siirekli
tiirevleri olmamasi nedeniyle gradyan tabanli yontemlerin kullanimi zor olmaktadir.
Caligmada, ikili uzayda maksimum simif ayrilabilirligini optimize etmeye odaklanan

bir denetimli derin ikili hash yontemi tanitilmistir.

Yontem, siif i¢ci mesafeleri azaltirken siniflar arast mesafeleri artirmak i¢in Fisher'in
dogrusal diskriminant analizinden ilham almaktadir. Yapilan deneyler, 6zellikle az
sayida egitim verisi igeren biiylik veri kiimelerinde yontemin digerlerine {istlinliiglinii

gostermektedir.
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Sekil 2.6. Deep fisher hashing modeli [12].

Zhang ve arkadaslar1 [13] ¢alismalarinda, biiyiik 6lgekli goriintii alimi igin hash
kodlama yontemlerinin gelistirilmesi {izerine odaklanmislardir. Geleneksel ikili
benzerlik tanimlarinin siirlamalarini agmak amaciyla, ¢ok etiketli goriintiiler i¢in
ornek benzerligi temel alan yeni bir derin hash yontemi olan ISDH O6nermislerdir.
ISDH, ikili benzerlik kaybinin ¢ok etiketli goriintiilerin siralama bilgilerini yetersiz
sekilde kodlamasini 6nlemektedir ve 6rnek benzerligine dayali bir yaklagimla 6grenme
stireclerini gelistirmektedir. Yapilan deneyler, ISDH'nin diger yontemlere kiyasla daha
iyl performans sergiledigini ve ¢ok etiketli goriintii aliminda 6ncii bir konumda

oldugunu gostermektedir.

Neormalized Semantic Label Pairwise Instance Similarity Loss Function

Sekil 2.7. ISDH modeli [13].

Zhenga ve arkadaglar1 [14] caligmalarinda sunduklar1 Derin Dengeli Ayrik Hashing
(DBDH) yontemi, biiylik 6l¢ekli multimedya alimlarinda yaygin olarak kullanilan
hash yontemlerdeki siirekli gevseme stratejisinin neden oldugu nicelendirme hatalarini

azaltarak, ayrik optimizasyonun kolayligini saglamaktadir.

Bu yontem, diiz tahminci ve ayrik gradyan yayiliminmi kullanarak hash kodlarini

ogrenmektedir ve ayrica ikili etiket ve siniflandirma bilgilerini birlestirerek benzerlik
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ve dengeyi koruyan bir kayip fonksiyonu sunmaktadir. Yapilan kapsamli deneyler,
DBDH yonteminin, dort goriintii alim kiyaslama veri kiimesinde diger gelismis hash

yontemlere gore daha {istiin performans sergiledigini dogrulamistir.

Input Feature Learning Part Hash Code Learning Part  Loss Function Part
Convl Conv2 Conv3 Fully Connected
SXSX32/1 S0/ SXSXB4/1 Iy 500 Hash Code Layer
. Loss Function:
Average B
Max Poching
3 y - ,,,;;,(,; Palrwise Loss
d 4 iy . W— Jsing
e l:"o% Ly TJ";' ‘ semantic labe
S 141 +
Average ¥ Balanced Part
Mas Pooling Poving &a ¢
\ 3G 3 (50% fire rate
al for each bit)

Sekil 2.8. DBDH modeli [14].

Jiang ve arkadaslar1 [15] ¢alismalarinda, biiyiik dlgekli en yakin komsu aramasinda
yaygin olarak kullanilan ve depolama ile arama verimliligi agisindan etkili olan en
yakin komsu arama yontemlerinden biri olan asimetrik derin denetimli hash islemini
tanitmiglardir. Mevcut derin denetimli hash yontemlerinden farkli olarak, ADSH
(Asimetrik Derin Denetimli Karma), sorgu noktalarin1 simetrik olmayan bir sekilde
ele alarak, yalnizca sorgu noktalar1 i¢in derin bir hash islevi 6grenirken, veri tabani

noktalarinin hash kodlarin1 dogrudan 6grenmektedir.

Yapilan deneyler, ADSH'nin biiyiik 6l¢ekli veri tabanlariyla etkili bir sekilde basa

c¢ikabilen ve gercek uygulamalarda gelismis performans gosteren bir yontem oldugunu

ortaya koymaktadir.
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Sekil 2.9. ADSH modeli [15].

Chen ve arkadaglar1 [16] calismalarinda, ikili kod 6grenimi i¢in derin denetimli hash

yontemlerin yliksek hesaplama maliyeti ve sinirli donanim hafizasi sorunlarina ¢éziim



olarak, bir baglant1 grafigi tabanli 6neri sunmuslardir. Bu 6neri, egitim setinden bir alt
kiime segme ve mini toplu veri ile ag1 giincelleme stratejisi kullanarak verimli ikili kod
o0grenmeyi saglamaktadir. DAGH c¢ergevesi, derin 6zelliklerle ikili kodlar arasindaki
benzerlikleri baglanti grafigi lizerinden karakterize ederek, daha ayirt edici geri

bildirimler elde etmeyi amaglamaktadir.

Yapilan deneyler, 6nerilen yontemin diger derin hash yontemlere kiyasla daha iyi geri
getirme performansi sagladigin1 ve hesaplama siiresinin daha diisiik oldugunu

gostermektedir.

Anchors

Sekil 2.10. DAGH modeli [16].

Yuan ve arkadaglar1 [17] ¢aligmalarinda, hash 6grenmeyi gelistirmek amaciyla yeni
bir kiiresel benzerlik metrigi olan "Merkezi Benzerlik Nicelemesi"ni (CSQ)
Oonermislerdir. CSQ, hash kodlarinin belirli merkezlere yaklagmasini tesvik ederek,
benzer veri ¢iftleri i¢in birlesik hash kodlar1 ve benzer olmayan ciftler i¢in daginik
hash kodlar iiretebilmektedir. Yapilan deneyler, CSQ'nun biiyiik 6l¢ekli goriintii ve
video alma gorevlerinde alma performansin1 Onemli dlglide artirabildigini
gostermektedir. Onerilen yontem, derin hash &grenmenin merkezi benzerligini

formiile ederek yiiksek kaliteli hash kodlar1 olusturmay1 hedeflemektedir.

doublet! negative LTI
bo et
/o S5 e
o &y
ositive
doublet2 \ J =
S &
: ® negative . s
doublet] @ o B
sitive
doublet2 P & =
(a) Doublet(pairwise) (b) Triplet (c) Central similarity

Sekil 2.11. CSQ modeli [17].



Li ve arkadaslarinin [18] ¢aligmalarinda denetimsiz hash igin dnerdikleri Bi-half Net,
biiyiik resim veya video koleksiyonlarini kolay bir sekilde dizine eklemeyi hedefleyen
bir yaklasimdir. Bu yontem, ikili kodlarin entropisini maksimize etmek amaciyla yeni
bir parametresiz derin hash katmani olan Bi-half Net’i igermektedir. Bu katman, bit
entropisini optimize etmek i¢in siirekli goriintii 6zelliklerini optimum yarim-yarim bit

dagilimina yaklagtirmaya odaklanmaktadir.

Yaklagim, c¢esitli goriintii ve video veri kiimeleri iizerinde yapilan deneylerde,
kompakt kodlar elde etme konusunda olumlu sonuglar vermistir. Bi-half Net'in
avantajlari, parametresiz olmasi ve diger hash yontemlere gore daha iyi performans

gostermesidir.
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Sekil 2.12. Bi-halfNet modeli [18].
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3. PEKiISTIRMELi OGRENME

Tecriibe ile kazanilmis insan eylemlerinin bilgisayarlar ile gergeklestirilebilme
becerisi yapay zeka kavramini olusturmustur. Yapay zeka, makine 6grenimi ve derin

ogrenme dallarini kapsamaktadir.

Derin Ogrenme

Sekil 3.1. Yapay zeka ve alt alanlari.

Makine 6grenmesi algoritmalar aracilii ile verileri kullanarak 6grenme ve tanima
yapar. Bu 6grenme sekli denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli (reinforcement) olmak
lizere Ui¢ algoritmay1 icermektedir. Denetimli 6grenmede girdi etiketleri ile egitim

yapilir ve bununla gelecek girdi etiketlerinin tahmini gergeklestirilir.

Makine
Osrenmesi

Denetimli Denetimsiz Pekistirmeli
(“)grenme (")grenme Ogrenme

Sekil 3.2. Makine 6grenmesi algoritmalari




Denetimli 6grenme siiflandirma ve regresyon problemlerini ele alir. Siiflandirma
problemlerin de kategorilere gore siniflandirma yapilir ve SVM, Naive Bayes, Lojistik
regresyon gibi algoritmalar ile ¢oziiliir. Cikis degiskeninin gercek ya da siirekli deger
oldugu problemeler ise regresyon problemleridir ve bu problemler bayesian dogrusal
regresyon, dogrusal regresyon veya dogrusal olmayan regresyon algoritmalari ile

¢oziiliir [19].

Denetimsiz 6grenmede ise model, etiket olmadan sadece girdiler ile egitilir ve bu
girdiler benzer 6zellikler tizerinden siniflandirilir. Sonraki girdi etiketleri 6zelliklerinin

smiflar ile olan benzerligi {izerinden tahmin edilir [19].

action

reward

Sekil 3.3. Pekistirmeli 6grenme modeli [20].
Pekistirmeli 6grenme deneme-yanilma ile en iyi eylemi 6grenir ve bu sayede en iyi
eylem ile ilgili 6nceden bir bilgi ihtiyact yoktur bu durum pekistirmeli 6grenmenin

verilen 6rneklerle sinirlanmamasini saglar.

n/’ =NV \ar

Action ;
Representation r

P o
-
’

Sekil 3.4. Genel politikanin yapisi [21].

Cevreyi kesfederek 6grenen ajan, baglangicta bilinmeyen bir ortama yerlestirilir ve

cevreden aldig1 geri bildirimler olan 6diil (takviye sinyali) ile eylemlerini sekillendirir.

12



Ajan plan yapmak icin ge¢mis deneyimlerinden edindigi bilgileri kullanir ve bu yonde
bir eylem seger. Ajanin kontrol politikasini durum, eylem ve &diil iliskisi olusturur.

Ajan, durumu gézlemleyerek kararlarini verir.

Belirli bir t zamanda ¢evre, ajanina bir durum s; saglar, ajan bu duruma bagli olarak
bir eylem a, gerceklestirir. Ardindan ¢evre giincellenir ve ajanina yeni bir durum
S¢4q 1le sayisal bir odil 7,4 saglamaktadir. Model, ajanin politikas1 7 tarafindan

belirlenen duruma bagli olarak yapilan eylemi igermektedir [20,22].

Ajanin optimum eylemi segmeye ¢alismasi toplam 6diilii maksimum yapmaya yonelik
politika olan m* ’yi bulma siirecini olusturur. Iteratif olarak uygulanan politikalarla
elde edilen odiillerin degerlendirilmesi yapilarak eylemler tekrar ayarlanir bunun

sonucunda toplam 6diilii maksimum yapmaya yonelik politika olan n* kesfedilir
[23,24,25].

Ajan bazen anlik ddiillerden vazgecerek daha biiyiik uzun vadeli ddiiller elde etmelidir.
Ancak kesfetme ve somiirme arasindaki denge 6nemlidir. Bu siiregte finite-horizon,

infinite-horizon discounted ve average-reward modelleri kullanilabilir [26,27].

Finite-horizon modeli, siirli bir zaman araliginda ajanin beklenen 6diilii optimize

etmesi gerektigini belirtir [27].

Average-reward modelinde amag¢ maksimum uzun vadeli ortalama elde etmektir [27].
R =Tep1 +Teaa + o+ Toan = Lito Tewi (3.1)

Sonsuz-horizon indirimli modelinde vurgulanan uzun vadeli 6diildiir, bu model ajan

aktivitesine bir zaman kisitlamas1 koymaz [27].

Re=1lim (3 Eloree ) (3.2)

n—-oo

Model, ayrik zaman adimlar kullanir ve durum kiimesi S ile tanimlanir, her bir durum

icin ayri bir eylem kiimesi A(s) bulunur. Ajan, politika nt'ye gore eylem secer.

