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ETIiK BILDIRIM

Bu tezin yazilmasinda bilimsel ahlak kurallarina uyuldugunu, baskalarinin
eserlerinden yararlanilmasi durumunda bilimsel normlara uygun olarak atifta
bulunuldugunu, kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapilmadigini, tezin herhangi
bir kisminin bagli oldugum iiniversite veya bir bagka tiniversitedeki baska bir calisma

olarak sunulmadigini beyan ederim.

Zeliha Kaya Akgelik

DUZELTME METNIi

- ResNet-Agac temelli ara katmanina boyut indirgeme algoritmalarindan UMAP ve
t-SNE algoritmalari uygulanmig ve boyut indirgeme algoritmalariyla ilgili
kapsamli bilgiler eklenmistir.

- ResNet-Agac temelli ara katmanina meta-sezgisel yontemlerden CMA-ES ve
PSO algoritmalart uygulanmig ve bu algoritmalar ilgili kapsamli bilgiler
eklenmistir.

- Meta-sezgisel yontemler ile birlikte siniflandirma performansi degistiginden
dolay1 dordiincii boliimdeki tablolar glincellenmistir.

- Yukaridaki diizeltmelerin yaninda, tezin genelinde dil ve anlatim hatalar

diizeltilmis ve uygun yerlere kaynak eklenmistir.
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SINIFLANDIRMASI iCIN MELEZ DERIN OGRENME
YAKLASIMLARI
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OZET

Bu tez calismasi, farkli 6zelliklere sahip kan hiicrelerinin siniflandirilmasi igin
derin 6grenme (ing: deep learning) mimarileri, meta-sezgisel (ing: meta-heuristic)
yaklagimlari, boyut azaltma yontemleri ve agag¢ tabanli siniflandirma algoritmalarinin
birlikte kullanildig1 melez bir ¢er¢ceve uygulamasidir. Bu galisma, Residual Network
(ResNet) ResNet18 ve ResNet34 gibi derin 6grenme mimarilerinin, covariance matrix
adaptation evolution strategy (CMA-ES) ve particle swarm optimization (PSO) gibi
meta-sezgisel yontemlerin, principal component analysis (PCA), indepented
component analysis (ICA), uniform manifold approximation and projection (UMAP)
ve t-distributed stochastic neighbor embedding (t-SNE) gibi boyut indirgeme
yaklagimlarinin ve Random Forest (RF), eXtreme gradient boosting (XGBoost) ve
light gradient-boosting machine (LightGBM) gibi aga¢ tabanli algoritmalarinin

basarimlarinin birlikte kullanildig1 melez bir ¢ergeve sunmaktadir.

Yapilan galismalar, goriintii isleme ¢aligmalarinda ResNet18 ve ResNet34 gibi
derin 6grenme mimarilerinin oldukga basarili oldugunu gostermistir. Ayrica yapilan
literatlir caligmalar1t RF, XGBoost ve LightGBM gibi aga¢ tabanli algoritmalarinin
siniflandirma  basarimlarinin  olduk¢a yiliksek oldugunu gostermektedir. Bu
yaklagimlarin basarimlarindan yola ¢ikarak, ResNetl8 ve ResNet34 yaklasimlari
Ozniteliklerinin ¢ikariminda kullanilirken, agag tabanli algoritmalar olan karar agaclari
ise siiflandirma amaci ile kullanilmaktadir.

Ayn1 zamanda gegmis literatiir calismalar1 gdstermistir ki, aykir1 degerlerden
arindirarak asiri uyum (ing: over-fitting) probleminin oniine gegmek ve genellestirme

performansimi arttirmak ve/veya hesaplama karmasikligin1 disiirmek amaci ile



simiflandirma 6ncesinde uygun 6znitelik se¢imi ve/veya boyut azaltma yaklasimlarinin
kullailmas1 6nem arz etmektedir. Bu baglamda, derin 6grenme mimarisi on-egitim
(ing: pre-train) asamasindan sonra meta-sezgisel algoritmalardan CMA-ES ve PSO
algoritmalar1 Ozniteliklerin se¢ilmesi amaci ile ve PCA, ICA, UMAP ve t-SNE gibi
boyut indirgeme algoritmalar1 farkli kombinasyonlarda kullanilarak siniflandirma
performansi iizerindeki etkileri aragtirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda 6nerilen melez yontemlerin basarimi MedMNIST veri
kiimesinde bulunan, 8 adet farkli kan hiicrelerinin bulundugu BloodMNIST veri
kiimesi kullanilmistir.

Makine oOgrenimi yontemlerinin basarimimnin hiper-parametre ayarlarina
oldukga bagli oldugu gerceginden yola ¢ikarak her asamada ResNet mimarisine; RF,
Xgboost ve LightGBM siniflandiricilarina; CMA-ES ve PSO meta-sezgisellerine 6zgii

hiper-parametreler se¢ilmis ve bu parametrelerin en iyi degerleri belirlenmistir.

Bu tez calismasi kapsaminda, en uygun melez ¢ercevenin belirlenmesi amaci
ile, segilen yaklagimlarin farkli kombinasyonlarini igeren melez yontemlere ait
basarimlart detayli incelenmistir. Bu baglamda, deneysel calismalar 4 farkli melez

yontem lizerinde ger¢ceklenmistir.

Uygulanan ilk melez ¢ergeve, BIoodMNIST verisine ait 6znitelikler ResNet
mimarileri kullanilarak 6n-egitim asamasindan gegirilerek ¢ikarilmigtir. Cikarilan bu
Oznitelikler kullanilarak kan hiicrelerinin simiflandirilmas: i¢in RF, XGBoost ve
LightGBM algoritmalarinin basarimlar1 arastirilmistir. Bu incelemede, LightGBM

siiflandirict basariminin digerlerinden daha iyi oldugu goriilmiistiir.

Calismadaki ikinci melez ¢ergeve, hesaplama karmasikligini diisiirmek
velveya aykiri degerlerden arindirarak genellestirilmis basarimi arttirmak amaci ile
ResNet ve siiflandirici ara katmanina boyut indirgeme yontemleri eklenerek basarima
olan etkileri arastirilmistir. Yapilan analizler, PCA ve ICA algoritmalarinin basariy1
arttirdigin1  gosterirken UMAP ve t-SNE algoritmalarinin  basarimi  diistirdiigii

gdzlemlenmistir.

