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Ozet — Derin dgrenme, yapay zeka alanindaki biiyiik ilerlemelerin bir alt dalidir ve ¢ok katmanli yapay
sinir aglar1 kullanarak karmasik verilerden O0grenme yetenegi sunar. Loss fonksiyonlari, modelin
tahminleri ile gercek etiketler arasindaki uyumsuzlugu dlgcer ve modelin egitimini optimize etmek icin
kullanilir. Bu ¢alisma, derin 6grenme modellerinin ¢oklu smiflandirma gorevlerinde kullanilan loss
fonksiyonlarmin performansint degerlendirmeyi amaglamaktadir. 12 farkli loss fonksiyonu Cifar-10 veri
seti lizerinde degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, loss fonksiyonlarinin dogruluk, precision, recall ve
F1 Score gibi metrikler tizerinde farkl: etkiler gosterdigini ortaya koymaktadir.
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I. GIRIS

Derin 6grenme, son yillarda biiyilik ilerlemeler
kaydedilen yapay zeka alanmnin bir alt dalidir.
Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglari
kullanarak karmasik ve yiiksek boyutlu verilerden
O0grenme ve tahmin yapma yetenegine sahiptir.
Derin 6grenme modelleri, goriintii isleme, dogal dil
isleme, ses tamima, biyoenformatik, tibbi
goriintiileme, oyun oynama, robotik ve daha bir¢ok
alanda basarili uygulamalar gostermistir [1][2].
Derin  6grenme  modellerinin  performansini
degerlendirmek ve 1iyilestirmek ic¢in, loss
fonksiyonu adi verilen bir metrik kullanilir. Loss
fonksiyonu, modelin tahminleri ile gercek etiketler

arasindaki uyumsuzlugu dlger ve modelin
agirhiklarim1  giincellemek  i¢in  optimizasyon
algoritmasma geri bildirim saglar [3]. Loss

fonksiyonu se¢imi, modelin basarisin1 etkileyen
onemli faktorlerden biridir.

Derin 6grenme modellerinin performansinin
degerlendirilmesinde kullanilan loss fonksiyonlari,
siiflandirma problemlerine 6zgii olarak segilir.
Siniflandirma, bir veri noktasinin belirli bir sinifa
veya kategoriye ait olup olmadigini belirlemek i¢in
kullanilan bir makine Ogrenmesi yontemidir.

Smiflandirma problemleri, ikili smiflandirma,
coklu siniflandirma ve ¢ok etiketli smiflandirma
olmak iizere {ic ana tiire ayrlabilir [4]. Ikili
siniflandirma, bir veri noktasinin iki olasi1 simiftan
birine ait olup olmadigini belirlemek i¢in kullanilir.
Ornegin, bir e-postanin spam olup olmadigini, bir
hastanin hasta olup olmadigini veya bir resmin
kedi olup olmadigini belirlemek gibi. Coklu
siniflandirma, bir veri noktasinin birden fazla
simiftan yalnizca birine ait olup olmadigini
belirlemek i¢in kullanilir. Ornegin, bir resmin
hangi hayvana ait oldugunu, bir metnin hangi
konuya iliskin oldugunu veya bir ses kaydinin
hangi dilde oldugunu belirlemek gibi. Cok etiketli
siniflandirma, bir veri noktasinin birden fazla sinifa
ait olabilecegini belirlemek i¢in kullanilir. Ornegin,
bir resimdeki nesneleri tanimlamak, bir metindeki
duygular1 belirlemek veya bir ses kaydindaki
konusmacilar1 ayirt etmek gibi.