Ardisik karar alma siirecinde ajan, ¢cevrenin baslangig kesfi ile olasiliklar kiimesinden

bir aksiyon secer.
Re=Te1 vV T+ V2 1z + 73 mepg - = 2277 gy (3.3)
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Cevre, bu secime cevap olarak ajanin performansini gésteren bir 6diil sinyali iiretir.
Bu siireg, ajanin ¢evreden edindigi gozlemlerden aksiyon segimleri yapmasi ve

¢evrenin 0dil sinyalleri ile yanit vermesiyle tekrarlanir [28].

Markov karar siirecleri algi, eylem ve hedef unsurlarini en sade halleriyle

barindiracak sekilde tasarlanmistir.

Pekistirmeli 6grenmede, dinamik programlamadaki politika degerlendirme ve politika
tyilestirme siireglerine benzer olarak 6grenme tahmini ve 6grenme kontrolii siire¢leri

vardir [25].

Ogrenme kontrolii ile markov karar verme siirecinin optimal politikasin1 veya deger
fonksiyonunu tahmin etmeyi model bilgisine gerek duymadan gergeklestirme
amaglanmir. Ogrenme tahmini ise, dnceki model bilgisi olmadan markov karar verme
siirecinin politika degerlendirme sorununu ¢6zmeye yoneliktir. Pekistirmeli
O0grenmede 6grenme tahmini, tahmin problemlerinin ¢ok adimli olmas1 ve ¢6ziim igin,
gelecekteki bir dizi karara bagl olarak sonuglari tahmin etme zorunluluguyla

denetimli 6grenmedekinden farklidir [25].

3.1. Markov Karar Siireci

Markov 6zelligi, bir durumun gelecekteki durumunun sadece mevcut durumuna bagh
oldugunu; ge¢mis durumlar, eylemler veya ddiillerle baglantili olmamasini ifade eder.
Markov 6zelligi, sistemin mevcut bilgisiyle gelecegi tahmin etme yetenegi agisindan

onemli bir kisitlamadir [20].

Markov 6zelligini tasiyan pekistirmeli 6grenme gorevi olan markov karar siirecinde,
mevcut durumun bilgisiyle gelecekteki durumlari tahmin etme yetenegi 6n plandadir.
Markov karar siireci, bir ajanin gevresiyle etkilesimde bulundugu, mevcut durumunun
markov 6zelligine sahip oldugu ve ajanin belirli eylemler alarak odiiller kazandig1 bir
o0grenme cercevesidir. Bu siire¢, ajanin mevcut durumunu temel alarak gelecekteki

durumlart tahmin etme ve en uygun eylemleri segme yetenegi tizerine odaklanir [20].

P(s'|s,a) = Pr{s;y; =5’ | s, = s,a, = a} (3.4)

R(s,s,a) = E{re41]S, = 8,0t = 4,5¢41 = S} (3.5)
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3.2. Markov Ozelligi

Pekistirmeli 6grenme modeli markov 6zelligi kullanilarak tanimlanabilir. Ajan farkl
eylemlerin sonuglarini, t zaman adiminda bulundugu durum (s;) hakkindaki bilgiye
dayanarak tahmin eder. Markov durumu, eylemin sonucunun onceki durumlar,
eylemler veya odiillerle baglantili degil sadece mevcut durum s; 'ye bagli olmasidir.

Markov gevresi ise ¢evredeki tiim durumlarin markov 6zelliginde olmasidir [20].

Markov 6zelligi iki olasilik dagiliminin esitligi kullanilarak formiile edilebilir:

Pr{sis1 =8 11 =718, 0} = Pri{spp1 = S, Tep1 =T | S e Sg, Qg o Qg Ty T o} (3.6)

Markov ozelligi, pekistirmeli 6grenme i¢in Onemli bir prensiptir. Ajanin yalnizca
mevcut durumu bilmesine dayanir ve ajan eylem se¢gmelerini bu temelde gerceklestirir.
Ancak gergek hayattaki cogu ortam markov 6zelliklere yaklagsada tam anlamiyla sahip
olmayabilir. Cevre markov ortamina iyi bir yaklasim sunmuyorsa, ajanin sorunlara

etkili ¢oziimler bulma da zorluklart olusabilir [20].

3.3. Odiil Fonksiyonu

Kisa vadeli 6diil, bir sonraki zaman adimindaki 6diilli ifade eder. Sadece kisa vadeli
odiilii maksimize etmeye odaklanan bir politika, anlik 6diilii optimize etmelidir. Uzun
vadeli 6diilii optimize etmeye yonelik bir politika ise tiim gelecekteki ddiillerin
toplamin1 optimize etmelidir. Politika hem kisa vadeli hem de uzun vadeli 6diilleri
optimize etmeye calisiyorsa, gelecekteki oOdiilleri bir indirim oran1 (y) ile
agirhiklandirarak bunu basarabilir. indirim orani y, 0 ile 1 arasinda bir deger alir; y sifir
oldugunda beklenen indirimli gelecekteki 6diil kisa vadeli 6diille, 1 oldugunda ise

uzun vadeli 6diille ayni olmaktadir [20].

Ry =141 (3.7)
T

Rt=2rt+k+1 (3.8)
k=0
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3.4. Deger Fonksiyonu

Optimal politika ©*, herhangi bir durum igin optimum toplam O6diili saglayan

politikadir. Gelecekteki odiil V™(s), tiim s durumlari i¢in optimize edilmelidir [20].
V7(s) = Ex{R¢ | s¢ = s} = En{ZgZoV*ne + k + 1| s, = s} (3.9)

Ajanin belirli bir durumda (s) belirli bir eylem (@) se¢mesi durumunda beklenen
gelecekteki odiiliinii ifade eden bu fonksiyon, durum-deger fonksiyonu olarak

adlandirilir ve Q™ (s, a) olarak ifade edilir [20].
Q"(s,a) = Ex{R; | sy = s,a, = a} = E,{Zv*r, +k+1|s, =s,a, = a} (3.10)

Iki deger fonksiyonunun da optimal bir alt yapiya sahip olmas1 yerel hesaplamalarin

birlestirilerek genel bir optimal ¢6zlim olusturulabilmesine imkan tanir.

Q"(s,a) = Ex{Z>, v*re+k+1|s,=s,a, = a} (3.11)

Ep *{Tep1 vV e +k+2|s, =s,a, =a (3.12)

3.5. Optimal Politikanin (7r*) Tanimi

Tim s € S durumlardaki optimal eylem-deger fonksiyonu denklemde verildigi gibi

tanimlanabilir:
V*(s) = maxV™(s) (3.13)
T
(5,0) = maxQ"(s,) (3.14)

Durum-deger fonksiyonu, eylem-deger fonksiyonu ile iliskili bir sekilde

tanimlanabilir;
Vi(s) = gg&f)Q*(s. a) (3.15)

Q*(s,a) fonksiyonuna bagl olarak w*(s) tanimlanabilir:
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n(s) = argarg%)Q*(s, a) (3.16)

7*(s)'l hesaplamak i¢in yapilan tanimlama , tek opsiyonun biitiin olas1 degerleri 7 igin
denemeyi gerektiren Q*(s,a)’y1 igermesinden dolay1 daha kolay hesaplanabilen yeni

bir Q*(s,a) tanimina ihtiya¢ duyulmaktadir [20].

Vi(s) =V™(s) (3.17)

Vi(s) = maxXoes P[RSy +yV'(s")] (3.18)

Q™ (s,a) = Ep{Z2, vFre+k+1|s,=s,a, =a} (3.19)

Q" (s,a) = m*(s) = azgms?x Soes Po [ RS v, max, Q*(s",a’) ] (3.20)

3.6. P;, ve Rj, ‘dan Optimal Politikay: Bulmak

Optimal politika 7*(s)'1 bulma asamasinda Q*(s) veya V*(s)'1 bilmeyi ve biitiin olas1
n degerlerini ile hesaplama yapmay1 gerektirdiginden (3.17) ve (3.18) denklemleri
kullanigli olmamaktadir. Politika hesaplamalarinda kullanmak i¢in Bellman’in esitlik
denklemi P ve RZ., ile optimal deger iterasyonu ve politika iterasyonu barindiran

dinamik programlama algoritmalart gelistirilmistir [20].

3.7. Deger iterasyonu

Optimal politika w*(s)'1 bulmak i¢in deger iterasyonunda oOncelikle optimal deger
fonksiyonu V*(s) hesaplanir [20,29]. Bu siirecte rastgele deger fonksiyonuyla baslanir

ve V(s) her adimda giincellenir.
V(s) =max 3., ,p(s',rls,@)[r +yV(s))] (3.21)

Deger iterasyonu algoritmasinda olasit tiim eylemlerden maksimumu alinir. Bu
iterasyon algoritmasinda degerlendirme ve sonrasinda iyilestirme yapmak yerine,

durum degeri fonksiyonu tek bir adimda giincellenir.
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Sekil 3.5. Deger iterasyonu [20].

3.8. Politika Iterasyonu

Deger iterasyonu, V* bulunduktan sonra politikayr bir kez giinceller, politika
iterasyonu ise her iterasyonda politikay1 giinceller ve modifiye edilmis politikay1 bir
sonraki iterasyonda kullanir. Her iki algoritmanin ana zorlugu, Pa’ ve Ra’ degerlerinin

onceden bilinmesini gerektirmesidir [20,30].

b 00

Sekil 3.6. Politika iterasyonu yapisi [20].

Politika iterasyonunda bir politika (7) segerek baglanir ve yakinsamaya kadar politika

yinelemeli olarak degerlendirilir ve gelistirilir.
V(s) = ZS,‘T, p(s’,rls,a)[r + yV(s")] (3.22)
n(s) = argmax 3, ,p(s',rls, [ +yV(s")] (3.23)
a ,

(r) eylemin gergeklestirilmesiyle elde edilen odiildiir. (o) gelecekteki ddiiller, (y) bir
indirim faktori, (p) gegis olasiligidir.

STy = ..o, > U, (3.24)
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Politikanin iyilesme gostermedigi son duruma kadar politika degerlendirme ve politika

giincellestirme adimlarina devam edilir.

3.9. Deger Iterasyonu ve Politika iterasyonu Farklar

Politika iterasyonuna sabit bir politika ile deger iterasyonuna ise deger fonksiyonu

secilerek baslanir ve yakinsamaya ulasilana kadar iteratif olarak iyilestirilir [29,30].

Politika iterasyonunda politika gilincellenirken deger iterasyonu deger islevi iizerinden

yenilenir [29 ,30].

Her iterasyonda politika iterasyonu, politikanin degerlendirildigi ve gelistirildigi iki
asamadan gecer. Buna karsilik deger iterasyonunda iki agsamayida kapsayacak sekilde
tim olast eylemler i¢in fayda fonksiyonunun maksimumu alinir. Bu durum deger
iterasyonunu politika iterasyonuna gore daha basit kilsada, politika iterasyonundaki iki
asamasinin birlestirilmesi ve tiim olas1 eylemlerin ayni anda calistirmasit deger

iterasyonun hesap yiikiinii agirlagtirir [29].

Politika iterasyonu daha az yineleme ile optimal politikaya yakinsama yapar ve daha

hizli sonuglanir [30].

3.10. Temporal-Difference Ogrenmesi

Temporal-Difference Learning (TD), gecikmeli odiiller yasandiginda 6grenmeyi
tahmin etme yoluyla yapilabilecek eylemlerin degerlendirilmesi durumudur [27].
Temporal-Difference 6grenme yonteminde tahmin degeri ile gelecekteki gegici tahmin
arasindaki fark baz alinir yani tahmin degisikliklerine dayanir. Bu yonii ile tahmin
hatas1 ile 6grenen geleneksel 6grenme yontemlerinden ayrigmaktadir. Bu 6grenme
yontemi i¢in gecmis tahminlerin saklanmasi gerekmez sadece dnceki tahmin degerini

kullanir [27].

Temporal-Difference (TD) o6grenme gelencksel Ogrenme yontemlerine kiyasla
hesaplama kolayligi ve hizli yakinsama saglamaktadir [27]. Temporal-Difference

yonteminde tahmin problemleri, deneyimler kullanilarak ¢oziiliir.