Ucgiincii melez gergeve, daha seckin &zniteliklerin elde edilebilmesi amaciyla

ResNet ve smiflandirict ara katmanina ek olarak 6znitelik segme amaci ile meta-
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sezgisel yaklagimlar uygulanarak basarima olan etkileri arastirilmistir. Yapilan
analizler, meta-sezgisel algoritmalarinin 6zellikle hiper-parametre optimizasyonundan
sonra bagarimi arttirdigi gozlemlenmistir. CMA-ES ve PSO yontemleri arasindan en

ylksek basarim PSO algoritmasi ile elde edilmistir

Calismada uygulanan dordiincii melez c¢ergevede ise, meta-sezgisel
algoritmalarla elde edilen basary1 artirmak amaciyla meta-sezgisel ve siniflandirict
ara katmanina boyut indirgeme algoritmalar1 uygulayarak sonuclar iizerindeki etkileri
incelenmistir. Yapilan analizler, meta-sezgisel ve boyut indirgeme algoritmalarinin
birlikte kullanilmasinin basarimi diislirdiiglinti gosterirken, en iyi 6zniteliklerin meta-

sezgisel yaklasimlar ile se¢ilmesinin basarimi arttirdigini gostermistir.

Bu tez ¢alismasi, ResNet mimarisi ile elde edilen 6n-egitim seti lizerinden PSO
gibi meta-sezgisel yaklasimlar ile elde edilen Ozniteliklerin LightGBM gibi agag-
tabanl yaklasimlar ile melez kullaniminin siniflandirma bagarimini iyilestirdigini
gostermistir. Bu melez ¢erceve, farkli derin 6grenme mimarilerine, 6znitelik segme
amaci ile farkli meta-sezgisel yontemlerin, farkli boyut indirgeme yaklagimlarinin ve

farkli siniflandirma yaklasimlarinin birlikte kullanilabilecegi bir yap1 sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Rastgele Orman, XGBoost, LightGBM,
ResNet18, ResNet34, PCA, ICA, Meta-Sezgisel, UMAP, t-SNE, CMA-ES, PSO
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HYBRID DEEP LEARNING APPROACHES FOR THE MULTI
CLASS MEDICAL IMAGE CLASSIFICATION
Zeliha Kaya Akcelik

ABSTRACT

This thesis presents a hybrid framework that combines deep learning
architectures, meta-heuristic approaches, dimensionality reduction methods, and tree-
based classification algorithms for the classification of blood cells with different
characteristics. The study incorporates deep learning architectures such as Residual
Network (ResNet), including ResNet18 and ResNet34, meta-heuristic methods such
as covariance matrix adaptation evolution strategy (CMA-ES) and particle swarm
optimization (PSO), dimensionality reduction methods like principal component
analysis (PCA), independent component analysis (ICA), uniform manifold
approximation and projection (UMAP), and t-distributed stochastic neighbor
embedding (t-SNE), along with tree-based algorithms like Random Forest (RF),
eXtreme gradient boosting (XGBoost), and light gradient-boosting machine
(LightGBM).

Research has shown that deep learning architectures such as ResNet18 and
ResNet34 are highly effective in image processing tasks. Furthermore, literature
studies indicate that tree-based algorithms like RF, XGBoost, and LightGBM achieve
very high classification performances. Building on the success of these approaches,
the ResNet18 and ResNet34 models are used for feature extraction, while tree-based

algorithms such as decision trees are employed for classification.

Additionally, past literature demonstrates that appropriate feature selection
and/or dimensionality reduction approaches are important in mitigating overfitting,

enhancing generalization performance, and/or reducing computational complexity
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before classification. In this context, after the pre-training stage of the deep learning
architecture, meta-heuristic algorithms like CMA-ES and PSO are used for feature
selection, and dimensionality reduction algorithms such as PCA, ICA, UMAP, and t-
SNE are used in different combinations to investigate their effects on classification

performance.

The performance of the proposed hybrid methods is evaluated using the
BloodMNIST dataset, which contains eight different types of blood cells from the
MedMNIST dataset. Acknowledging that the performance of machine learning
methods heavily depends on hyperparameter settings, specific hyperparameters were
selected for the ResNet architecture, RF, XGBoost, LightGBM classifiers, and CMA-
ES and PSO meta-heuristics, and the best values for these parameters were determined.

In this thesis, the performance of hybrid methods, incorporating different
combinations of the selected approaches, was thoroughly examined to determine the
most suitable hybrid framework. In this context, experimental studies were conducted

on four different hybrid methods.

The first hybrid framework involved extracting features from the BloodMNIST
dataset using ResNet architectures during the pre-training stage, followed by
investigating the classification performance of RF, XGBoost, and LightGBM
algorithms using these extracted features. In this examination, it was observed that the

LightGBM classifier outperformed the others.

The second hybrid framework investigated the effects of adding dimensionality
reduction methods between the ResNet and classifier layers to reduce computational
complexity and/or remove outliers to improve generalization performance. The
analysis showed that PCA and ICA algorithms improved performance, while UMAP
and t-SNE algorithms decreased it.

In the third hybrid framework, meta-heuristic approaches were applied
between the ResNet and classifier layers for feature selection to obtain more refined
features, and their effects on performance were examined. The analysis revealed that

meta-heuristic algorithms, particularly after hyperparameter optimization, improved



performance. Among CMA-ES and PSO methods, the highest performance was
achieved with the PSO algorithm.

In the fourth hybrid framework, meta-heuristic algorithms were combined with
dimensionality reduction algorithms between the meta-heuristic and classifier layers
to further enhance performance. The analysis showed that using meta-heuristic and
dimensionality reduction algorithms together decreased performance, while selecting
the Dbest features using meta-heuristic approaches improved classification

performance.

This thesis demonstrates that hybrid use of feature extraction through ResNet
architectures, feature selection with meta-heuristic approaches such as PSO, and
classification with tree-based approaches such as LightGBM improves classification
performance. The hybrid framework offers a structure that can incorporate various
deep learning architectures, different meta-heuristic methods for feature selection,

diverse dimensionality reduction approaches, and different classification methods.