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda,
modelin tahminlerini gercek etiketlerle
karsilastirmak i¢in kullanilan kayip fonksiyonunun
dogru secilmesi, modelin dogrulugu, genelleme
yetenegi ve egitim siirecinin istikrar1 iizerinde
belirleyici bir etkiye sahiptir.
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Bu ¢alisma, derin 6grenme alanindaki 6ne ¢ikan

zorluklardan  biri  olan ¢oklu smiflandirma
problemlerinde kullanilan loss fonksiyonlarina
odaklanmaktadir. Coklu siiflandirma

problemlerinde, loss fonksiyonu se¢imi, modelin
basarisin1 degerlendirmede ve yakinsama siirecini
etkilemede kritik bir rol oynamaktadir. Farkli loss
fonksiyonlar1, cesitli 6zelliklere, avantajlara ve
dezavantajlara sahip oldugundan, dogru bir se¢cim

modelin  performansin1  belirleme  agisindan
kritiktir.  Bu ¢alismada, c¢oklu siiflandirma
gorevlerinde kullanilan Weighted Categorical

Crossentropy, Smooth L1 Loss, Center Loss, Bi-
Tempered Logistic Loss, Generalized Cross
Entropy Loss, PHuber Cross Entropy Loss,
Symmetric Cross Entropy Loss, Categorical Focal
Loss, Categorical Crossentropy, Kullback-Leibler
Divergence ve  Categorical Hinge  Loss
fonksiyonlar1 incelenecek ve bu fonksiyonlarin
performanslar1  Cifar-10 veri seti {izerinde
karsilastirilacaktir. Bu fonksiyonlar, farkli 6grenme
paradigmalarina sahip olup, modellerin ¢esitli
yonlerini etkileyebilen O6nemli unsurlar1 temsil
etmektedirler.

Calisma, her loss fonksiyonunun teorik temelini
aciklamay1 ve bu fonksiyonlarin Cifar-10 veri seti
tizerinde elde edilen sonuglar1 karsilastirarak
performanslarini1 degerlendirmeyi hedeflemektedir.
Bu analiz, derin 6grenme modellerinin ¢oklu
siiflandirma gorevlerinde hangi loss
fonksiyonlarmin daha etkili olduguna dair degerli
bir anlayis saglamay1 amaglamaktadir. Calismanin
geri kalaninda su boliimler yer almaktadir: Boliim

2’de, loss fonksiyonlarinin tanimlarini,
formiillerini, avantajlarm1 ve  dezavantajlar
sunulmustur. Bolim 3’te, materyal ve metot
aciklanmistir. BOlim 4’te, deney sonuglarini,

karsilagtirmalar1 ve analizleri sunulmustur. Bolim
5’te ise makalenin 6zetini, sonug¢larini ve gelecek
caligmalar i¢in Oneriler sunulmustur.

Il. LOSS FONKSIYONLARI

Bu boliimde, coklu siniflandirma modellerinde
kullanilan ~ loss  fonksiyonlarinin  tanimlari,
formiilleri, avantajlari ve dezavantajlar
sunulacaktir. Caligma kapsaminda olan, Weighted
Categorical Crossentropy, Smooth L1 Loss, Center
Loss, Bi-Tempered Logistic Loss, Generalized
Cross Entropy Loss, PHuber Cross Entropy Loss,
Symmetric Cross Entropy Loss, Categorical Focal
Loss, Categorical Crossentropy, Kullback-Leibler

Divergence, Categorical Hinge Loss fonksiyonlar1
ele almmistir. Bu loss fonksiyonlari, softmax
tabanli ve softmax dis1 loss fonksiyonlari olarak iki
kategoriye ayrilabilir. Softmax tabanli olanlar:
Weighted Categorical Crossentropy
Categorical Crossentropy
Kullback-Leibler Divergence
Categorical Focal Loss
e Generalized Cross Entropy Loss
e Symmetric Cross Entropy Loss
e Bi-Tempered Logistic Loss
Softmax dis1 olanlar ise sunlardir:
e Smooth L1 Loss
e Center Loss
e PHuber Cross Entropy Loss
e Categorical Hinge Loss
Asagida, her bir loss fonksiyonu i¢in ayrintili bir
aciklama verilmistir.