V(isy) € V(s +a[ry+1+yV(ss+1) —V(s)] (3.25)
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r+1 +yV(s+1) (3.26)

3.11. Actor-Critic Metodu

Actor-critic bir temporal-difference yontemidir ve politika temsili i¢in deger
fonksiyonundan bagimsiz olarak ayri bir bellek yapisi kullanarak politika temsili
yapar. Actor eylem se¢imlerinde kullanilan politika olarak bilinir. Critic ise eylemleri
elestirir ve tahmini deger fonksiyonu olarak bilinmektedir. Bu elestiri skaler bir
sinyaldir ve temporal-difference hatasi olarak alinir. Actor-critic iligkisi ile 6grenme

yonlendirilir [25].

~
Actor

SN

Critic /

value —
Function

’

state action

reward

{ Environment j—q—f

Sekil 3.7. Actor-Critic mimarisi [31].

Critic, bir durum deger fonksiyonudur. Her eylem se¢iminden sonra, critic yeni

durumu degerlendirir [25].
8t = Rey1 + YV (Se41) —V(SY) (3.27)

Denklemde verilen ifadedeki V; critic tarafindan t zaman da uygulanan deger
fonksiyonudur. Temporal-difference hatasi pozitif ise bu A; nin gelecekte se¢me
egiliminin giiclendirilmesi gerektigini, negatif ise bu egilimin zayiflatilmasi

gerektigini Onerir [25].

3.12. Cevre Modelleri Olmadan Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme de model tabanli ve model tabansiz olmak tizere iki farkh
yaklagim vardir. Model tabanli yaklagimdaki ¢evre modeli ¢evreyi simiile eder bu
sayede ajanin en iyi politikay1 bulmasina katkida bulunur. Model-tabansiz yaklagim

ise model olmadan en iyi politikay1 bulabilen ancak veriyi verimli kullanamayan ve
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fazla deneyim gerektiren bir yaklasimdir [27]. Model-tabansiz yaklasim, daima
optimum 6diili segmeye calisarak olabildigince ¢ok 6diil elde etmeyi amaglar. Elde
edilen bilgi hemen 6diil elde amaciyla kullanilarak a¢ gozlii bir yaklagim sergilenebilir
ama bu durum kesfi kisitlayarak ajanin daha iyi ¢oziimleri gozardi etmesine sebep

olabilir [20].

3.13. Q-Ogrenmesi (Q-Learning)

Q-Ogrenme yontemi, model-tabansiz bir yaklasim ile en iyi politikay1 dgrenmeye
odaklanan bir pekistirmeli 6grenme algoritmasidir. Q-0grenmesi algoritmasindaki ana
diistince, gerceklestirilecek eylemlerin degerlendirilip 6diilii maksimum yapan hareket

yoniinde eylem se¢iminin yapilmasidir.

n*(s) = argmax, Q*(s, a) (3.28)

Q(s,a) « (1—- a)Q(s,a) + a(r + ymax, Q(s',a")) (3.29)

Eylem-deger fonksiyonu Q(s, a), durum (s) ve eylem (a) ¢iftinin degerini depolar.
Q*(s, a), optimal davranis1 elde etmeyi saglayan en iyi politikaya karsilik gelir.
Optimal politika, eylem-deger fonksiyonundan her durum i¢in en yiiksek degere sahip

olan eylem secimi ile elde edilebilir [27].

Denklem 3.28 de verilen ifadedeki o degeri O ile 1 arasinda degerler alir ve 6grenme
hiz1 faktoriidiir. Bu 6grenme hiz1 faktorii, Q-degerlerinin optimal degerlere yaklasim
hizini etkiler. Q-Ogrenmede dgrenmenin off-policy olmasi ajanin egitimi igin izlenen
politika ve eylem i¢in gerekli politikanin farkli olmasindandir. Q degerlerinin
giincellenmesi, bir zaman farki yontemi ile gergeklesir ve Q (s', a')'deki (tahmini)

degere dayanir [27].
Qo (t +1)  Qq,(1) + alri(t + 1) +ymaxQq,(t) = Qq,(t)] (3.30)

Standart Q-6grenme formiilii, eylem-deger giincelleme fonksiyonu ile Q'yu diizenler.
Formiilde verilen y indirim faktéri, o adim biyikligi parametresi, a;ise t
zamanindaki alinan eylemdir. Eylem se¢gme mekanizmasi ile eylem-deger fonksiyonu
olasilik dagilimina déniistiirtilerek her Q giincellemesinden sonra yeni optimal politika

elde edilir. Sik kullanilan eylem se¢me mekanizmalari arasinda ¢-Greedy ve
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Boltzmann kesfi mekanizmalart vardir. Boltzmann kesif mekanizmasi, kesif ve
sOmiirii dengesini kontrol eden bir parametreyi kullanirken, 9-Greedy mekanizmasi ise

optimum eylemi belirli bir olasilikla secer [32].

3.14. Q-Tablosu

Ajanin en iyi eylemi segmesi i¢in karar verme siirecini yonlendirmek ve davranisini
optimize etmek amaciyla kullanilan Q-Tablosu, durum ve eylem sayisina gore ¢ok
boyutlu olabilir. Tablodaki her bir hiicre, o durumda o eylemin gergeklestirilmesi ile
elde edilecek maksimum &diilii temsil eder. Tablodaki degerler zamanla glincellenir

ve mevcut politika siirekli olarak iyilestirilir [33].
Q-Tablosunu labirent icerisindeki bir robot senaryosu lizerinden 6rneklendirirsek;

Bu senaryoya gore robot, labirentteki mayinlardan kacarak en kisa siirede bitis
noktasina ulagsmalidir, ancak ayni anda yalnizca bir tasi hareket ettirebilir ve her
adimda 1 puan kaybeder gii¢ alirsa bir puan kazanir, hedefe ulasmasi durumunda 100

puan alir, mayina basmasi durumunda ise Sliir.

P LEFT | 18 RIGHT,
O —|+@

9 9

End

Sekil 3.8. Robot-Labirent senaryosu [34].

Robot senaryosunda dort eylem (a=4) ve bes durum (s=5) var. Boylece dort siitun ve

bes satirdan olusan bir tablo olusturulur.

Algoritma, Bellman denklemini kullanarak Q fonksiyonunu giinceller durum (s) ve
eylem (a) olmak iizere iki girdi alir ve her bir durum-eylem cifti i¢in bu degerleri

hesaplar.
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Actions : T - 1 —

Start

Nothing / Blank

Power

Mines

END

Sekil 3.9. Robot-Labirent senaryosu eylem-durum tablosu [34].

Baslangicta tecriibesiz oldugu i¢in Q-tablosundaki tiim degerler sifirdir ve robot
cevreyi kesfetmeye basladiginda, Q fonksiyonu tablodaki degerleri siirekli olarak
giinceller, daha iyi stratejiler gelistirir ve optimal eylemler i¢in tahminler saglar.
Epsilon orani yiiksek iken, robot ¢evreyi kesfeder ve eylemleri rastgele seger; bu,
robotun ¢evre hakkinda hicbir 6nceden bilgiye sahip olmadigi anlamina gelir. Ancak,
epsilon orani azaldikc¢a, robot g¢evreyi daha iyi kullanmaya baslar. Her aksiyon

alindiginda, sonucu ve 6diilii gozlemleyerek Q fonksiyonunu giinceller.

Q™ (sgar) = E[Rey1 + YRewz + V2Reyz + - [Se,a¢] (3.31)

3.15. Derin Q-Ogrenmesi (DQN)

Q-Learning algoritmasi, Q (s, a) fonksiyonunun tablo ile temsil edilebilir oldugu daha
basit ortamlarda kullanilir ancak ¢ok daha biiyiik tablolar1 kullanmay1 gerektiren
durum ve eylem iceren ortamlar da kullanimi verimli olmamaktadir. Bu durumlar i¢in
kullanilan Deep Q Network (DQN) algoritmasi, derin sinir aglarinin ilkelerini Q-
ogrenmeyle birlestirerek karmasik ortamlarda en uygun politikalarin 6grenilmesini
saglar. Derin sinir aglart Q fonksiyonuna yaklagmak i¢in kullanilmasi ile Q

degerlerinin temsili i¢in tablo kullanilmasini gerektirmez [35].

DQN, sadece durum bilgisini alarak ve her aksiyon i¢in Q-degerlerini hesaplayarak

optimal politikaya yakinsamaya ¢aligir.

En yiiksek Q-degerine sahip olan aksiyon secilir. Bu yontemde, modelin agirlik

parametreleri giincellenerek 6grenme gergeklestirilir.
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Q-Learning

Q-table
input
State p—
—— Q-value
o t
Action —
Deep Q-Learning
Neural Network Output .
——— Q-value of Action1
Output .
——— Q-value of Action2
State —22&
Output .
—— Q-value of ActionM
s

Sekil 3.10. Q-6grenmesi ve derin Q-6grenmesi yapilari [36].

Deep Q Network (DQN) algoritmasi, 6grenme siirecini dengelemek i¢in ana sinir agi
ve hedef sinir ag1 olmak {izere iki DNN kullanir. Ana sinir ag1, 0 agirlik vektori ile
temsil edilir ve mevcut durum s ve eylem a olmak iizere Q (s, a; 0) degerlerini tahmin
etmek icin kullanilir. Ikincisi, hedef sinir agidir ve aym1 mimariye sahip olmasina
ragmen, gelecekteki tahminler i¢in kullanilir. Ogrenme siireci ana agda gergeklesir ve
hedef agin agirliklar periyodik olarak kopyalanarak bilgi aktarimi saglanir. Bu, hedef

agin tahminlerinin daha dogru olmasini saglar.

Sinir agin1 egitmek i¢in DQN algoritmasinda bellman denkleminin iki tarafi arasindaki

kare farki olarak tanimlanan bir kayip (veya maliyet) fonksiyonuna gerekir.
Q(s,a;0) =7 +ymaxQ(s',a’;0") (3.32)

DQN, deneyim tekrar1 ve hedef ag yapisini igermektedir. Bu yapilardan deneyim
tekrar1 ajanin aksiyonlarini, durumlarini 6diillerini ve yeni durumlart ile ilgili bilgilerin

hafizaya alinmasidir. Sinir ag1 modelinin egitimi sirasinda bu bilgiler kullanilir [35].
L(0) = E[(r +ymaxQ(s',a’;6") — Q(s, a; 6) )] (3.33)

Algoritmanin hedef degerle tahmin degerini ayni1 sinir aginda hesaplamasi, istikrar
sorunlarina yol acabilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in hedef ag algoritmada kullanilir. Ajanin

cevreden aldig1 durum bilgisine gore tahmin agi1 tarafindan Q degeri tiretilir. Optimum
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Q degerindeki aksiyon gergeklestirildikten sonra ¢evreden ddiil ve bir sonraki durum
bilgisi alinir ve bu deneyim hafizasina kaydedilir. Tahmin Ag1 belirtilen kayip
fonksiyonuna gore kendi agirlik parametrelerini gilinceller, hedef agi ise belirli

periyotlarla giincellenir [35].

3.16. Cevre Modelleri ile Ogrenme

Model-tabansiz algoritmalarinin iyi bir politika yaklasimi saglamak igin tiim
durumlarda ¢ok fazla deneyim gerektirmektedir. Model-tabanli algoritmalar, bu
sorununu asabilmek amaciyla ajanin durumlar1 daha fazla deneyimlemesine olanak
taniyarak politikalarin daha hizli yaklasmasini saglar [27]. Model-tabanli algoritmalar,
gecis modeli (T) ve 6diil modeli (R) kullanarak optimal politikay1 elde etmeye ¢alisir,
gecis modeli durumlar arasindaki gecisleri, 6diil modeli ise her durum ve eylem
kombinasyonuna iliskin odiilleri temsil eder [27]. Ajan baslangigta bilgisizdir ve
modelleri, ger¢ek ve simiilasyon deneyimleriyle giinceller. Model-tabanl
algoritmalar, kaynaklar1 eksik olmayan ajanlar i¢in ve hesaplama maliyeti gercek

diinya deneyimlerine gore diisiik oldugunda uygun bir se¢enektir [27].

3.17. Politika-Gradyan Yontemleri

Toplam 6diilii maksimuma ¢ikaran eylem se¢imini belirleyen optimal politika, egitim
ile saglanabilmektedir. Optimal politika i¢in dogrudan ve dolayli olmak iizere iki
yaklasim vardir [37]. Politika tabanli yontemler ajanin se¢mesi gereken eylemi
dogrudan 6gretmektedir. Deger tabanli yontemler ise degerli olan durumu ajana
Ogreten, ajanin eylemlerini daha degerli se¢imler iizerine yonlendirmesini saglayan
dolayli yoOntemlerdir. Politika tabanli yontemlerden biri olan politika gradyan
yontemleri, optimum  prensibin  agirlikk  tahminini  gradyan artist  ile

gerceklestirmektedir [38].