Keywords: Deep Learning, Random Forest, XGBoost, LightGBM, ResNet18,
ResNet34, PCA, ICA, meta-heuristic, UMAP, t-SNE



ON SOZ

Tez ¢alismasinda, derin Ogrenme Ve aga¢ tabanli algoritmalar melez
cercevesinde kan hiicreleri verilerinin siiflandirma basarim degerleri sunulmustur.
Calisma kapsaminda, ilk melez ¢ergevede derin 6grenme modellerinden 6n-egitim
(ing:pre-train) edilmis ResNet18 ve ResNet34 modelleri ile 6znitelikler ¢ikartilmis ve
bu Oznitelikler siniflandirma algoritmalari i¢in girdi olarak hazirlanmistir.
Siniflandirma béliimiinde ise agag tabanli algoritmalar olan Rastgele Orman, XGBoost
ve LightGBM kullanilmis ve bu algoritmalarin siniflandirma bagariminin arttirilmasi
amaciyla hiper-parametre optimizasyonu yapilmistir. Ikinci melez ¢er¢evede, ResNet-
agac temelli algoritma melez ¢ergeve ara katmanina boyut indirgeme
algoritmalarindan PCA, ICA, UMA ve t-SNE uygulanarak veri seti daha az boyut ile
temsil edilmis ve smiflandirma basarimina olan etkisi incelenmistir. Ugiincii melez
cergevede, ResNet-agac temelli algoritma melez gergeve ara katmanina meta-sezgisel
algoritmalardan CMA-ES ve PSO algoritmalar1 uygulanarak daha seckin
Ozniteliklerin secilmesinin siniflandirma basarimina olan etkisi incelenmistir.
Dordiincii melez gergevede ise tigiincli melez ¢erceveye ek olarak ara katmana boyut
indirgeme algoritmalar1 uygulanarak siniflandirma bagarisina olan etkisi incelenmistir.

Kan hiicrelerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme yontemlerinin basarisi,
dogru hiper-parametre ayarlamalarina (ing: tunning) baghdir. Bu ¢alisma, 6n-egitim
(ing: pre-train) edilmis ResNet18 ve ResNet34 modellerinin birlestirilerek farkli agag
tabanli algoritmalar ile siniflandirilmasinin kan hiicresi verilerinde nasil kullanildigina,
hiper-parametrelerin nasil optimize edildigini, cerceveye eklenen meta-sezgisel
yontemlerin dogru Oznitelikleri yakalayarak siiflandirma basarimini arttirdigini ve
elde edilen sonuglarin ne kadar etkileyici oldugunu incelemektedir. Ayrica, ICA ve
PCA algoritmalarinin 6znitelik segme asamasinda iyilestirme sagladigini ve veri
kiimesinin daha az boyut ile temsil edilebilecegini ele alirken uygulanan UMAP ve t-
SNE algoritmalarinin bu melez ¢ergeve i¢in uygun olmadigini gostermektedir.

Bu tezde sunulan sonuglar, kan hiicrelerinin siniflandirilmasinda derin
O0grenme ve agac temelli algoritmalar melez c¢ercevesinde siniflandirma basarisini,
hiper-parametre optimizasyonu algoritmalarin etkinligini, meta-sezgisel algoritmalar
ile daha seckin Ozniteliklerin ¢ikarimi ve boyut indirgeme algoritmalarinin
siniflandirma basarisina olan etkisini vurgulamaktadir. Bu c¢alisma, gelecekteki
arastirmalara 151k tutmak amaciyla gergeklestirilmistir.

Eyliil, 2024 Zeliha Kaya Akgelik
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GIRiS

Kan hiicreleri, viicudun saglikli isleyisi i¢in hayati 6neme sahiptir. Bu hiicreler,
enfeksiyonlara karsi koruma, viicudu savunma, oksijen tasima ve kanin pihtilagmasi
gibi birgok temel viicut islevinde kritik roller {istlenir. Kan hiicreleri genel olarak
kirmizi, beyaz ve trombosit olmak iizere lic ana gruba ayrilmaktadir. Bu hiicrelerin
dogru bir sekilde smiflandirilmasi ve sayilmasi, ¢esitli hastaliklarin teshis ve
tedavisinde hayati Oneme sahiptir. Ancak, bu hiicrelerin manuel olarak
siiflandirilmasi ve sayilmasi, yiiksek derecede uzmanlik gerektiren ve zaman alic1 bir
islemdir. Geleneksel yontemlerle yapilan bu analizler, mikroskop altinda hiicrelerin
tek tek incelenmesini ve siniflandirilmasini igerir. Bu siire¢ hem yogun emek gerektirir
hem de insan hatasina agik olabilir. Bu nedenle, yiiksek hassasiyetle otomatik olarak
kan hiicrelerini siniflandirabilen yontemlere olan ihtiya¢ giderek artmaktadir.
Otomatik siiflandirma sistemleri hem zaman kazandirir hem de daha tutarli ve dogru
sonuglar elde edilmesini saglar.

Geleneksel yontemler, mikroskop altinda hiicre morfolojisinin incelenmesine
dayanirken, son yillarda bilgisayarli goriintii isleme ve yapay zeka teknikleri bu alanda
devrim yaratmustir. Ozellikle derin 6grenme algoritmalari, kan hiicrelerini yiiksek
dogrulukla siniflandirabilme potansiyeli sunmaktadir. Derin 6grenme, ¢ok katmanh
yapay sinir aglarmin (ing: deep neural networks) kullanildig1 bir makine 6grenmesi alt
dalidir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle goriintii isleme gorevlerinde etkileyici
sonuglar elde etmektedir. Kan hiicreleri siniflandirmasinda, derin 6grenme modelleri
genellikle 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olarak iki ana asamada kullanilmaktadir.

Derin 6grenme mimarilerinin tek basina kullanimi genellikle basarili sonuglar
verirken, birden fazla modelin birlesimi ile performans daha da artirilabilir. Bu teknik
ile farkli modellerin giicli yonlerini birlestirerek hata oranlarini1 diislirmek
amaglanmaktadir. Bu calismanin ilk melez cergevesinde, ResNetl8 ve ResNet34
modelleri On-egitim edilmis agirliklarla birlestirilmis ve Oznitelik ¢ikarimi igin
kullanilmistir. Elde edilen bu Oznitelik vektorii aga¢ tabanli smiflandirma

algoritmalarina girdi olarak verilmis ve siniflandirma islemi tamamlanmistir. Her bir