A. Weighted Categorical Crossentropy

Weighted Categorical Crossentropy (WCC),
softmax tabanli bir loss fonksiyonudur. WCC,
Categorical Crossentropy (CCE) loss
fonksiyonunun genellestirilmis bir halidir. CCE,
modelin tahmin ettigi olasilik dagilimi ile gergek
etiketlerin olasilik dagilimi arasindaki ¢apraz
entropiyi hesaplar. CCE, c¢oklu smiflandirma
problemlerinde standart bir loss fonksiyonu olarak
kabul edilir ve genellikle 1yi performans gosterir
[3]. Ancak, CCE, smf dengesizligi gibi
durumlarda etkili olmayabilir. Simif dengesizligi,
veri setindeki smiflarin  esit sayida Ornek
icermedigi durumdur. Bu durumda, CCE, az sayida
ornegi olan smiflar1 goz ardi edebilir ve modelin
dogrulugunu diistirebilir. WCC, sinif dengesizligi
sorununu ¢ézmek i¢in CCE'ye bir agirlik vektorii
ekler. Agirlik vektorli, her bir siif icin bir agirlik
degeri igerir. Agirlik degeri, sinifin 6nemini veya
zorlugunu belirtir. Agirlik degeri yiiksek olan
smiflar, loss fonksiyonunda daha fazla etkiye sahip
olur. Agirlik degeri diisiik olan siniflar, loss
fonksiyonunda daha az etkiye sahip olur. Boylece,
WCC, siniflar arasinda bir denge saglar ve modelin
tim siniflar esit sekilde 6grenmesini saglar [5],[6].

WCC'nin matematiksel formiilii soyledir:

N

Weew ) ==

i=1

C
z w;yiilog(9i;)
=
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Burada, N veri setindeki ornek sayisi, C smif
sayisi, w_j j’inci smif i¢in agirlik degeri, y _ij i’inci
ornegin j’inci smif igin gergek etiketi, y ij 1’inci
ornegin j’inci smif i¢in modelin tahminini ifade
eder.

B. Smooth L1 Loss

Smooth L1 Loss, mutlak hata degerinin bir esik
degerinden kiiciik olup olmadigina gore farkli
davranan bir kayip fonksiyonudur. Esik degerinden
kiiciik olan hatalar i¢in karesel bir terim, esik
degerinden biiylik olan hatalar i¢in dogrusal bir
terim kullanir. Boylece, Smooth L1 Loss, hem
MSE Loss hem de L1 Loss’un avantajlarin
birlestirir. MSE Loss, kiiclik hatalar1 daha iyi
Ogrenir, ancak biiyiik hatalara karsi hassastir. L1
Loss, biiyiik hatalara karsi dayaniklidir, ancak
kiigiik hatalar1 daha az 6grenir. Smooth L1 Loss,
hem kiiciik hem de biiylik hatalar1 dengeli bir
sekilde dgrenir [7] - [9].

Smooth L1 Loss matematiksel formiilii sdyledir:

if ly—91<6

~ 0.5(y — )%,
SmoothL1Loss(y,y) = { o= otherwise

6 1y—y1-059),

Burada, y gercek deger, y* modelin tahmini, o
esik degeri ifade eder.
Smooth L1 Loss’un avantajlar1 sunlardir:

e Kiiglik hatalarda MSE Loss gibi
davranarak, modelin daha hassas olmasini
saglar.

e Biiyiik hatalarda L1 Loss gibi davranarak,
modelin daha dayanikli olmasin saglar.

e Biiylik hatalarda karesel terim yerine
dogrusal terim kullanarak, modelin agir1
degerlere kars1 daha az duyarli olmasim
saglar.

e Kiigiik hatalarda dogrusal terim yerine
karesel terim kullanarak, modelin kayip
fonksiyonunun tiirevinin sifira yaklasmasini
onler.