Politika gradyanm1 yoOntemlerinde, politika ag1 agriliklar1 yenilenerek optimum

politikaya ulasana kadar 6diilii arttiran eylemler siklastirilir.

25



-
@® @6

Sekil 3.11. Deger tabanli yontemler ve politika tabanli yontemler

3.18. Reinforce Algoritmasi

Reinforce algoritmasi pekistirmeli 6grenme politika gradyan yontemlerinden biridir.
Bu algoritma i¢in ortamin modeli gerekli degildir bu yonii ile ortamin
modellenmesinin zor oldugu ya da bilinmedigi problemlerde kullanima uygundur. Bu

algoritma artan odiiller dogrultusunda politika parametrelerini optimize etmektedir.
Awij = al-j(r - bi]')eij (334)

Denklem 3.34 de agm agirlik degeri wij, 6grenme faktori aij (t ye bagl ve negatif
degildir) baseline (pekistirme taban ¢izgisi) bij, karakteristik uygunluk eij ile ifade
edilmektedir. Durum, aksiyon ve 6diil den olusan yoriinge, bir durumda alinan

eylemlerin sirasini belirtmektedir.

T = (S0, A0, 71, S1, A1, T2, S2, oo s Appy TH41, SH41) (3.35)

R(©) = (Gy, Gy, . Gyy) (3.36)

Denklem 3.35 de 7 yoriingeyi, H uzunlugu ifade etmektedir. Yoriingelerdeki 6diiliin
en yiiksek degerde olmasi icin politikanin belirlenmesi reinforce yontemi ile
saglanmaktadir [38]. Denklem 3.36 da t yoriinge o6diilii R(7) ifadesi verilmistir. G(k),

yoriinge boyunca beklenen toplam 6diildiir ve denklem 3.36 da verilmistir.

H+1 L
Gk(_ Zt=k+1yt k 1Rk (337)
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Beklenen getiriyi en iyi duruma ulastiran 8 agirliklart U(8) fonksiyonu ile gosterilir ve
denklem 3.36 da verilmistir. Gradyan yiikselisi, U(6) fonksiyonunu belirlemek igin
kullanilan bir yontemdir [38]. Denklem 3.38 de gradyan yiikselisinde kullanilan

yenileme adimi verilmistir:
U) =Y P(t,0)R(7) (3.38)

Denklemde yer alan o zamanla azalan adim boyutudur. VO gradyanin degerini
hesaplamak yerine yoriingeleri O6rnekleyerek bunlar {izerinden gradyan tahmini
yapmak daha uygun olmaktadir [38]. Yoriinge 6rnekleme Monte carlo yontemi ile
gerceklestirildigi icin Reinforce yontemine, Monte carlo politika gradyanlar1 da

denilmektedir. Sekil 3.12 de yontemin pseudo koduna yer verilmistir.

Input:a differentiable policy parameterization g (a.|s., 6 )
Algorithm parameter: step sizea > 0
Initiliaze the policy parameter 8 at random

(1) Use the policy mg to collect a trajectory 7 = (so, Qg,Ty,51,0Q1,T3, 52, Qg Ths1, SH+1)
2) Estimate the Return for trajectory 7: R(7) = (Gg, Gy, ... Gy)
where G;, 1s the expected return for transition k:
Gy « Zi5L v IR,
(3) Use the trajectory 7 to estimate the gradient Vg U(8)

H
Vg U(H) = vQIOgn—G(nrlerGr
=0

(4) Update the weights 8 of the policy
B« 6+ aVyU(B)

(5) Loop over steps 1-5 until not converged

Sekil 3.12. Reinforce algoritmasi pseudo kodu [38].

o (aclst) (3.39)
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Denklem 3.39 da durum s, de aksiyon a; ‘in belirli bir politika altinda alinma

olasiligini gostermektedir.

Vo logmg(a:|St) (3.40)

Denklem 3. 40 da verilen ifade, belirli bir durum s;’te belirli bir aksiyon a;’in log
olasiliginin 8 parametresine gore gradyanini ifade eder. Bu ifade pekistirmeli 6grenme
algoritmalarinda politika parametrelerinin gilincellenmesinde kullanilir, politikanin
performansini iyilestirmek i¢in gradyan inig yontemi kullanilir ve bu gradyan
politikanin belirli bir durumda belirli bir aksiyonu se¢gme olasiligini artirmaya veya

azaltmaya yonelik bir kilavuz olusturur [38].

3.19. Baseline (Taban Cizgisi)

Taban ¢izgisi, pekistirmeli 6grenme algoritmasinda kullanilan bir referans noktasidir.
Odiil tahminlerinin diizeltilmesine ve daha dogru tahminler elde edilmesine yardimci
olabilmektedir. Algoritma tahmin edilen degerlerin bu taban ¢izgisinden ne kadar
farkli oldugunu dikkate alarak degerlerini giincellemektedir. Genellikle, bir taban
cizgisi kullanarak, ajanin tahmin etmesi gereken degerlerin bir kismin1 daha dogru bir
sekilde tahmin edebilir ve bu da 6grenme siirecini hizlandirabilir veya daha istikrarl

hale getirebilmektedir [39,40].

3.20. Monte Carlo Yontemi

Monte carlo yontemi, ajanin davranisini optimize etmek i¢in degerlidir. Pekistirmeli
ogrenmede politika degerlerinin tahmini ve politika iyilestirmesi olmak {izere iki ana
kullanim alanina sahiptir. Politika degerlerinin tahmininde, ajanin belirli bir politikay1
izleyerek aldigi doniistimlerin ortalamasini hesaplayarak politika degerlerini tahmin
etmek icin kullanilabilir. Ajan, ¢evresiyle etkilesim halindeyken cesitli durumlara
maruz kalir ve bu durumlarla ilgili doniisler (6diiller) toplanir. Monte carlo yontemi,
bu doniislerin ortalamasini alarak her bir durumun politika degerlerini tahmin eder.
Politika degerlerinin tahmin edilmesinden sonra ajanin davranisini iyilestirmek icin
politikasini1 giincellemek miimkiindiir. Politika iyilestirme, politikadaki hatalar
diizelterek veya daha i1yi performans elde etmek icin politikayr giincelleyerek

gerceklestirilir [41].
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4. DERIN OGRENME

Programlanabilir bilgisayarlarin icadiyla makinelerin diisiinme yetenegi fikri
1940'larda ciddi sekilde arastirilmaya baslanmistir. Makine 6grenimi, bilgisayarin
verilerden 6grenme ve tahmin yapma yetenegini saglayan algoritmalar1 igermektedir
[42]. 1980'Ierin sonlarinda geri yayilim algoritmasinin icadi ile yapay sinir aglarinda
kullanilmasi, modelin bir¢cok egitim verisinden desenleri 6grenmesi ve desenlere
dayali tahminler yapmasini saglamistir. 1990'larda, lojistik regresyon, destek vektor
makineleri ve boosting gibi ¢esitli s1g makine 6grenimi modelleri ortaya ¢ikmustir [43].
Internet'in gelisimi ile 2000’lerde, biiyiik veri setlerinin tahmin ve akilli analizinde

yapay sinir aglarininin kullanimi popiiler hale gelmistir [42].

Derin 6grenme, ¢ok katmanli islem katmanlarindan olusan hesaplama modelleriyle
verilerin ¢ok katmanli soyutlamalarini 6grenme olanagi saglar. Bu yontemler,
konusma tanima, gorsel nesne tanima ve nesne tespiti gibi ¢esitli alanlardaki teknolojik
gelismeleri biiyiik 6l¢iide arttirmustir [44]. 2006'da Geoffrey Hinton , daha fazla gizli
katmana sahip yapay sinir aglarinin daha iyi 6grenme yetenegine sahip oldugunu ve
derin sinir aglarmin egitim zorlugunun katman katman Onceden egitim ile
asilabilecegini belirttirmistir. Insan sinir hiicresinin yapisindan esinlenen yapay sinir
aglari, genis bir alanda kullanilmakta olup, 2011'den itibaren Google ve Microsoft gibi
biiyiik sirketler derin sinir aglarim1 kullanarak 6zellikle konusma ve goriintii tanima

alanlarinda 6nemli basarilar elde etmislerdir [42].

Derin 6grenme, yapay sinir aglarmin evrim gegirerek giiniimiizdeki son haline
gelmesidir. Gelisim siireci, Perceptron modeliyle baslayip Tek Katmanli Yapay Sinir
Ag1 ve Cok Katmanl Yapay Sinir Aglarina dogru ilerlemistir [45]. Derin 6grenme, s1g
makine Ogreniminden farkli olarak katmanlar halinde olmayan islem birimlerinin
kaskadinm1 kullanarak verilerden hiyerarsik Ozellikler ¢ikarir ve daha yiiksek seviye

ozellikler daha diisiik seviye 6zelliklerden tiiretilir [42].



Veri artistyla birlikte, anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi zorlastigi icin esnek hesaplama
yontemlerinin, Ozellikle yapay sinir aglari gibi, 6nemi giderek artmaktadir. Derin
o0grenme, cok katmanli bir ag yapisi kullanarak, dogrusal olmayan pek ¢ok problemi
¢ozmek icin esnek bir hesaplama yontemi olarak kullanilir. Bu algoritmalar, girdi
katmanindan baslayarak siniflandirma islemlerini gerceklestiren son katmana kadar
cesitli katmanlardan olusur ve veri girisi bu katmanlardan biri olan girdi katmanindan

yapilir ve ardindan normalizasyon islemi gergeklestirilir [45].

Siniflandirma
(Sonuglandirma-SoftMax)

Aktivasyon Katmani

Giri Katmani

rig Ezberleme "
Gorinti Katmani (Rel) Katmani r
I- e
558 . g
“‘3‘?" — s ~ - I I 8
. R g Ire —
g —4 S8
Evrisimsel Havuzlama RS I ! —
Katmani Katmani ks .

Tam
Baglanti
Katmani

Sekil 4.1. Derin 6grenme katman yapisi [42].

4.1. Derin Ogrenme Katmanlar

4.1.1. Giris (input) katmam

Giris (Input) katmani; Input katmani ham veriyi alir ve giris goriintii boyutunun
belirlenmesinde kritik bir rol oynar. Yiiksek boyutlar daha fazla bellek ve egitim siiresi
gerektirebilirken, diisiik boyutlar agin derinligini ve performansin1 olumsuz
etkileyebilir. Bu nedenle, uygun bir giris boyutu segerken, agin derinligi, donanimsal

hesaplama maliyeti ve basar1 dengelenmelidir [46].

4.1.2. Konvoliisyon (convolution) katmam

Doniistim katmanti, bir filtrenin tlim goriintii iizerinde hareket ettirilmesine dayanir. Bu
filtreler, bir 6nceki katmandan gelen goriintiilere konvoliisyon iglemi uygulayarak
aktivasyon haritasin1 olusturur, bu da her filtrenin 6zelliklerin kesfedildigi bolgeleri
gosterir. Filtrasyon siireci boyunca, filtre katsayilar1 her 6grenme dongiisiinde degisir,
bdylece ag, verinin dnemli bolgelerini belirlemek icin filtrelerin agirliklarini ayarlar.
Bu islem sirasinda, giris ve ¢ikis boyutlar1 arasinda ayni yogunluk araligin1 saglamak

icin aktivasyon haritasindaki degerler normalize edilir [46].

Derin 6grenme algoritmalarinda, konvoliisyon islemi i¢in farkli boyutlarda filtreler

kullanilmistir. Ornegin, AlexNet 11x11, ZfNet 7x7 filtreler kullanirken, GoogleNet,
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VggNet, ResNet gibi mimarilerde ise 5x5, 3x3, 2x2, 1x1 filtrelemeler goriilmiistiir. Bu

filtreler, giris verisine uygulanarak 6zellik haritalarinin olusturulmasini saglar [47].

of1]1T
olol1
olofo
[olo]o]1
0]0]1
olt[1]ofofofo

0[0
1040

lolo]-= [o[1]o] =

wlw|n | s

Sekil 4.2. Konvoliisyon iglemi [46].