algoritmanin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri karsilagtirilmistir.
Ikinci melez cercevede, modellerin birlestirilmesinden sonra ara katmana hesaplama
karmasikligini azaltmak ve genel performansi iyilestirmek amaciyla boyut indirgeme
algoritmalar1 uygulanmistir. Bu siireg, gereksiz veya giiriiltiilii 6zelliklerin elimine
edilmesini saglar ve modelin genelleme kabiliyetini artirir. Derin  §grenme
modellerinde, oOzellikle ara katmanlarda Oznitelik secimi uygulamak, model
performansi igin avantaj saglamaktadir. Uciincii melez cercevede, modellerin
birlestirilme asamasindan sonra yine hesaplama karmasikligini azaltmak ve asiri
O0grenmeyi engellemek amaciyla meta-sezgisel yontemlerden CMA-ES ve PSO
algoritmalar1 kullanilarak daha seckin Oznitelikler elde edilmesi hedeflenmistir.
Dordiincii melez gercevede ise, modellerin birlestirilmesi ve meta- sezgisel yontemler
ile daha seckin Ozniteliklerin se¢ilmesi asamasindan sonra ara katmana boyut
indirgeme algoritmalar1 uygulanarak performansa olan etkisi incelenmistir.
Siniflandirma ve meta-sezgisel algoritmalarinin performansini arttirmak hiper-
parametreleri optimize etmek ile saglanmaktadir. Bu caligmada, smiflandirma
algoritmalarindan RF algoritmasi i¢in tahmin edici sayisi (ing: estimator), maksimum
Ozellik sayist (ing: maximum features), maksimum derinlik sayisi (ing: maximum
depth) ve kriter (ing: criterion) parametreleri optimize edilmistir. XGBoost algoritmasi
icin tahmin edici sayis1 (ing: number of estimator), 6grenme katsayisi (ing: leraning
rate), maksimum derinlik sayis1 (ing: maximum depth) ve alt 6rnek (ing: subsample)
parametreleri optimize edilmistir. LightGBM algoritmasi i¢in tahmin edici sayis1 (ing:
estimator), 6grenme katsayisi (ing: leraning rate), yapraklarin sayisi (ing: number of
leaves) ve kriter (ing: criterion) parametreleri optimize edilmistir. Meta-sezgisel
algoritmalardan PSO algoritmasi igin siirii boyutu (ing: swarm size), maksimum
iterasyon sayist (ing: maximum iteration Size) ve atalet agirligi (ing: inertia weight)
parametreleri optimize edilmistir. CMA-ES algoritmasi i¢in ise popiilasyon boyutu
(ing: population size), adim sayis1 (ing: step size), maksimum iterasyon sayisi (ing:

maximum iteration size) optimize edilmistir.

Bu ¢aligmanin amaci, derin 6grenme modellerinden ResNet mimarisiyle elde
edilen On-egitim seti ilizerinden agag¢ tabanli yaklagimlar ile melez kullaniminin

smiflandirma bagarisina olan etkisini gézlemlemektir. Karmagikligi azaltmak ve

2



siniflandirma basarisini arttirmak amaciyla bu melez ¢ercevenin ara katmanlarina
meta-sezgisel ve boyut indirgeme algoritmalar birlikte ve ayr sekilde uygulanarak
siniflandirma basarisina olan etkileri incelenmistir.

Yapilan ¢alismanin ilk boliimiinde, derin 6grenme, siniflandirma algoritmalari,
boyut azaltma algoritmalar1 ve meta-sezgisel algoritmalarina ait bilgiler igermektedir.

Ikinci béliimiinde, birinci boliimde bahsedilen ydntemlerden derin 6grenme,
meta-sezgisel algoritmalar ve aga¢ tabanli algoritmalarin kullanildigi melez bir
cerceve sunulmustur ve calismanin akisi belirtilmistir. Litaratiirdeki kan hiicresi
siiflandirmasindaki melez ¢aligmalara yer verilmistir.

Uciincii boliimde, BloodMNIST veri kiimesi iizerinde ResNet18 ve ResNet34,
meta-sezgisel ve Agac¢ tabanli algoritmalar melez yonteminin deneysel galigsmalari
yapilmistir.

Dordiincii boliimde ise ii¢lincli boliimde yapilmis olan deneylerin bulgulari ve

tartisilmasi olast durumlar1 anlatilmaktadir.



BiRINCi BOLUM

1. TEMEL KAVRAMLAR

Bu boliimde derin 6grenme ve agag tabanli algoritmalara iliskin temel

kavramlar ve literatiirdeki ¢aligmalar incelenmistir.

1.1. DERIN OGRENME

Derin 6grenme makine 6grenmesinin bir alt dalidir. Derin 6grenme, ardigik
katmanlardan olusan yapay sinir aglarint kullanarak verileri isler ve karmasik
ortintiileri 6grenir. Bu teknoloji, goriintii tanima, ses tanima, dogal dil isleme ve bir¢ok

bagka alanda devrim yaratmistir (LeCun ve ark., 2015).

Derin 0Ogrenmede, verilerin farkli ozellik seviyelerini veya temsillerini
ogrenmeye dayali bir yap1 bulunmaktadir. Alt diizey 6zelliklerden tiiretilen iist diizey
ozellikler, hiyerarsik bir temsil olusturur. Bu yapi, farkli soyutlama seviyelerine

karsilik gelen ¢esitli temsil seviyelerini 6grenir (Seker, 2017).

1.1.1. ResNet Modeli

ResNet (Residual Network), derin 6grenme modellerinde derinligi artirmanin
getirdigi zorluklar1 asmak igin gelistirilmis bir yapay sinir ag1 mimarisidir. {lk olarak
(He, 2015) makalesinde tanitilmistir. ResNet, 6zellikle derin sinir aglarinin egitiminde
karsilagilan sorunlari ¢dzmesiyle bilinir ve bu alanda 6nemli bir doniim noktasi
olmustur. Geleneksel derin sinir aglarinda katman sayisi arttik¢ca, model karmasiklagir
ve asar1 6grenme (ing: overfitting) durumu gerceklesebilir. Bundan dolay1 modelin
performansi genellikle belirli bir noktadan sonra diismeye baglamaktadir. Bu durum,
kaybolan gradyan (ing: vanishing gradient) ve azalan performans (ing: degrading
performance) sorunlarina yol agar. Derin aglarin egitimi sirasinda, gradyanlarin geriye
dogru yayilimi zayiflayarak erken katmanlarin 6grenmesini zorlagtirir. ResNet, bu

sorunlar1 agmak i¢in artik 6grenme (ing: residual learning) adi verilen bir teknik



kullanir. Bu teknik, her birkag katmanda bir "atlama baglantis1 " (ing: skip connection)
ekleyerek, katmanlarin ¢ikislarini bir sonraki katmana dogrudan iletir. Boylece, derin
aglarin 6grenmesi kolaylastirilir ve daha derin aglarin egitimi miimkiin hale gelir. Sekil

1.1.°de artik katmaninin 6grenmesi gosterilmektedir.

weight layer

X

weight layer

identity

Sekil 1. 1 Artik 6grenmesi (He, 2016)

Bir artik blok denklem 1.1°deki formul ile tanimlanir.
H(x) =F(x,{W;}) +x (1.1.)