Smooth L1 Loss’un dezavantajlar1 sunlardir:

e Esik degerinin belirlenmesi zor olabilir ve
deneme-yanilma gerektirebilir.

e Esik degerinin se¢imi,
performansini etkileyebilir.

modelin

C. Center Loss

Center Loss, softmax dis1 bir loss fonksiyonudur.
Center Loss, modelin tahminleri ile gergek etiketler
arasindaki mesafeyi degil, modelin tahminleri ile

sinif merkezleri arasindaki mesafeyi minimize
etmeye c¢alisan bir loss fonksiyonudur. Smif
merkezi, bir siifa ait 6rneklerin ortalamasi olarak
tamimlanir. Center Loss, smif i¢i dagilim
azaltirken, smiflar arast1 dagilimi arttirmayi
amaglar. Boylece, Center Loss, modelin simniflart
daha iyi ayirt etmesini saglar. Center Loss, softmax
loss ile birlikte kullanilir. Softmax loss, modelin
tahminleri ile gercek etiketler arasindaki c¢apraz
entropiyi  hesaplar.  Softmax loss, c¢oklu
siniflandirma problemlerinde standart bir loss
fonksiyonu olarak kabul edilir ve genellikle iyi
performans gosterir. Ancak, softmax loss, smnif ici
ve siniflar arast dagilimlar dikkate almaz. Bu,
modelin smiflar1 yeterince ayirt edememesine veya
overfitting’e neden olabilir. Center loss, softmax
loss’un bu eksikligini gidermek icin kullanilir.
Center loss, softmax loss ile birlikte, modelin hem
dogrulugunu hem de ayirt ediciligini arttirir [10] -
[13].

Center Loss’un matematiksel formiilii sdyledir:

N
1
CenterLoss(y,y) = EZ Iy — ¢y, 112
i=1

Burada, N veri setindeki ornek sayisi, yi 1’inci
ornegin gercek etiketi, y*i i’inci 6rnegin modelin
tahmini, cyi yi’inci smifin merkezini ifade eder.
Siif merkezleri, modelin agirliklar: ile birlikte

giincellenir.
Center Loss’un avantajlari sunlardir:
e Modelin tahminleri ile gergek etiketler

arasindaki c¢apraz entropi kaybi ile birlikte
kullanilarak, modelin hem dogrulugunu hem
de ayirt ediciligini arttirir.

e Modelin tahminlerinin simif merkezlerine
yaklagmasini saglayarak, modelin asir1 giiven
yapmasini onler ve daha 1yi kalibre edilmis
olasiliklar tiretir.

e Modelin simif merkezlerini dinamik olarak
giincelleyerek, modelin 6grenme siirecine
uyum saglamasini saglar.

Center Loss’un dezavantajlart sunlardir:

e Simuf merkezlerinin  hesaplanmasi  ve
giincellenmesi  ekstra bellek ve islem
gerektirir.

e Diizenlilik parametresinin belirlenmesi zor
olabilir ve deneme-yanilma gerektirebilir.
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e Smif merkezleri, veri setinin dagilimini tam
olarak yansitmayabilir veya siniflar arasinda
ortiisebilir.

D. P-Huber Cross Entropy Loss

P-Huber Cross Entropy Loss, softmax tabanl bir
loss fonksiyonudur. P-Huber Cross Entropy Loss,
CCE loss fonksiyonunun bir varyasyonudur. CCE,
modelin tahmin ettigi olasilik dagilimi ile gergek
etiketlerin olasilik dagilimi arasindaki ¢apraz
entropiyi hesaplar. CCE, c¢oklu smiflandirma
problemlerinde standart bir loss fonksiyonu olarak
kabul edilir ve genellikle iyi performans gosterir.
Ancak, CCE, modelin overfitting olmasina veya
siniflar arasinda dengesizlik olmasina neden
olabilir. P-Huber Cross Entropy Loss, CCE’ye bir
diizenlilik terimi ekler. Diizenlilik terimi, Huber