4.1.3. Aktivasyon (relu) katmam
Relu katmani, genellikle konvolusyon katmaninin ardindan kullanilan aktiflestirme

katmanidir.

eger x <0

eger x =20 (4.1)

0

fGx) = {x

Hiperbolik tanjant, step, sigmoid, siniis, step, esik deger fonksiyonlar
kullanilmaktadir. Konvolusyon katmaninda dogrusal yapida olan ag, bu katmanda
dogrusal olmayan bir yapiya doniistiiriilir. Bu katmanin kullanilmasi ile degerler

negatif ise sifira ¢ekilir. Denklem 4.1 de matematiksel ifadesi verilmistir [46].

fi) =mex(0x) <

Sekil 4.3. Relu aktivasyon fonksiyonu [46].
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Sekil 4.4. Aktivasyon fonksiyonu [45].

4.1.4. Havuzlama (pooling) katmani

Relu katmanindan sonra yer alan havuzlama katman, bir sonraki katman i¢in verideki
derinlik boyutunu etkilemeyecek sekilde giris boyutunu azaltma islemi yapmaktadir.
Bu boyut azaltma islemi sonucu olusan bilgi kaybi ile hesaplama miktarinda azalma

saglanir ve ezberlemenin Oniine gegilir.

Havuzlama katmaninda NxXN boyutundaki filtre, goriintii {izerinde gezdirilerek
piksellerin ortalamasi (average pooling) veya max degerleri alinarak (maximum
pooling) islemi gergeklestirilir [46].

En Biyuk (Maksimum)
Havuzlama Matrisi

| 74 |
Aktivasyon
Sonuc Matrisi En Kicik (Minimum)
12 | 20 Havuzlama Matrisi

8 | 12
ol ey
74
Ortalama (Average)
Havuzlama Matrisi

Sekil 4.5. Havuzlama katmani [46].

32



4.1.5. Tam bagh (full-connected) katmani
Tam bagl katman da kendinden 6nce gelen katmandaki tiim baglantilar birlesir, her
noron bir sonraki ile baglanir ve veriler tek boyutlu matris halinde sonraki katmana

aktarilir [47].

Sekil 4.6. Tam bagl katmani1 [46].

4.1.6. DropOut katmam

Hinton ve arkadaglari tarafindan 6nerilmis olan DropOut katmani [48,49], egitimde az
sayida veri kullanilmasindan kaynakli agin asir1 6grenme yaparak egitim setini
ezberlemesi durumunun Oniine gegmek ic¢in kullanilir, bazi diigiimler ortadan
kaldirilarak bu islem gerceklestirilir. DropOut katmani ile agin performansi artirilmis

olur [50].
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Sekil 4.7. (a)Ezberleme yapmis (b)Ezberleme katmani kullanilmis [47].

4.1.7. Simiflandirma (classification) katmam

Siniflandirma katmaninda, tam bagli katmandan iletilen verilerin degerlendirilmesi ve
smiflandirilmas:  yapilir. Katmanin ¢ikisinda  siniflandirilmast yapilacak nesne
sayisinca sonu¢ olusur. Olusan her bir sonug bir siiftir. Siniflandirma katmani ¢ikis
degeri, smiflandirilmasi yapilacak farkli nesne sayisinda olur. Derin 6grenme

uygulamalarinda genellikle SoftMax siniflandiricisi kullanilir.
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Bu smiflandirici, olasiliksal hesaplamalar yaparak 0-1 araliginda degerler {iretir ve en
yiiksek degere sahip olan sinifi tahmin eder. Ancak bazi durumlarda, 6znitelikler farkli

bir smiflandirma algoritmasima yonlendirilerek alternatif sinif tahmin bilgisi elde
edilebilir [45].

4.1.8. Yumusatma (softmax) katmani

SoftMax katmani, tam bagli katmandan gelen veriyi alarak siniflandirma islemi yapar
ve belirli bir sinifa ait olma olasiligin1 belirler. Bu katman, her smif i¢in olasilik
degerlerini hesaplamak i¢in ¢apraz entropi kullanir. Bu sayede, girdi verisini hangi

sinifa daha yakin olduguna dair bir deger iiretir [51].

4.1.9. Normalizasyon (normalization) katmani

Derin konvoliisyonel sinir aglarinin egitimi genellikle uzun bir silire¢ alir ve
aktivasyonlar1 normalize etmek, egitim siiresini azaltmanin bir yolu olarak kullanilir.
Normalizasyon katmanlari, gizli katmanlardaki durumlar stabilize ederek geri
beslemeli aglarin performansini artirir. Normalizasyon Relu katmani sonrasinda
gerceklestirilir ve bu islem, agin performansinit etkiler. Girdi verilerinin normalize
edilmesi, agin verimli ¢alismasi i¢in 6nemlidir, ¢iinkii fazla ya da yetersiz degerler
egitim ve slire¢ a¢isindan sorunlara yol acabilir. Bu nedenle, girdi verilerinin belirli bir

aralikta normalize edilmesi ve temsil edilmesi saglanmalidir [52,53].
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5. PEKISTIRMELI HASH OGRENME MODELI

Derin pekistirmeli 6grenme alanindaki ilerlemelerle birlikte hash kodu iiretiminin
ardisik bir gorev olarak ele alinabilmesi, hashing problemini derin pekistirmeli
ogrenme ile modellemeyi miimkiin hale getirmistir. Hashing, biiylik boyuttaki veri
kiimelerini daha kii¢lik boyutlu kodla temsil etme teknigidir. Benzer 6gelerin ayn1 hash
kodlarina sahip olmasi beklenir bu nedenle hashing de benzer 6rnekler arasindaki
iligkileri 6grenmek Onemlidir. Geleneksel hash yontemlerinden farkli olarak hash
islemini ardisik karar alma sureci olarak ele alan yaklagimimizdaki ana bilesenlerden
biri derin 6grenme agidir. Bu ag gorsellerin 6zelliklerini ¢ikarmak igin bir 6zellik

temsili agindan ve gorselleri ikili kodlara doniistiirmek i¢in bir politika agindan olusur.

Cevre Ajan
Goriintii ozellikleri Ge@i:; bilgisi
Goriintiiler Ogrenme Katmanlan Gy
ol RS , |
& —
1 |
e~y
l/ Hash kodlan
1 \L’ ~ -
Etiket > Bdil Eylem
fonksiyonu! ™ | n'(als)
Odiil 1\

Sekil 5.1. Onerilen derin pekistimeli 6grenme hash kodlama aginimn genel yapisi.

Sekil 5.1 de verildigi gibi model ilk adim olarak goriintiilerin 6zelliklerini ¢ikartmak
i¢in bir dizi evrisimli ve tam bagli katmandan olusan bir ag1 kullanir. Kullanilan VGG-
19 derin 6grenme ag modelinde, genellikle son katmanlar olan tam bagh (fully-

connected) katmanlar ¢ikarilarak 6zellik ¢ikartma islemi yapilir.

Bu tam bagli katmanlar, evrisimli katmanlardan gelen 6zellikleri alir ve siniflandirma
yapmak icin kullanilir. Ozellik ¢ikartma amaciyla kullanm igin, bu tam bagh
katmanlar ¢ikarilarak evrisimli katmanlardan ¢ikan Ozellikler elde edilir. Katmanlar
goriintiilerdeki desenleri algilamak ve énemli 6zellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilirlar.

Ik asamada gériintilyii boyutlandirma veya normallestirme gibi 6n islemeler



yapilabilir. Sekil 5.2 de gosterildigi gibi goriintii, agin evrisim katmanlarindan
gecirilir. Her bir katman, goriintiiniin farkli 6zelliklerini ¢ikarir. Daha derin katmanlar
daha soyut oOzellikler (yiiksek seviyeli desenler, nesne pargalari) cikarir. Evrisim
katmanlarmin ¢iktilari, tam baglantili katmanlara beslenir, goriintii 6zelliklerini
¢ikarma islemi i¢in son agama tam baglantili katmanlardir. Bu islemler her goriintiiyii
bir dizi 6zellik vektdriine doniistiiriir. Ozellik vektdrleri modelin daha spesifik

gorevlerde daha etkili olmasini saglar.

maxpool

maxpool
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Sekil 5.2. VGG-19 agi ile goriintii 6zelligi ¢ikarma mimarisi

Cikan ozellik vektorleri politika agini besler. Politika ag1, RNN (tekrarlayan sinir ag1)
ile birlikte Actor-critic yontemini igermektedir ve bir ajan gibi hareket etmektedir. Her
bir gorsel icin RNN ag1 sirastyla her bir pikseli isleyerek gorseli bir dizi ikili koda
dontistiirmek icin karar alir. Bu siireg, gorselin hash kodunu iiretmek icin bir dizi
ardisik kararlarin birlesimidir. RNN, politika aginin hafizasi olarak islev goriir ve karar

verme slirecine ge¢cmis deneyimlerin entegrasyonunu saglar.

Actor-critic yontemi ise politika aginin 6grenme mekanizmasini temsil eder. Bu
yontem, dogrusal bir model kullanarak eylem tahminleri yapar. Yani, bir durumda
hangi eylemin alinmasi gerektigini dogrudan tahmin eder. Bu tahminler, dogrusal bir
model kullanilarak elde edilir. RNN, ge¢mis deneyimleri hatirlayarak eylem
tahminlerinde bulunurken, Actor-critic bileseni bu tahminlerin dogrulugunu
degerlendirir ve politika giincellemeleri yapar. Sekil 5.3 de verilen modelde onceki
zaman adiminda h,_, elde edilen ge¢mis bilgileri, X ise gorilintiiyii temsil eden goriintli
vektoriinii ifade eder.RNN onceki zaman adimlarindan gelen bilgiyi dikkate alarak ve
goriintii 6zelliklerini isleyerek bir ¢ikt1 h, iiretir. Bu ¢ikt1 log olasilik degerine girer,

daha sonra sigmoid fonksiyonu ile ¢ikt1 [0,1] araligina sikistirilarak olasilik degerlerini
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temsil etmek icin kullanilir. Bu sekilde politika ag1, gegmis deneyimleri hatirlayabilen
bir yapiyla birlikte dogrudan eylem tahminleri yapabilen bir yapiy1 birlestirir. Bu
modelin esnekligini artirir ve ¢esitli hash problemlerine daha iyi adapte olmasini

saglar.

i=1:N<
RNN — —_— —_—
T
gorintil dzellikleri

Politika Katmam Log Olasihg: Sigmoid Fonksivonu

Sekil 5.3. Bit ¢ikarim modeli.

Politika ag1, onceki kararlarin bir gegmisini korur ve verilen durum igin (goriintii
ozellikleri ve ge¢mis) bir eylem (hash kodu) iiretir. Hash kodlarinin ge¢misi ise bir
sonraki asamada kullanilmak {izere saklanir. Bu, modelin 0&nceki kararlari

hatirlayabilmesini saglar.

N\ IW Unfold ’ IW IW IW‘
v@h *7[ hea J—v- hzl }—V-\ h.‘lv ‘7
& @ 0 o

Sekil 5.4. RNN mimarisi [48].

Yaklagimin ana bilesenlerinden bir digeri ise onceki kararlarin sonuglarina dayal
olarak gelecekteki kararlari sekillendirmek icin kullanilan &diil sistemidir. Uretilen
hash kodlar1 ve gercek etiketler arasindaki uyumu degerlendirmek i¢in bir 6diil
fonksiyonu kullanilir. Politika aginin ¢iktisi olan eylemler ve goriintii etiketleri bu 6diil
fonksiyonuna girerek bir 6diil (reward) elde edilir. Bu fonksiyon modelin iirettigi hash
kodlarinin kalitesini Olger. Politika aginin verilen bir durum ve eylem

kombinasyonunu ne kadar iyi buldugunu veya ne kadar dogru bir sekilde tahmin
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ettigini yansitir. Bu RNN aginin i¢sel durumu ve gorsel 6zelliklerini i¢eren bir dizi
durumu(state) kullanarak gerceklestirilir. Stateler ajanin Onceki kararlar1 ve bu

kararlarin sonuc¢lariin hatirlanmasina olanak tanir.