Bu denklemde H(x); dgrenilmesi gereken hedef fonksiyonu, F(x,{W;}); 6grenilen

artik fonksiyonu, x; girisi ve {W;}; katman agirliklarini temsil etmektedir.

ResNet mimarisi, artik bloklarin {ist iiste eklenmesiyle olusturulmaktadir.
Temel ResNet modelleri, katman sayisina gore isimlendirilir. ResNet18, 18 katmanl
model, ResNet34, 34 katmanli model, ResNet50, 50 katmanli model, ResNet101, 101
katmanli model ve ResNet152, 152 katmanli modelden olusmaktadir. Bu modeller
genel olarak ilk konvoliisyon katmani (Convl), birka¢ konvoliisyon katmanindan
olusan artik bloklar1 (ing: residual blocks), 6zellik haritalarin1 azaltmak igin
maksimum havuzlama (ing: max pooling) ve smiflandirma igin kullanilan tam
baglantili katmandan (ing: fully connected layer) olusmaktadir. Sekil 1.2.°de
ResNet18, Sekil 1.3.’te ResNet34 mimarisi yer almaktadir.
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1.2. AGAC TABANLI ALGORITMALAR

1.2.1. RF Simflandirmasi (RF Classifier )

RF algoritmasi, smiflandirma ve regresyon problemlerinde yaygin olarak
kullanilan giiclii bir makine 6grenme algoritmasidir. ilk olarak (Breiman, 2001)
makalesinde tanitilmistir. Algoritmanin etkinligi ve esnekligi sayesinde giiniimiizde
hala genis bir uygulama alanina sahiptir. Rastgele orman algoritmas1 birka¢ temel
prensip tizerine kurulmustur. Her bir karar agaci olusturulurken, her diigiimde rastgele
bir alt 6zellik seti se¢ilir ve en iyi boliinme bu alt set tizerinde yapilir. Bu, agaclar

arasindaki korelasyonu azaltarak genel modelin performansini artirir.

Algoritmanin ¢alisma adimlar1 su sekildedir; egitim veri setinden rastgele
ornekler segilir, her agac¢ olusturulurken, her diigiimde rastgele bir alt 6zellik seti segilir
ve en iyi boliinme bu alt set iizerinde yapilir. Siniflandirma problemi i¢in her bir agac,
bir sinif tahmini yapar ve Rastgele Orman algoritmasi bu tahminleri birlestirerek en
cok oy alan sinifi nihai tahmin olarak seger. Rastgele Orman, 6zelliklerin 6nemini
degerlendirmek i¢in kullanilabilir, bu da hangi 6zelliklerin tahminlerde daha etkili
oldugunu belirlemede yardime1 olur (Genuer, Poggi, & Tuleau-Malot, 2010). Tek bir
karar agacinin aksine, Rastgele Orman modelleri asir1 6grenmeye karsi daha

direnclidir (Cutler et al., 2012).

1.2.2. XGBoost Siniflandirmasi (XGBoost Classifier)

XGBoost,yiiksek performans ve hiz sunan bir gradyan arttirma (ing: gradient
boosting) cercevesidir. Ilk olarak (Chen & Guestrin, 2016) makalesinde tanitilmis
olup, Kaggle yarismalarinda ve g¢esitli endiistriyel uygulamalarda basariyla
kullanilmaktadir. XGBoost, 6zellikle biiylik veri setlerinde ve karmasik modellere
ihtiyag duyulan uygulamalarda etkili sonucglar vermesiyle 6ne ¢ikmaktadir. Hem
siniflandirma hem de regresyon problemlerinde kullanilip kullaniciya genis bir
parametre ayarlama olanagi sunmaktadir (Li et al., 2020). XGBoost, gradyan arttirma
(ing: gradient boosting) algoritmasmin bir iyilestirmesidir. Paralel hesaplama
kullanarak egitim siiresini olduk¢a azaltmaktadir. Olusturulan agagta asir1 6grenmeyi

engellemek amaciyla budama islemi yapilir (Kaya, 2023).



Algoritmanin ¢alisma adimlari su sekildedir; model basit bir tahmin ile baglar.
Her iterasyonda yeni bir karar agaci eklenir ve bu aga¢, mevcut modelin hatalarini
diizeltmeye calisir. Her yeni agag¢, mevcut hatalara gore optimize edilir ve bu siireg,
belirli bir iterasyon sayisina veya hata orani diisiisiine ulasilana kadar devam eder. Son
tahmin, tiim agac¢larin birlesimiyle elde edilir. Her agacin katkisi, belirli bir 6grenme

orant ile agirliklandirilir.

1.2.3. LightGBM Smiflandirmasi (LightGBM Classifier)

LightGBM,), Microsoft tarafindan gelistirilmis, gradyan arttirma (ing: gradient
boosting) ¢erceve tabanli bir makine 6grenme algoritmasidir. Yiiksek verimlilik ve
diistik bellek kullanimi ile 6ne ¢ikan LightGBM, biiytik veri setleri ve yliksek boyutlu
0zellik uzaylarinda iistiin performans gosterir (Ke et al., 2017). LightGBM, gradyan
arttirma yonteminin bir optimizasyonu olup, 6zellikle endiistriyel uygulamalarda hiz
ve dogruluk agisindan 6nemli avantajlar sunmaktadir. LightGBM iyilestirme iizerine
kurulmus bir algoritmadir ve diger, gradyan arttirma algoritmalarina kiyasla daha
karmagik hiper-parametre ayarlar1 gerektirebilir (Guo et al., 2021). Geleneksel agac
biiylitme yoOntemlerinde derinlik seviyesine gdre boliinme yapilirken, LightGBM,
yaprak (ing: leaf) bazli biiyiitme yontemini kullanir. Bu, daha biiyiik bir kay1p azaltim1

saglar ve daha derin agaglar olusturur.