Loss ile ilgilidir. Huber Loss, mutlak hata
degerinin bir esik degerinden kiigiik olup
olmadigina gore farkli davranan bir loss

fonksiyonudur. Esik degerinden kii¢iik olan hatalar
icin karesel bir terim, esik degerinden biiyiik olan
hatalar i¢in dogrusal bir terim kullanir. Boylece,
Huber Loss, hem MSE Loss hem de L1 Loss’un
avantajlarin1 birlestirir. MSE Loss, kiiciik hatalar
daha 1yi Ogrenir, ancak biiylikk hatalara karsi
hassastir. L1 Loss, biiyiik hatalara kars:
dayaniklidir, ancak kii¢iik hatalar1 daha az 6grenir.
Huber Loss, hem kiiciik hem de biiyiik hatalar
dengeli bir sekilde 6grenir. P-Huber Cross Entropy
Loss, CCE’nin yani sira, modelin tahminleri ile
stmif merkezleri arasindaki Huber Loss’u da
hesaplar. Smif merkezi, bir sinifa ait orneklerin
ortalamasi olarak tamimlanir. P-Huber Cross
Entropy Loss, CCE ile birlikte, modelin hem
dogrulugunu hem de ayirt ediciligini arttirmay1
amaclar. Ayrica, modelin asir1 giivenini azaltir ve
daha iyi kalibre edilmis olasiliklar tiretir [9] — [11].

P-Huber Cross Entropy Loss’un matematiksel
formiilii soyledir:

N c
PHuberCrossEntropyLoss(y,y) = CCE(y,y") + AZ Z H, v — ¢)

= =

Burada, N veri setindeki 6rnek sayisi, C smif
sayisi, yj 1’inci Ornegin j’inci sinif igin gergek
etiketi, y”j; i’inci 6rnegin j’inci simf igin modelin
tahmini, c,, yi’inci siifin merkezi, CCE kategorik

capraz entropi fonksiyonu, H Huber Loss
fonksiyonu, A diizenlilik parametresi ifade eder.

E. Bi-Tempered Logistic Loss

Bu loss fonksiyonu, ¢apraz entropi ve Huber
Loss’un bir kombinasyonudur. Capraz entropi,
modelin  dogrulugunu arttirmayir  amaglarken,
Huber Loss, modelin biiyiik hatalara karsi daha
dayanikli olmasmi saglar. Bu loss fonksiyonu,
modelin hem smif merkezleri arasindaki mesafeyi

hem de smif i¢ci varyansi minimize etmeyi
hedefler. Coklu smiflandirma problemleri igin
uygun bir loss fonksiyonudur [14].

F. Generalized Cross Entropy Loss

Bu loss fonksiyonu, MAE ve CCE loss

fonksiyonlarinin bir genellestirmesidir. MAE ve
CCE, giiriiltiilii etiketlere karsi hassas olabilirler.
Bu loss fonksiyonu, giiriiltiilii etiketlere kars1 daha
dayanikli olmak i¢in bir parametre olan q’yu
kullanir. g=1 oldugunda, bu loss fonksiyonu
MAE’ye esit olur. q=0’a yaklastiginda, bu loss
fonksiyonu CCE’ye yaklasir. Bu loss fonksiyonu,
giiriiltiili etiketlerin oldugu derin sinir aglart icin
kullanilabilir [15].

G. Symmetric Cross Entropy Loss

Bu loss fonksiyonu, CCE ve RCE (Reverse
Cross Entropy) loss fonksiyonlarinin birlesimidir.
CCE, modelin tahminleri ile gergek etiketler
arasindaki farki 6l¢erken, RCE, modelin tahminleri
ile tahmin edilen olasilik dagilimi arasindaki farki
Olcer. Bu loss fonksiyonu, CCE’nin hem alt
ogrenme hem de asir1 uyum problemlerini ¢dzmek
icin RCE ile simetrik olarak desteklenir. Bu loss
fonksiyonu, giiriiltiili etiketlerin oldugu c¢oklu
siiflandirma problemleri i¢in uygundur [16].