Boylece sadece bir gorsel islemekle kalmayip ayni zamanda bir grup gorseli isleyerek
ikili kodlarin tutarliliginin artmasina olanak taniyan bir eylem grubu (action) kavrami
olusur. Odiil, politika agina geri beslenir. Politika ag1, geriye dogru(backpropgation)
algoritmas1 kullanilarak gilincellenir. Bu politika agini verilen bir durumda daha iyi
kararlar alacak sekilde giincellemesine olanak tanir. Giincelleme siireci, politika aginin
Ogrenmesini ve daha iyi kararlar almasini saglar. Bu adimlar, ajanin etkilesime girdigi
ortamdan aldig1 geri bildirimi kullanarak politika agin1 gilincelledigi bir dongii

olusturur.

Gegmis bilgisi Global odiil

Goriintii ( | ) Py
—_ ozelligi mlals
b &

Gegmis bilgisi

Goriintii

ozelligi

~ Eylem grubu ( | )
- —_) mais
g —>> 1(als) Goriinti N 7

ozelligi l
~ Eylem grubu

)

U Goruntii
I ozelligi =
Gegmis bilgisi

Eylem grubu &diilii

Sekil 5.5. Politika aginin detaylari.

Reinforce algoritmasi, politika aginin parametrelerini dogrudan optimize ederek
politika aginin performansini artirmay1 hedefler.Bu siire¢ ajanin belirli bir gorevi daha
iyl 6grenmesini ve daha iyi performans gostermesini saglar. Reinforce algoritmasi
politika gradient yontemlerinden biridir, bu algoritmada kullanilan triplet loss
yaklagimi, hashingde benzer Orneklerin aym1 veya benzer hash kodlarina sahip

olmasini saglamak i¢in kullanilabilir.

Iki benzer 6rnek arasindaki hash kodlar1 arasindaki farkin negatif 6rnekler arasindaki
farktan daha biiyiik olmas1 beklenir. Bu sekilde, model benzer 6rnekleri birbirinden

ayirt etmeyi O0grenir. Bu, derin pekistirmeli 6grenme ortaminda kullanilarak agin
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egitimi sirasinda bir 6diil olarak kullanilabilir. Temel fikir, ajanin aldig1 odiillerin
beklentisini maksimize eden politika parametrelerini bulmaktir. Politika aginin belirli
bir durumda verilen bir eylemi se¢mesiyle bir politika olusturulur. Bu politika, belirli
bir baslangi¢ durumundan baslayarak belirli bir hedefe kadar olan durumlar ve alinan
eylemleri igerir. Politika olusturulurken, ajanin politika agindan aldig1 ornekler
kullanilir. Politika boyunca toplanan ddiilllerin toplam1 hesaplanir ve politikanin ne
kadar iy1 veya kotli oldugu belirlenir. Toplanan 6diillerin toplamini maksimize etmek
i¢in politika parametrelerinin gradyani hesaplanir. Bu, politika aginin parametrelerini
giincellemek i¢in kullanilacak gradyani belirler. Gradyan1 belirlemek i¢in kullanilan
bir diger algoritma ise stokastik gradyan inisi (SGD) algoritmasidir. SGD'nin 6nemli
avantajlarindan biri, biiylik veri setleri lizerinde etkili bir sekilde ¢alisabilmesidir.
Bunun nedeni, her bir iterasyonda sadece tek bir 6rnegin kullanilmasidir, bu da bellek
kullanimini azaltir ve egitim siirecini hizlandirir. SDG ile hesaplanan gradyan 6grenme
orani (learning rate) parametresi ile ¢arpilarak mevcut parametrelere eklenir veya
cikarilir ve politika parametreleri giincellenir yani politika parametrelerinin hatay1 en
aza indirecek veya hedef fonksiyonu optimize edecek sekilde giincellenmesi saglanir
boylece politika aginin gelecekte daha 1yi ddiiller elde etmek i¢in kendisini optimize
etmesini saglar. Politika ag1, daha yiiksek 6diil alinmasini saglayan eylemleri 6grenir
ve verilen bir goriintii i¢in en uygun hash kodlarini tiretecek sekilde adapte olmus olur.
Bu siireg, bir dongli iginde tekrarlanir. Her iterasyonda model, goriintiilerin
ozelliklerini 6grenir, politika ag1 kullanarak hash kodlari tiretir, 6diil fonksiyonuyla
degerlendirilir ve politika ag1 giincellenir. Bu sekilde model, verilen bir goriintii i¢in
en uygun hash kodlarini tiretebilmek i¢in siirekli olarak kendini gelistirir ve daha iyi

hash sonuglar1 saglanir.

5.1. Notasyonlar

Hash yontemleri, D boyutunda n adet gorsel X € RP kiimesindeki gorsellerin anlamsal
benzerligini korurken her bir gdrseli Hamming uzayinda q boyutlu ikili kod H(x)
olarak kodlayan hashing fonksiyonunu elde etmeye caligmaktadir. Bir¢ok derin
hashing yontemi farkli hash fonksiyonlar1 arasindaki korelasyonu g6z ardi ederek

dogrudan 6grenirken Onerilen yontem ile ardisik 6grenme amaglanmaktadir.
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5.1.1. Pekistirmeli hash 6grenmenin tanimi

Durum; Onceki hash kodlarinin ge¢mis bilgisini yansitmaktadir ve (h, i) olarak
tanimlanir, h olusturulmus hash kodlarimin gegmis eylem vektoriinii, 1 ise gorilintii
Ozellik vektoriinii ifade etmektedir. Gegmis eylem vektorleri politika aginda
olusturulmaktadir. Goriintii 6zellik vektorii egitilmis CNN modeli araciligiyla orijinal

goriintiilerden elde edilmektedir.

Ajan mevcut durum s = (h,i)icin eylemlerin olasiligin1 tahmin eder. Hash
kodlamada sadece iki olas1 eylem (1 ve 0) vardir ve eylem olasiliklarinin toplamai 1 dir.
Bu yontemde eylem olasilik dagilimi tahminini degil hash kod 1 in olasiliginin politika

ag ciktis1 kullanilmaktadir. Genel olasilik dagilimi ifadesi denklem 5.1 de verilmistir.

1 —policy(s,0) a=0

policy(s,0) a=1 (5.1)

P(als,§) = {
Policy (s, 0), giris durumu s, parametreleri 6 olan politika aginin ¢iktisini ifade
etmektedir. Gegmis siralama hatalarini bir bitlik hash kod ile diizeltmek miimkiin
olmadig1 icin k bitisik hash islevinden olusan eylem grubu kullanilmaktadir. Grubun
her bir eylemi, siralama hatalarini diizeltme yetenegini artirmak i¢in tasarlanmis ayni

odiili paylasmaktadir. Eylem olasihigi g (s;, 4;) su sekilde formiile edilir:

A = [ati+1' Ati42,-- ati+k] (5.2)

k
Tl'g(Si,Ai) = l_L_lP(ati”ls?i,j,H) (53)

Burada 4; i. eylem grubudur, a; ;4  eylem grubunun elemanidir, 3; ; ise a;,44'in giris
durumudur. Odiil; Odiil fonksiyonu iiretilen hash kodlarmin kalitesini 6lgmektedir.
Eylemin gorintiileri hash kodu 1’e yansitma olasiliginin yiiksek olmasi, olasilik
degerinin 1’e¢ daha yakin olmasi demektir. Dolasiyla, odiilii hesaplamak icin
goriintiileri hash kodu 1’e yansitmak i¢in bu olasilik siralamasi kullanilmaktadir. (X,
Y) olarak belirtilen egitim goriintiileri i¢in, Y karsilik gelen etiketleri gostermektedir.
x; Ve x;" ayn etiketlere sahip iki benzer goriintii, x; ve x; farkl etiketlere sahip iki
farkli goriintiiyli temsil etmektedir, t orneklenmis {i¢lii demet sayis1 olmak {izere

etiketlere dayal bir dizi 6rnekleme, T = {(x;, x;", x;)} t;=1 olarak ifade edilmektedir.
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Uclii demetler (x;, x;, x7), i =1...t icin, odiil fonksiyonu su sekilde

tanimlanmaktadir:
J(h(x), h(xH), h(x7)) = max(0,m; + l|h(x;) — RGO = Ih(x) — h(x)II?) (5.4)

Denkleme gore farkli (x;, x;7) ¢iftinin benzer (x;, x;) ¢iftinden en az m; marjiyla daha
biiyiik olmas1 beklenmektedir. Uglii siralama kaybina dayal1 6diil, anlamsal siralama
bilgisini yansitabilmektedir bu da 6nceki iiretilen hash kodlarinin kalitesini iyi
degerlendirmektedir. Uclii siralama kayb: anlamsal etiketlere dayanir ama
yaklasimimiz goézetimli hashing yontemlerinden farklidir. Ciinkii tiglii siralama kaybi
Ogrenilen hash islevlerinin mevcut ortamda ne kadar iyi performans gosterdigini
degerlendirmek icin kullanilmaktadir, ardindan bir sonraki hash islevi odiili
hesaplanmis sekilde hashler iiretmek icin kararlar alabilmektedir, bu nedenle

yaklasimiz pekistirmeli 6grenme paradigmasina uymaktadir.

Dogru hash kodlarini bulup ajani tesvik etmek icin iki hiyerarsik 6diil bulunmaktadir.
Ik 6diil, baslica eylem grubu odiiliidiir ve genellikle grup diizeyinde hash kod
kalitesine odaklanmaktadir. ikinci 6diil, global eylem &diiliidiir ve tiim hash kodun

kalitesine odaklanmaktadir. Hiyerarsik odiiller su sekilde tanimlanmaktadir:
RE; = 1 (hy G,y (e, by () (5.5)

Burada R, j. eylem grubundaki i. goriintiiniin grup eylem &diiliindi, h; j. eylem
grubunun olasilik dizisini, Ricf j ise i- inci goriintiiniin global eylem 6diiliini ifade

etmektedir.

RS, = —J(h(x), h(x), h(x)) (5.6)

5.1.2. Derin pekistirmeli 6grenme hash kodlama ag

Onerilen derin pekistirmeli 6grenme agmin genel cercevesi Sekil 5.1 de
gosterilmektedir ve iki boliimden olusmaktadir. i1k béliim, ajan igin 6diil ve durum
saglayan bir temsil ag1 ve bir 6diil fonksiyonunu iceren bir ortami igerir. Ikinci bdliim,
ajan olarak hizmet eden bir politika agidir, bu ag ortamdan durumu alip hash kodlar

olusturmaktadir.
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Temsil agt: Temsil agi, bir 6zellik ¢ikarici olarak hizmet etmektedir, birkag evrigim
katman1 ve tam bagli katman iceren derin evrisimli bir agdir. Temsil agi, durum
demetindeki (h, i) goriintii 6zelliklerini saglamaktadir. Temsil ag1 olarak VGG-19 ag1
benimsenmistir. Ilk 18 katman, VGG-19 aginda tamamen aym ayarlar1 takip

etmektedir.

Politika ag1: Politika ag1, bir RNN katmani ve bir politika katmanindan olugmaktadir.
RNN katmani, goriintii 6zelliklerini bir i¢ duruma doniistiiriirken, politika katmani ig
durumu bir politika olasiligina eslemektedir. RNN modelinin temel fikri, dnceki
adimlarda bilgi depolayan ve ge¢mis eylemleri kullanan yerlesik bir bellek hiicresi
olmasidir. Sekil 5.2, durum demetini (h,i) bir eylem grubu olasiligina esleyen politika
aginin detaylarin1 gostermektedir. Bellek hiicresi, dnceki hiicre bellegi birimi ve
meveut adimdaki giris vektorii olmak tiizere iki kaynaktan bilgiyi bir araya

getirmektedir.

Bir durum demeti (h,i) icin RNN katmani, agindaki birimlerin aktivasyonlarini

asagidaki denklemi tekrarlayarak hesaplar ve girisi bir ¢ikis dizisine eslemektedir:
c = tanh(Wxixt + by + Wyceq + bhi) (5.7)

Burada x, giris, ¢, gizli vektordiir, tise t inci adimi belirtmektedir, W, ve Wy, giris
x; ve gizli vektorlerden yeni gizli duruma agirlik matrisi, by; ve by, bias(sapma)
terimleridir. RNN katmani c,=h ve x,= i ile baslatilmaktadir. Ancak sonraki adimda,
bir eylem grubundaki ge¢mis eylem bilgisine vurgu yapmak igin x;=c;_, olarak

ayarlanir.