Algoritmanin ¢alisma adimlart su sekildedir; veri setindeki ozellikler
gruplandirilir ve veri ornekleme islemi optimize edilir. LightGBM, yaprak bazh
bliyiitme yontemini kullanarak her iterasyonda yeni agaglar olusturur. Her yeni agac,
mevcut modelin hatalarini azaltmak i¢in optimize edilir ve model iterasyonlar boyunca

giincellenir.
1.3. BOYUT INDIRGEME ALGORITMALARI

1.3.1. Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis [PCA])

PCA yiiksek boyutlu veri setlerinin boyutunu azaltmak ve verideki
onemli desenleri ortaya ¢ikarmak i¢in kullanilan yaygin bir istatistiksel tekniktir. 1933
yilinda Karl Pearson tarafindan tanitilan PCA, veri analizi ve makine Ogrenme

uygulamalarinda sik¢a kullanilir (Pearson, 1901). PCA, veri setindeki degiskenler



arasindaki korelasyonlar1 kullanarak, en biliylik varyansa sahip dogrusal

kombinasyonlar1 belirler ve veriyi bu yeni eksenlere projekte eder.
PCA’ in ii¢ temel amaci bulunmaktadir. Bunlar;

e Veri boyutlarini azaltmak,
e Tahminleme yapmak,
e Veri setini analizler i¢in goriintiilemek.

PCA istatistiksel bir metot olup; veri setinin agiklanmasi, set igerisindeki
orlintiinlin tanimlanmas1 ve veri icerisindeki farkli ya da benzer oOriintiilerin
tanimlanmasinda kullanilabilmektedir. PCA’ da boyut azaltma islemi uygulanirken
veri kayb1 yaganmamasi ¢ok biiyiik bir avantaj saglamaktadir. PCA teknigi bilgisayar

bilimlerinde goriintii isleme alaninda sik¢a kullanilan bir yontemdir.

PCA uygulamasi alti ana adimdan olusmaktadir. Bunlar asagidaki gibi

siralanabilir;

e Veri setlerinin hazirlanmasi,

e Verileri ortalamadan ¢ikarma,

e Kovaryans/ Korelasyon matrisini olusturma,

e Oz deger ve 6z vektodrlerin bulunmast,

e Bilesenlerin secilmesi ve 6zellik vektoriiniin olusturulmasi,

e Yeni veri setlerinin olusturulmasi

PCA’ in daha anlasilir bir sekilde incelenebilmesi i¢in baz1 matematiksel ifade ve
islemlerin bilinmesi gerekmektedir. PCA hesaplamalarinda standart sapma ve varyans
bulma, kovaryans/ korelasyon matrisleri bulma ve kovaryans/ korelasyon matrislerinin
0z deger ve 0z vektorlerini hesaplama gibi iglemlere ihtiya¢ duyuldugundan bu
islemlerin matematiksel teori ve uygulamalarini bilmek 6nem arz etmektedir.

Temel bilesenlerin elde edilmesi asagida agiklanmastir.

( X11 X12 X1j  Xap
X21 X22 X2j X1p
Bireyler : . : (1.2)
Xtm-1)1 Xn-1)2 X(m-1j X@n-1p
Xn1 Xnz  Xnj Xnp



(X=(X;j nxp boyutunda gdézlem matrisi, X;; = i. birey icin j. degiskenin gdzlem

degeri, i=1,2,3,..,n, j=1,2,3,....p)

Yukaridaki matristen yararlanarak temel bilesen analizinin

gerceklestirilebilmesi i¢in izlenmesi gereken adimlar agagidaki gibidir.

e Varyans-kovaryans ya da R-korelasyon matrisinin hesaplanmasi
e Hesaplanan varyans-kovaryans veya R Kkorelasyon matrislerinin 6z
degerlerinin ve bunlara karsilik gelen 6z vektorlerinin bulunmasi

e Temel bilesenlerin hesaplanmasi.

([ Xu—X: Xi2-Xz Xy=X; Xip—Xp
S1 S2 Sj Sp
X21-X1  X22=X; X2j=Xj Xop—Xp
S1 Sz Sj Sp
Kovaryans { : : (1.3)
Xm-11-X1  Xm-1)2-Xz Xm-1)j=X; Xm-1p=Xp
S1 S2 Sj Sp
Xn1 _X_l Xn2 _X_Z an _X_j an _X_p
\L S1 Sz S; Sp

1 X (1.2)
§= n— 1Z(xij - xi)(xij - xk),l =12,.n;k
j=1
=12..p
Sij 1.3
(siisjj) /2

(Xs: ortalamas1 0 ya da varyansi 1 olan (nxp) standartlagtirilmis veri matrisi)

prn = Tppopxn (1.4)
E(Y)=E(T'Z)=T'E(Z) =0 (1.5
Var(Y) =T'E(ZZ')T = T'RT (1.5

R ,xp boyutlu degiskenler arasi korelasyon matrisi olmaktadir. Doniistiiriilmiis Y
matrisinin vektorleri birbirine dik olabilmesi i¢in Var(Y)matrisinin kdsegen olmasi

gerekmektedir. Bu matris kdsegenlerinde bircok T doniisiim matrislerinden amaca en
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uygun olaninin segilebilmesi icin y vektorleri iizerine bazi kisitlayicilar konmasi

gerekmektedir:

1. Kisit: y vektorlerinin birincisi olan y; Oyle secilmeli ki varyans degeri en

biiylik olsun.
(1.6)

1 Zn:(hi)z
i=1

2. Kiusit: y; vektorii bulunurken kullanilan t; vektorii elemanlarmin kareleri

14 =
ar(y,;) = max —

toplami1 1 olmalidir.
t1,t1 o 1 (17)
Y1 = t1'7; (1.8)
Kisit 1 yardimu ile;

i (1.9)
Var(y,) = max—— Z(}’u)z
= Z(a 7)?
i=1
1 n
1 Z t1'2;2;'¢;
l:
1
= ¢ izzm
= tllRtl
Kisit 2 yardimu ile;
(Pl = tiRtl - )\.(tlltl - 1) (110)
04 1.11
al—ZRtl_letl—O ( )
(R—241Dt; =0...(D) (1.12)