H. Categorical Focal Loss

Bu loss fonksiyonu, CCE loss fonksiyonuna bir
modiilasyon terimi ekler. Bu terim, zor
siiflandirilan 6rnekleri daha agir cezalandirmak
ve kolay simiflandirilan ornekleri daha az
cezalandirmak icin kullanilir. Bu loss fonksiyonu,
siif dengesizliginin oldugu c¢oklu siniflandirma
problemleri i¢in uygundur. Bu loss fonksiyonu, bir
odaklama parametresi olan gamma ve bir smif
dengesi parametresi olan alpha kullanir.

I Categorical Crossentropy

Bu loss fonksiyonu, modelin tahminleri ile
gercek etiketler arasindaki c¢apraz entropiyi
hesaplar. Bu loss fonksiyonu, ¢oklu siniflandirma
problemleri i¢in standart bir loss fonksiyonudur.
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Bu loss fonksiyonu, modelin tahminlerinin gergek
olasilik dagilimina ne kadar yakin oldugunu dlger.

J. Kullback-Leibler Divergence

Bu loss fonksiyonu, iki olasilik dagilimi
arasindaki farki Olger. Bu loss fonksiyonu, bir
referans dagilimi Q ile karsilagtirilan bir dagilim
P’nin Q’dan ne kadar sapma gosterdigini belirtir.
Bu loss fonksiyonu, bilgi teorisinde ve istatistiksel
¢ikartmda oOnemli bir rol oynar. Bu loss
fonksiyonu, modelin tahminleri ile gergek olasilik
dagilimi arasindaki ¢apraz entropiyi hesaplamak
i¢in kullanilabilir.

K. Categorical Hinge Loss

Bu loss fonksiyonu, c¢oklu smiflandirma
problemleri icin maksimum marjin
siniflandirmasini gerceklestirir. Bu loss

fonksiyonu, dogru sinifin tahmin degerinin yanlig
siniflarin tahmin degerlerinden ne kadar biiytlik
oldugunu o6lger. Bu loss fonksiyonu, destek vektor
makineleri (SVM) gibi marjin 6nemli oldugu
siiflandiricilar igin kullanilabilir.

L. Mean Squared Error

Bu loss fonksiyonu, modelin tahminleri ile
gercek degerler arasindaki ortalama kare farkini
hesaplar. Bu loss  fonksiyonu, regresyon
problemleri i¢in standart bir loss fonksiyonudur.
Bu loss fonksiyonu, modelin hata varyansini
minimize etmeyi amaglar.

. MATERYAL VE METOT
A. VERI SETI
Veri seti olarak CIFAR-101 kullanilmistir.

CIFAR-10, 10 farkli simiftan ve 3 kanalli 32x32
pikselden olusan 60.000 renkli goriintii iceren bir
veri setidir. Her smif 6.000 resim igermektedir.
Egitim seti 50.000 goriintii, test seti 10.000 goriintii
igermektedir. 10 farkli simif sunlardir: ugak,
otomobil, kus, kedi, geyik, kopek, kurbaga, at,
gemi ve kamyon. CIFAR-10, makine 6grenmesi ve
bilgisayar goriisii algoritmalarini egitmek ve test
etmek icin yaygin olarak kullanilan bir veri setidir.
CIFAR-10 veri kiimesinde her sinifa ait ornek
goriintiileri sekil 1°de gosterilmistir.
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Sekil 1. CIFAR-10 veri setine ait 6rnek goriintiiler

B. Metot

Model olarak, Keras kiitiiphanesi ile
olusturulmus basit bir evrisimli sinir ag1 (CNN)
kullanilmistir. Model, giris katmani, bir evrigimli
katman, bir max pooling katmani, bir diizlestirme
katmani, bir tam baglh katman ve c¢ikis
katmanindan olusmaktadir. Evrisimli katman, 32
adet 3x3 boyutunda filtre kullanarak goriintiileri
isler ve ReLU aktivasyon fonksiyonu uygular. Max
pooling katmani, 2x2 boyutunda bir pencere ile
gorintiiler1  kiictiltir ve  Oznitelikleri  secer.
Diizlestirme katmani, ¢ok boyutlu tensorleri tek
boyutlu bir vektore doniistiiriir. Tam bagli katman,
64 adet noron icerir ve ReLU aktivasyon
fonksiyonu uygular. Cikis katmani, 10 adet ndéron
icerir ve softmax aktivasyon fonksiyonu ile 10 sinif
icin olasihk dagilimi dretir. Model, ‘adam’
optimizasyon fonksiyonu ile derlenmistir ve kayip
fonksiyonu olarak farkli secenekler denenmistir.
Modelin performansini 6lgmek i¢in metrik olarak

yaygin olarak kullanilan Accuracy, Precision,
Recall ve F1 Score kullanilmustir.
IV.BULGULAR