Gortintii 6zelligi yalmizea ilk adimin girisi olmasma ragmen, goriintii 6zelliginin
bilgisi, degisen gecmis eylem bilgisiyle birlikte gizli durumda kalmaktadir. Bu
nedenle, hash kodlar ge¢mis bilgilerden etkilenmektedir ve Onceki eylemlerden
kaynaklanan hatalar diizeltmek i¢in ayarlanmaktadir. Son gizli durum cy, bir sonraki
adimin durumunu sentezlemek i¢in ge¢cmis bilgi h olarak kabul edilmektedir. Tabaka

(layer) politikasi, tam bagl bir katman olarak tanimlanir:

he(x) = sigmoid(W,T ¢, + v) (5.8)
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Adim t’de RNN katmanindan ¢ikarilan ¢ikti c,, W, agirliklarini ifade etmektedir ve v

sapma parametresidir.

Politika katmani araciligiyla, adim t’deki RNN c¢iktis1 [0,1] araligina eslenmektedir.

Son ikili kodlar1 politika olasiligindan elde etmek igin esik fonksiyonuna uygulanir.
by (x) = g(h(x)) = sgn(hy(x) —0.5), k=1,-,q (5.9)

5.1.3. Ajan egitim stratejisi

Sekil 5.2 de politika aginin detaylar1 gosterilmektedir. Egitim asamasinda global 6diil,
iretilen kodlarin anlamsal siralama bilgisini korumasini saglarken, eylem grubu odiilii
agl, oOnceki tretilen hash kodlar1 tarafindan olusturulan hatalart diizeltmeyi
saglamaktadir. Sekil 5.2 de gosterildigi gibi, politika aginin egitimini yonlendirmek
igin tanimlanan iki 6diil fonksiyonu kullanilmaktadir. Eylemin beklenen toplam
odiiliinii maksimize etmek, parametreleri giincelleme icin Monte Carlo Politika

Gradyan1 kullanilmaktadir.
Ly(©®) = ) 3, log [P(ay 3,43 0) R (5.10)
A

Burada, L, (0) eylem grubunun beklenen toplam ddiiliinii temsil etmektedir. Global
eylem odiilii oncelikle tiim hash kodlar1 setinin kalitesine odaklanir, global eylem
odiiliinii optimize etmek i¢in gradyan inisi yontemi benimsenmektedir. Her ti¢lii demet
(x;, xi, x77) igin h(x;), h(x;)agisindan alt gradyam denklem (5.13) deki gibi

hesaplanmaktadir:

oRY _ N

snce = 2(hG) = hG)) X e (5.11)
a:if) = 2(h(x") = h(x)) x I (5.12)
aiézf-) = 2(h(x) — h(x))) X I (5.13)

Burada I. bir gosterge fonksiyonudur, ¢ dogruysa I.=1, aksi halde [.=0’dir.Bu
nedenle, global 6diil olusturulan kodlarin anlamsal siralama bilgisini korumasini

saglayabilmektedir. RNN gradyan ayrintilar1 araciligiyla politika ag1 gecmis siralama
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hatalarin1 diizeltme yetenegine sahiptir. RNN agimin gradyani su sekilde formiile

edilmektedir.
8f = 6'(c)(Sfwy + 65 wyy) (5.14)
aJ
8 = a_ci (5.15)
aJ
8f = a_th (5.16)

Burada, c; ve h; sirasiyla RNN'in gizli durumu ve ¢iktisini temsil etmektedir. c¢;'yi h;
've esleyen fonksiyon 6(c;) olarak ifade edilmektedir. Adim t’deki gizli katmaninin
gradyani, iki boliimden olusmaktadir: t adimindaki ¢iktidan gelen gradyan ve t+1
adimindaki gizli katmandan gelen gradyan, ikincisi Onceki olusturulan hash
kodlarindan kaynaklanan hatalar1 diizeltebilen ardisik 6diil olarak kabul edilmektedir.
Egitim asamasinda 6nceki hash fonksiyonlari, mevcut hash fonksiyonundan gradyan

bilgisi alir ve duyarlilik dogrulugunu artirmak i¢in parametreleri giincellemektedir.

44



6. DENEY VE SONUCLAR

6.1. Deney Parametreleri ve Degerlendirme ol¢iitleri

Calismada, CIFAR10, NUS-WIDE ve MIRFlickr gibi popiiler veri setleri tizerinde
gerceklestirilen deneylerde, cesitli hashleme yontemleri incelenmistir. Denetimsiz
yontemler arasinda LSH, SH ve ITQ gibi geleneksel yontemler ile SDH gibi biraz daha
giincel yontemler bulunmaktadir. Bu yontemler, derin aglar icermeyen ve genellikle
daha basit matematiksel islemlere dayanan hashleme algoritmalaridir. Diger yandan,
CNNH, NINH, DSH ve HashNet gibi glincel yontemler ise ham goriintii piksellerini
dogrudan girdi olarak alarak, derin 6grenme modeli kullanarak hash fonksiyonu
O6grenme islemini gerceklestiren derin hash yontemleridir. Bu yontemler, verinin daha
karmagik Ozelliklerini dikkate alarak daha etkili ve oOzglin hash kodlar

uretebilmektedirler.

CIFARI10 veri kiimesi, 10 farkli stniftan toplamda 60,000 renkli goriintii icermektedir.
Bu goriintiilerin her biri 32x32 piksel boyutlarindadir [54],[55]. Calismalari takiben,
bu veri kiimesi lizerinde yapilan deneylerde 1000 goriintiiden olusan bir sorgu kiimesi

rastgele secilmistir.

NUS-WIDE veri kiimesi, yaklasik 270,000 goriintii igeren genis bir veri setidir [55].
calismasini takiben, deneyler i¢in sik¢a kullanilan 21 kavramdan olusan bir alt kiime
secilmistir. Her bir kavram i¢in sorgu kiimesi olarak 100 goriinti kullanilarak
toplamda 2,100 goriintii se¢ilmistir. MIRFlickr veri kiimesi, Flickr web sitesinden
alan 25,000 goriintiiyii ve bu goriintiilerle iligkili etiketleri igermektedir. Benzer
sekilde, deneylerde 1000 goriintiiden olusan bir sorgu kiimesi rastgele segilmistir.
Calisma agik kaynakli framework PyTorch iizerinde uygulanmistir. Agin ilk 18
katmaninin parametreleri, ImageNet veri kiimesi lizerinde egitilmis bir derin 6grenme
modeli olan VGG-19 ag1 [56] ile baslatilmistir. Politika agindaki RNN in gizli
katmaninin boyutu 4096 olarak ayarlanmistir. Tiim deneylerde aglar 0.001 baslangic
O0grenme hiziyla egitilmistir. Egitim siireci ilerledikge daha kiiciik adimlarla
ilerlemesini saglayan bir 6§renme hiz1 azaltma stratejisi olarak 6grenme hizi her 10000

adimda bir 10 kat azaltilmistir.



Egitim sirasinda her bir adimda kullanilan 6rnek sayist olan mini grup boyutu 16,
agirhk bozulma parametresi 0.0005 olarak belirlenmistir.  Onerilen kayip
fonksiyonundaki parametreler i¢in, tiim deneylerde m;=1 olarak ayarlanmistir. Her bir
eylem grubunda firetilecek hash biti sayisi olan eylem grubunun uzunlugu, deney
boyunca sabit 12 olarak belirlenmistir. Yontem ile CNNH, NINH, DSH ve HashNet
yontemlerinin karsilastirilmasi i¢in ham goriintii pikselleri giris olarak kullanilmistir.
Bu, her bir yontemin ayni girig verisi lizerinde degerlendirilmesini saglamaktadir ve

sonuglarin karsilastirilabilirligini artirmaktadir.

CNNH, NINH, DSH ve HashNet in temsili 6grenme katmanlar1 birbirinden farkl
oldugundan, dogru bir karsilagtirma yapabilmek igin tiim derin hash yontemlerinin
ilgili calismalardan aynt VGG-19 modeli ile baslatilmis sonug degerleri alinmistir. Bu
sayede, her bir yontem i¢in agm ilk 18 katmaninin ayni Onceden egitilmis ag1
kullanarak baglatilmis ve sonuglarin giris verisine olan bagimlilig1 azalmis bir sekilde

degerlendirme saglanmaktadir.

CNNH, NINH, DSH ve HashNet in alinan sonuglari sirasityla CNNH*, DSH*, NINH*

ve HashNet* olarak adlandirilmistir.

Geleneksel yontemler ile derin hash yontemleri arasinda dogru bir karsilagtirma
yapmak i¢in derin Ozelliklerle geleneksel yontemler iizerinde yapilmis deney
sonuglaria yer verilmistir. Bu deneylerde, her bir goriintii i¢cin ayn1 dnceden egitilmis
VGG-19 agindan 4096 boyutlu derin o6zellik c¢ikartilmistir. Derin 6zelliklerle
geleneksel yontemlerin sonuglart LSH-VGG19, SH-VGG19, IT-VGG19 ve SDH-
VGGI19 olarak adlandirilmistir. SDH, SH, LSH ve ITQ ‘nun sonuclar ilgili

caligmalardan alinmastir.

Onerilen yaklasim ve karsilastirilan yOntemlerin algoritma basarisini nesnel ve
kapsamli bir sekilde degerlendirmek i¢in Ortalama Hassaslik Puan1 (MAP), en iyi k
doniis sonucunda hassasiyet, precision-recall (Hassaslik-Duyarlilik) egrileri ve ikili
hash kullanarak Hamming yarigapi 2 iginde hassasiyet olmak tizere dort degerlendirme

Olciitii kullanilmastir.

En lyi k Déniis Sonucunda Hassasiyet (topK-precision): Bu 6lgiit, belirli bir k degeri
icin en iyi sonuglar saglayan hassasiyet degerini ifade eder. Algoritmanin belirli bir k

degeri i¢in ne kadar dogru tahminler yaptigini belirlemek i¢in kullanilmaktadir.
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Hassasiyet-Duyarlilik Egrileri: Hassasiyet-duyarlilik egrileri, g¢esitli kesme esikleri
altinda hassasiyet ve duyarliligin degisimini gosteren bir grafiktir. Daha yiiksek bir

kesme esigi, daha yiiksek bir hassasiyet ve daha diisiik bir duyarlilik saglamaktadir.

Ikili Hash Kullanarak Hamming Yarigap1 2 i¢inde Hassasiyet: Bu dlgiit, ikili hashleme
yontemlerinin belirli bir Hamming yaricapt i¢inde ne kadar dogru sonuglar tirettigini
degerlendirir. Hamming yarigapi, iki kod arasindaki farkli bit sayisin1 ifade eder. Bu
Olclit, algoritmanin belirli bir hata toleransi i¢cinde ne kadar dogru ¢alistigini gosterir.
Ikili hashleme kullamlarak elde edilen kodlar arasinda Hamming mesafesi 2 olan
kodlar1 dondiiren bir arama yapilir ve bu kodlar gercek pozitiflerle karsilastirilir.

Hassasiyet, dogru sonuglarin bu kodlar i¢indeki oranin1 ifade etmektedir.

MAP puanlar, tiim sorgular i¢in ortalama hassasiyetin (AP) ortalamasi olarak

hesaplanmaktadir ve AP (Average Precision) su sekilde hesaplanir:

1

"ok
AP = Ez — x rely (6.1)

k=1 Rk

n veri tabaninin boyutunu, R veri tabanindaki ilgili goriintiilerin sayisini, R, ise ilk k
doniisteki ilgili gorilintiilerin sayisini ifade eder ve rely, k. siradaki goriintiiniin ilgili
olup olmadigini belirtmektedir. Bu deger ilgiliyse 1, degilse 0'dir. AP, her bir sorgu
i¢in hesaplanir ve ardindan tiim sorgularin AP degerlerinin ortalamasi alinarak MAP

puani hesaplanmaktadir.

6.2. Deney Sonuglari

CIFAR10, NUS-WIDE ve MIRFlickr veri setleri lizerinde gergeklestirilen deneyler ve

cesitli hashleme yontemlerinin inceleme sonuglari tablolarda verilmistir.