( A1, R matrisinin 6zdegeri; t;, R matrisinin 6zvektorii) elde edilmektedir.
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Oz degerleri elde etmek icin |R — Al = 0 acilimindan elde edilen p. dereceden
polinom denklemden p tane A degeri bulunur. R matrisi pozitif tanimli ve simetrik

oldugundan elde edilecek degerlerin hepsi gercek degerlerdir.
(1) denklemi t,"ile carpilirsa t;Rt; — At; t; = 0 ve t;'t; = 1 oldugundan;
t;Rt; = 14 Ve Var(y,) = A4 olarak bulunmaktadir.

y1; = t1Z Ile doniistiiriilmiis olan vektdre birinci temel bilesen adi verilmektedir. Eger

t; vektorii yerine /A4t; vektori kullanilir ise varyans agirliklarinin katsayilara etki

etmesi saglanarak birinci asil temel bilesen bulunmaktadir.
Ikinci temel bilesen y, bulunurken;

1. Kisit: y, vektorii varyansi y;’den sonra en biiyiik olmali.
2. Kisit: t,vektorii birim normal vektor olsun
tzltz =1 (113)

3. Kisit: y, ve y; vektdrleri birbirine dik olsun.

tzltl = O (114)
Y2 =t'Z (1.15)
1 < (1.16)
Var(y,) = mz V1iVai
i=1
n
1 ! 4 !
= =70 G206 2)
=1
n
1 ! !
:n_ 1Zt1 ZiZi t2
i=1
= t1Rt,
== Rti = ti)'i
tiRt, = A1t1t;, =0 (1.17)
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Var(y,) = E(tyZ)* (1.18)

n
1 ! ! ! 1 7 g
= n— 1Z(t2 Zi)(tZ Zi) = tz th dir
=1
®, = t)Rt, — Ax(ty't, — 1) — Y(t,'t; — 0) (1.19)
i 1.20
— L 2Rt — 2 At~V t, =0 (1.20)
2(R=22)t, = V1 t, =0 (1.22)
1670 (1.22)

(yani Y; = 0) olmalidir ki

(R — A3)t, = 0 olsun. (1.23)

IR—2,| =0 (1.24)
Bu sonuca gore 4,, R matrisinin ikinci 6zdegeri ve t,, R matrisinin ikinci

ozvektorudir.

j=1,2,3,...,p degerleri i¢in tim 4; t; y; degerleri elde edilir.

(1.25)

o

-
1l
ey

Aj:p:izR

(1.26)
4 = R|

—-

~.
1l
=

1.3.2. Bagimsiz Bilelsenler Analizi (Independent Conponent Analysis
[ICA])

ICA, c¢ok degiskenli veri setlerindeki gizli bagimsiz kaynaklar1 ortaya
cikarmak icin kullanilan giiclii bir istatistiksel tekniktir. Ozellikle, biyomedikal ve
medikal veri setlerinde 6nemli uygulamalara sahiptir. ICA, verideki karmasikligi

azaltarak daha anlamli ve yorumlanabilir bilesenler elde edilmesine olanak tanir. Bu
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teknik, verideki bilesenlerin istatistiksel olarak bagimsiz oldugu varsayimina dayanir
ve bu bilesenleri ortaya cikarir. ICA, Ozellikle veri setinde karisik sinyallerin

ayristirilmasinda ve analiz edilmesinde etkilidir.

ICA uygulamasi alt1 ana adimdan olusmaktadir. Bunlar asagidaki gibi

siralanabilir;

e Veri setlerinin hazirlanmasi,

e Verileri ortalamadan ¢ikarma,

e Karisik bilesenlerin bulunmast,

e Bagimsiz bilesenlerin bulunmasi,

e Bilesenlerin siralanmasi ve yorumlanmasi,

e Degerlendirme ve yorumlama

ICA, PCA ile benzerlik gostermesine ragmen aralarinda farkliliklar yer

almaktadir. Bu farklar asagida yer almaktadir.

e PCA, veri setindeki degiskenler arasindaki korelasyonu en aza indirgemeye
odaklanirken, ICA bagimsiz bilesenleri (kaynaklar1) bulmaya ¢alisir.

e PCA'da, yeni degiskenler genellikle birbirine bagimlidir ve veri setindeki genel
varyansi maksimize etmek i¢in en i1yi bilesenler bulunur.

e ICA ise, bagimsiz bilesenler olusturarak degiskenler arasinda bagimsizlik
saglar. Her bir bilesen, digerlerinden miimkiin oldugunca bagimsizdir ve veri
setindeki gizli kaynaklar temsil eder.

e PCA, 6zellik se¢imi, boyut azaltma ve veri sikistirma gibi genis bir uygulama
alania sahipken, ICA genellikle EEG, MEG sinyallerinin analizi, fMRI

verilerinin islenmesi gibi alanlarda kullanilir.

1.3.3. Uniform Manifold Approximation and Projection (UMAP)

UMAP, yiiksek boyutlu veri setlerini daha diisiik boyutlu uzaylara indirgemek
i¢cin kullanilan bir boyut indirgeme teknigidir. Bu teknik, 6zellikle veri gorsellestirme,

kiimelenme ve 6zellik miihendisligi gibi alanlarda yaygin olarak kullanilir. UMAP,
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verilerin manifold yapisin1 6grenerek, bu yapiyr koruyan diisiikk boyutlu bir temsil
olusturmay1 hedefler. Bu siire¢, verinin hem yerel komsuluk yapilarint hem de genel

topolojik 6zelliklerini anlamay1 ve korumay1 gerektirir (Mclnnes, 2018; Becht 2019).

UMAP’in temel olarak iki asamasi vardir. Yerel komsuluk yapisinin
dgrenilmesi ve diisiik boyutlu uzaya projeksiyon edilmesi. Ik olarak, UMAP yiiksek
boyutlu uzaydaki her veri noktasi i¢in yerel komsuluk yapisini belirler. Bu asamada,
her veri noktasiin en yakin komsular tespit edilir ve bu komsuluk iligkileri, verinin
manifold yapisin1 koruyacak sekilde hesaplanir (Mclnnes, 2020). Yiiksek boyutlu
uzaydaki veriler arasindaki benzerlikler hesaplanir ve bu benzerlikler, daha sonra
diisiik boyutlu bir uzaya projekte edilir. Ikinci asamada ise yerel komsuluk yapisinin
korunmas1 hedeflenir. Bu islem, verilerin diisiik boyutlu bir temsiline ulagmak i¢in bir
optimizasyon probleminin ¢oziilmesiyle gergeklestirilir. UMAP, bu siiregte verinin
yerel yapisin1 koruyarak, kiimeleri anlamli bir sekilde temsil eder. UMAP’1n
parametrik esnekligi, kullanicilara projeksiyonun hem yerel hem de global yapilarim
kontrol etme imkani tanir (Mclnnes, 2020). Yerel komsuluk sayist ve minimum

mesafe gibi parametreleri ayarlayarak, veri setine uygun projeksiyonlar elde edilebilir.