Bu calisma, derin 6grenme modellerinde ¢oklu
siniflandirma  gorevlerinde  kullanilan  loss
fonksiyonlarimin  performansin1  degerlendirmeyi
amaclamaktadir.  Analizleri gliclendirmek ve

sonuglar1 daha giivenilir hale getirmek adimna, her
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loss fonksiyonu i¢in model ve veri seti, 5 k-fold
capraz dogrulama islemine tabi tutulmustur. Bu
yontem, modelin genelleme yetenegini
degerlendirmek, overfitting azaltmak ve sonuglarin
gilivenilirligini artirmak i¢in kullanilmistir. Capraz
dogrulama islemi, veri setinin farkli alt kiimeleri
tizerinde modelin egitilip degerlendirilmesini
saglayarak istatistiksel giivenilirligi artirir. Her bir
capraz dogrulama katmani, modelin farkli veri alt
kiimeleri tizerinde performansini degerlendirir ve
bu sayede genelleme yetenegini daha iyi
degerlendirilmesine olanak tanir.

Elde edilen sonuglar, ¢esitli loss fonksiyonlarmin
performansini gosteren Tablo 1’de 6zetlenmistir.
Her bir loss fonksiyonu i¢in elde edilen accuracy,
precision, recall ve F1 Score degerleri, bu
calismanin  odak noktasim1  olusturmaktadir.
Sonuglar, loss fonksiyonlarinin ¢oklu siiflandirma
gorevlerindeki etkilerini anlamamiza ve en etkili
olanlar1 belirlememize yardimci olacaktir.

Tablo 1. Loss fonksiyonlara gére model performansi

Loss Function Accuracy | Precision | Recall F1
Score

Weighted 0,617 0,629 0,617 0,615

Categorical

Crossentropy

Smooth L1 Loss 0,610 0,620 0,610 0,608

Center Loss 0,604 0,619 0,604 0,603

Bi-Tempered 0,099 0,035 0,099 0,033

Logistic Loss

Generalized Cross | 0,019 0,018 0,019 0,015

Entropy Loss

P-Huber Cross | 0,618 0,623 0,618 0,614

Entropy Loss

Symmetric  Cross | 0,600 0,617 0,600 0,604

Entropy Loss

Categorical ~ Focal | 0,606 0,621 0,606 0,605

Loss

Categorical 0,611 0,626 0,611 0,608

Crossentropy

Kullback-Leibler 0,615 0,626 0,615 0,611

Divergence

Categorical Hinge | 0,114 0,026 0,114 0,034

Loss

Mean Squared Error | 0,606 0,624 0,606 0,605

Tablo 1’¢ gore, Bi-Tempered Logistic Loss,
Generalized Cross Entropy Loss, Symmetric Cross
Entropy Loss ve Categorical Hinge Loss
fonksiyonlarmin diisiik dogruluk oranlar1 dikkat
cekmektedir. Bu loss fonksiyonlariin, modelin
O0grenme slirecini olumsuz etkiledigi ve disiik
performans gosterdigi sdylenebilir. Bunlar disinda
kalan loss fonksiyonlarinin birbirine yakin yiiksek

dogruluk oranlarina sahip oldugu
gozlemlenmektedir. Bu loss fonksiyonlarinin
yliksek dogruluk oranlari, modelin smiflar1 dogru
bir sekilde siniflandirmada etkili oldugunu gosterir.
Precision, recall ve FI1 Score degerlerine
bakildiginda, 6zellikle Bi-Tempered Logistic Loss,
Generalized Cross Entropy Loss ve Categorical
Hinge Loss fonksiyonlariin diigiik degerlere sahip
oldugu goriilmektedir. Bu durum, bu loss
fonksiyonlarmin smiflar arast ayrimi  yapma
konusunda zayif oldugunu ve modelin dengesiz
siiflarla basa ¢ikma yetenegini diislirdiiglini
gostermektedir.