Tablo 6.1. Derin hash yontemleri ile MAP degerleri

Véntem CIFAR10 NUS-WIDE MIRFlickr
12bit 24bit 32bit 48bit 12bit 24bit 32bit 48bit 12bit 24bit 32bit 48bit
DRLIH 0.815 0.842 0.854 0.852 0.822 0.845 0.844 0.852 0.795 0.810 0.809 0.813
HashNet* 0.765 0.823 0.840 0.843 0.812 0.833 0.830 0.840 0.777 0.782 0.785 0.785
DSH* 0.708 0.712 0.751 0.720 0.793 0.804 0.815 0.800 0.651 0.681 0.684 0.686
NINH* 0.792 0.818 0.832 0.830 0.808 0.827 0.827 0.827 0.772 0.756 0.760 0.778
CNNH* 0.683 0.692 0.667 0.623 0.768 0.784 0.790 0.740 0.763 0.757 0.758 0.755
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Tablo 6.2. Geleneksel yontemler-VGG19 ile MAP degerleri

Yéntem CIFAR10 NUS-WIDE MIRFlickr
12bit 24bit 32bit 48bit 12bit 24bit 32bit 48bit 12bit 24bit 32bit 48bit
DRLIH 0.815 0.842 0.854 0.852 0.822 0.845 0.844 0.852 0.795 0.810 0.809 0.813
SDH-VGG19 0.430 0.652 0.653 0.665 0.730 0.797 0.819 0.30 0.732 0.739 0.737 0.747
ITQ-VGG19 0.339 0.361 0.368 0.375 0.777 0.800 0.806 0.817 0.686 0.685 0.687 0.689
SH-VGG19 0.244 0.213 0.213 0.209 0.712 0.697 0.689 0.682 0.618 0.604 0.598 0.595
LSH-VGG19 0.133 0.171 0.178 0.198 0.518 0.567 0.618 0.651 0.575 0.584 0.604 0.614

Tablo 6.3. Geleneksel yontemler ile MAP degerleri

Yontem CIFAR10 NUS-WIDE MIRFlickr
12bit 24bit 32bit 48bit 12bit 24bit 32bit 48bit 12bit 24bit 32bit 48bit
DRLIH 0.815 0.842 0.854 0.852 0.822 0.845 0.844 0.852 0.795 0.810 0.809 0.813
SDH 0.255 0.330 0.344 0.360 0.460 0.510 0.519 0.525 0.595 0.601 0.608 0.605
ITQ 0.158 0.163 0.168 0.169 0.472 0.478 0.483 0.476 0.576 0.579 0.579 0.580
SH 0.124 0.125 0.125 0.129 0.452 0.445 0.443 0.437 0.561 0.562 0.563 0.562
LSH 0.116 0.121 0.124 0.131 0.436 0.414 0.432 0.442 0.557 0.564 0.562 0.569

6.2.1. CIFAR-10 veri seti sonuclari

Tablo da CIFAR10 veri kiimesinde farkli uzunluklardaki ikili hash kodlar1 i¢in MAP
puanlart gosterilmektedir. Genel olarak, yontem ortalama 0.840 MAP puani ile en
yiiksek performansi gostermistir ve tiim ikili hash kodu uzunluklarinda stirekli olarak
en iyi sonuglart elde etmistir. Daha spesifik olarak, derin hash yontemleri, derin
ozelliklerle geleneksel yontemler ve geleneksel yontemler olarak sonug tablosu ii¢
gruba ayrilmistir. HashNet* ile karsilastirildiginda, ortalama 0.818 MAP puani elde
eden HashNet*’e gore yontemin mutlak iyilestirmesi 0.022'dir.

CIFAR-10
09
. =3 o»—e LSH
0.8 T — o—e SH
LSH-VGG19
5 e . e
N : o—e SDH
2 oa o—e SDH-VGG19
s *—e SH-VGG19
é 05 ' —x ITQ-VGG19
& & s B o rane. o—o NINH*
f@ 0 ///' 5 ".'_\: g _ | Ty —— HashNet*
g « / d \\ CNNH*
303 S - N o—» DSH*
= ] \\ oo DRLIH
0.2
0,1
0
10 20 30 10 50

Bit sayisi

Sekil 6.1. Cifar-10 hamming yarigap1 2 hassasiyet grafigi.
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Derin 6zellikler kullanarak geleneksel yontemlerden SDH-VGG19 ‘nin ortalama
0.600 MAP puani ile Karsilastirildiginda elde eden onerilen yontemin mutlak
tyilestirmesi 0.240'dir. Geleneksel yontemlerden SDH'nin ortalama 0.322 MAP puani

ile karsilastirildiginda onerilen yaklagimin mutlak iyilestirmesi 0.518'dir.

Sekil 6.1, ikili hash kullanarak Hamming yaricapt 2 de hassasiyeti gostermektedir.
Y 6ntemin hassasiyeti, tiim ikili hash kodu uzunluklarinda en iyi sonuglari elde etmistir
ve 48 bit kod uzunlugunda en yliksek hassasiyeti elde etmistir, bu da 6nerilen yontemin

uzun hash kodlar1 iizerindeki saglamligin1 gostermektedir.

CIFAR-10

------------------
P L =1 =1 —— LSH

LSH-VGG19
o—e ITQ

e—s SDH

e—s SDH-VGG19
*—e SH-VGG19
A ITQ-VGG19
. » *—8 NINH*
‘“‘i:._. - HashNet*

) ' ) s CNNH*
b °——-—~._.ﬁ,___ﬁ_‘._h. DSH*

-
¥ ®—® DRLIH
.

Hassasiyet @ 48 bit
=)
J

] 200 400 600 800 1000
Alinan ornek sayisi

Sekil 6.2. Cifar-10 top k hassaiyet grafigi.

Sekil 6.2 de, yontem en iyi hassasiyet ile en iyi sonuglar elde etmektedir. Sekil 6.3,
48 bit kodlarla Hamming siralamas1 kullanarak hassasiyet-duyarlilik egrilerini

gostermektedir.

Yontem tim duyarlilik seviyelerinde en iyi dogrulugu elde etmistir, bu da Onerilen

yaklagimin etkililigini daha net gdstermistir.
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CIFAR-10
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Sekil 6.3. Cifar-10 48 bit hamming hassasiyet-duyarlilik grafigi.

6.2.2. NUS-WIDE veri seti sonuclari

NUS-WIDE veri kiimesinde farkli uzunluklardaki ikili hash kodlar1 icin MAP puanlari
tabloda gosterilmektedir. Yontem, en iyi MAP puanlarini elde etmistir (ortalama
0.840). HashNet* 'e gore (ortalama 0.829) ortalama MAP'te 0.011 mutlak bir
tyilestirme elde etmistir. Derin 6zellikler kullanarak geleneksel yontem olan ITQ-
VGG19 ile karsilastirildiginda, ortalama 0.800 MAP puani elde eden ITQ-VGG19,
yontemin ortalama MAP'te 0.040 mutlak bir iyilestirmesi vardir.

Sekil 6.4 'de 6nerilen yontemin ikili hash kullanarak Hamming yarigap 2 iginde en iyi

hassasiyeti elde ettigi gozlemlenmistir.
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NUS-WIDE
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Sekil 6.4. Nus-wide hamming yarigap1 2 hassasiyet grafigi.

Sekil 6.5, en i1yi k doniis sonuglar1 hassasiyetini gostermektedir. Yontem, diger

yontemlerle karsilastirildiginda en 1y1 hassasiyeti elde etmistir.
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Sekil 6.5. Nus-wide top k hassasiyet grafigi.
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Sekil 6.6, 48 bitlik Hamming siralamasi kullanarak hassasiyet-duyarlilik egrilerini

gostermektedir; yontemin tiim duyarlilik seviyelerinde diger yontemlere gore en iyi

hassasiyeti elde ettigi goriilebilmektedir.

NUS-WIDE

Hassasiyet @ 48 bit
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Sekil 6.6. Nus-wide 48 bit hamming hassasiyet-duyarlilik grafigi.

6.2.3. MIRFLICKR veri seti sonuglari

Tabloda MIRFlickr veri kiimesinde farkli uzunluklardaki ikili hash kodlar1 i¢in MAP

puanlar1 gosterilmektedir, onerilen yontem en iyi MAP puanlarimi elde etmistir

(ortalama 0.808). Y ontem, HashNet* 'e gore (ortalama 0.782) ortalama MAP'te mutlak

bir iyilestirme olan 0.026 elde etmistir. Derin 6zellikler kullanarak geleneksel yontem

olan SDH-VGG19 ile karsilastirildiginda, ortalama 0.739 MAP puani elde eden SDH-

VGG19’e gore yontemin ortalama MAP'te 0.069 mutlak bir iyilestirmesi vardir.

En yiiksek puanl geleneksel yontem olan SDH ile karsilastirildiginda, ortalama 0.602

MAP puani elde eden SDH’e gore yontemin MAP'te 0.206 mutlak bir iyilestirmesi

vardir.
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MIRFLICKR

Hassasiyet @ hamm.uzaklik<=2
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Sekil 6.7. Mirflickr hamming yarigap1 2 hassasiyet grafigi.
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Sekil 6.8. Mirflickr top k hassasiyet grafigi.
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MIRFLICKR

0,95

. .
L S
[
*——9
o9
*—e

=

o

00

< *—e

®

®

= e ]

)

° oo

3

= e o

0 0,1 0,2 03 04 05 0,6 07 08 09 1
Duyarlilik @ 48 bit

LSH

SH
LSH-VGG19
ITQ

SDH
SDH-VGG19
SH-VGG19
ITQ-VGG19
NINH*
HashNet*
CNNH*
DSH*
DRLIH

Sekil 6.9. Mirflikr 48 bit hamming hassasiyet-duyarlilik grafigi.
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7. SONUC

Goriintli hash islemi modern dijital diinyada veri dogrulama, gilivenlik ve analiz
stireclerinde kritik bir ara¢ olarak one c¢ikmaktadir. Finansal kurumlar, e-ticaret
platformlar1 ve giivenlik sistemleri, kimlik tespiti i¢in hash algoritmalarindan
yararlanilmaktadir. Ozellikle yiiz tanima sistemlerinde ve biyometrik dogrulamada,
hash islemi ile hizli ve giivenilir sonuglar elde edilir. Goriintii hash teknolojisi, ayn1
zamanda biiyilk veri analitiZi ve makine O&grenimi uygulamalarinda da
kullanilmaktadir. Biiyiikk miktarda goriintii verisinin islenmesi ve siniflandirilmasi
gereken durumlarda, hash algoritmalar1 verimliligi artirarak performansi optimize

etmektedir.

Calismada goriinti hash yontemi olarak Onerilen derin pekistirmeli 6grenme
yaklagimi, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setleri ile calisirken yiiksek performans
saglayan bir tekniktir. Bu yontemde, hash iglevlerini modellemek i¢in politika tabanli
derin pekistirme 6grenme ag1 kullamilmistir. Bu ag, goriintiileri ikili kodlara sirali
olarak yansitmak i¢in tekrarlayan sinir aglari (Recurrent Neural Networks - RNN) ile
desteklenmektedir. Bu yaklasimda, hash islevleri ajanlar olarak ele alinir ve bu ajanlar,

goriintiileri belirli bir sirayla hash kodlarina doniistiirmektedir.

Tim ag, 6dil islevini optimize ederek egitilir ve bu 6dil islevleri, ajanin yaptig
eylemleri degerlendirerek, dogru eylemleri tesvik eder ve hatali eylemleri
cezalandirmaktadir.Bu sayede, modelin performansi ve dogrulugu artirilir. Onerilen
derin pekistirmeli 6grenme tabanli hash yaklagimi, ardisik 6grenme stratejisi ile ¢aligir
ve bu strateji, gegmis eylemler tarafindan tiretilen hatalari diizelterek genel dogrulugu
stirekli olarak optimize etmektedir. Yontem, odil islevleri ve ardisik O0grenme
stratejileri ile optimize edilerek, goriintiilerin ikili kodlara etkin ve dogru bir sekilde

dontstiiriilmesini saglamaktadir.

Bu yaklasimin etkililigi, yaygin olarak kullanilan CIFAR-10, NUS-WIDE ve
MIRFLICKR veri setleri lizerinde yapilan deneylerle gosterilmistir. Deney sonuglari,
yaklasimin geleneksel yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk ve verimlilik

sagladigini ortaya koymustur.
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