Sonug olarak, Cifar-10 veri seti iizerinde yapilan
deneyler, loss fonksiyonlarinin se¢iminin model
performansin1 6nemli Olgiide etkiledigini ortaya
koymaktadir. Bu sonuglar, modelin spesifik
gorevine uygun loss fonksiyonunun seg¢ilmesinin
Oonemini vurgulamaktadir.

V. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alismada, ¢oklu smiflandirma gorevlerinde
kullanilan farkli loss fonksiyonlarinin
performansin1 degerlendirmek amaciyla Cifar-10
veri seti iizerinde 5 k-fold ¢apraz dogrulama islemi
gerceklestirmistir. Elde edilen sonuglar, her bir loss
fonksiyonunun model performansina olan etkisini
gostermektedir.

Modelde kullanilan loss fonksiyonlarina gore
Weighted Categorical Crossentropy, Smooth L1
Loss,Center Loss, P-Huber Cross Entropy Loss,
Symmetric Cross Entropy Loss, Categorical Focal
Loss, Categorical Crossentropy, Kullback-Leibler
Divergence, Mean  Squared  Error  loss
fonksiyonlari, yiiksek dogruluk oranlarina sahip
olmustur. Bu sonuglar, bu loss fonksiyonlarinin
Cifar-10 veri kiimesi i¢in ¢oklu smiflandirma
gorevlerinde etkili oldugunu ve modelin siniflart
dogru bir sekilde siiflandirmada basarili oldugunu
gostermektedir. Ote yandan, Bi-Tempered Logistic
Loss, Generalized Cross Entropy Loss, Symmetric
Cross Entropy Loss ve Categorical Hinge Loss
fonksiyonlar1 diisiik dogruluk, Precision, recall ve
F1 skor oranlarina sahiptir. Bu durum, bu loss
fonksiyonlarmin  modelin ~ 6grenme  siirecini
olumsuz etkiledigini ve diisik performans
gosterdigini gostermektedir. Bu durum, bu loss
fonksiyonlarmin  simiflar arast ayrimi yapma
konusunda  zayif  oldugunu ve  modelin
performansini olumsuz etkiledigini gostermektedir.
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Deneysel sonuglar, loss fonksiyonu se¢iminin
model performansi iizerinde kritik bir etkiye sahip
oldugunu vurgulamaktadir. Bu baglamda, belirli
bir gorev i¢in en uygun loss fonksiyonunun
secilmesi, modelin dogrulugunu artirabilir ve
genelleme yetenegini giiclendirebilir. Ancak, bu
sonuglar genel bir ¢ercevede degerlendirilmelidir.
Ciinkii her bir loss fonksiyonunun avantajlar1 ve
dezavantajlari, kullanildig1 baglam ve veri setine
bagl olarak degisebilir. Bu c¢aligmanin kapsami
dahilinde elde edilen sonuglar, derin Ogrenme
modellerinin ¢oklu siniflandirma gorevlerinde loss
fonksiyonu sec¢iminin karmasikligini anlamamiza
katki saglamaktadir. Bir c¢oklu smiflandirma
modeli i¢in en iyi optimizasyon fonksiyonunun
sec¢ilmesi verilerin 6zelliklerine, model mimarisine
ve degerlendirme metrigine baghdir. Gelecekteki
calismalarda daha genis veri setleri ve farkli
gorevler lizerinde benzer analizlerin yapilmasi, loss
fonksiyonlarmin  genel  performansini  daha
kapsamli bir sekilde degerlendirebilir.
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