UMAP, 6zellikle biiyiik veri setlerinin gorsellestirilmesi ve analiz edilmesi i¢in
giiclii bir aragtir. Biyoinformatikte, 6zellikle tek hiicreli RNA dizileme (scCRNA-seq)
verilerinin analizi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica, goriintii isleme, dogal

dil isleme ve genetik veri analizi gibi ¢esitli alanlarda da etkili bir yontemdir.

1.3.4. t- Distributed Stochastic Neighbor Embedding (t-SNE)

t-SNE, yiiksek boyutlu verileri daha diisiik boyutlu bir uzaya indirgemek i¢in
kullanilan bir tekniktir. Ozellikle veri gorsellestirme amaciyla tercih edilen t-SNE,
veriler arasindaki karmasik iligkileri ve kiimelenme yapilarini iki veya ii¢ boyutlu
alanlarda gorsellestirerek daha anlasilir hale getirir. 2008 yilinda Laurens van der
Maaten ve Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen bu yontem, makine 6grenimi ve veri

bilimi alanlarinda yaygin bir kullanim alanina sahiptir (van der Maaten, 2008).

t-SNE’nin ¢alisma prensibi, veriler arasindaki benzerlikleri oncelikle yiiksek

boyutlu uzayda, sonrasinda da diisiik boyutlu uzayda modellendirmektir. Ilk olarak,
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yiiksek boyutlu uzaydaki veri noktalar1 arasindaki benzerlikler, her bir veri noktasinin
diger veri noktalarina olan mesafeleri hesaplanarak belirlenir. Bu agsamada, veri
noktalar1 arasindaki mesafeleri modellemek i¢in Gaussian (normal) dagilimi kullanilir.
t-SNE ikinci olarak ise, yiiksek boyutlu uzaydaki benzerlikleri koruyarak veri
noktalarini diisiik boyutlu bir uzaya projekte eder. Bu islem, veri noktalar1 arasindaki
uzakliklarin diisik boyutlu uzayda da korunacak sekilde optimize edilmesiyle
gerceklestirilir. Bu asamada, Kullback-Leibler divergansi adi verilen bir Olciit
kullanilarak, yiiksek ve diisiik boyutlu uzaylar arasindaki olasilik dagilimlar
arasindaki fark minimize edilir (Linderman, 2019). Son olarak, diisiik boyutlu uzayda
veri noktalar1 arasindaki mesafelerin hesaplanmasinda, t-dagilimi kullanilir. Bu
dagilim, oOzellikle t-SNE'nin kiiglik veri noktalar1 arasindaki mesafeleri dogru bir
sekilde temsil etmesine yardimci olur ve kiimelerin daha net bir sekilde ayrigsmasini

saglar (van der Maaten ve Hinton, 2008).

t-SNE, veri gorsellestirmede giiclii bir ara¢ olmasina ragmen, bazi
sinirlamalara da sahiptir. Biiyiik veri setleri tizerinde ¢alisirken olduk¢a zaman alicidir
ve hesaplama maliyeti yiiksektir (Linderman, 2019). Ayrica, t-SNE projeksiyonlarinin
tekrarlanabilirligi diisiiktiir; farkli ¢alistirmalarda ayni veri seti i¢in farkli sonuglar elde
edilebilir. Bu nedenle, elde edilen sonuclarin dikkatli bir sekilde yorumlanmasi

gerekmektedir.

t-SNE, bircok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Goriintii isleme alaninda
yuksek boyutlu goriintii verilerinin diisiik boyutlu uzaya indirgenmesi, goriintii
siniflandirma ve nesne tanima gibi gorevlerde t-SNE'nin kullanilmaktadir. (van der
Maaten, 2014). Dogal dil isleme alaninda ise kelime gémme (ing:word embedding)
yontemleriyle olusturulan yiiksek boyutlu vektorlerin diisiik boyutlu uzaya

indirgenmesi, kelime iligkilerini ve anlamlarini gorsellestirmede kullanilmaktadir.

1.4. META-SEZGISEL ALGORITMALAR

Meta-sezgisel algoritmalar, karmasik optimizasyon problemlerini ¢6zmek icin
gelistirilen esnek ve gii¢lii yaklagimlardir. "Sezgisel" terimi, bir problemi ¢6zmek i¢in
kullanilan basit ve hizli yontemleri ifade ederken, "meta-sezgisel" bu basit yontemlerin

bir araya getirilmesiyle olusturulan daha genel ve kapsamli algoritmalar1 tanimlar. Bu
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algoritmalar genellikle arama stratejileri ve ¢oziim iyilestirme mekanizmalar1 olmak
tizere iki temel bilesene dayanir. Meta-sezgisel algoritmalarin bir¢ok ¢esidi vardir ve
her biri farkli problem tiirleri i¢in optimize edilmistir. Bu ¢alismada en optimum
sonuglart elde edebilmek i¢in meta-sezgisel yoOntemlerden Parcacik Siirli
Optimizasyonu (ing: Particle Swarm Optimization [PSQO]) ve Kovaryans Matrisi
Uyarlama Evrim Stratejisi (ing: Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy
[CMA-ES]) yontemleri kullanilmigtir.

1.4.1. Covariance Matrix Adaptation Evolution Strategy CMA-ES)

CMA-ES, meta-sezgisel optimizasyon yontemidir. Ozellikle, biiyiik boyutlu,
karmagik ve ¢ok modlu problemleri ¢ézmekte oldukca etkili bir yaklasimdir. Bu
yontem, stirekli ve gercek degerli parametre optimizasyonu igin kullanilir ve
cogunlukla geleneksel gradyan tabanli optimizasyon tekniklerinin yetersiz kaldigi

durumlarda tercih edilir.

CMA-ES, evrimsel stratejiler olarak adlandirilan stokastik bir arama yontemi
tizerine kuruludur. Evrimsel stratejiler, biyolojik evrimi taklit eder ve ¢ozlim uzayinda
daha iyi ¢ozlimler bulmay1 amaglar. CMA-ES, bu stratejilerden biri olarak, 6zellikle
kovaryans matrisinin adaptasyonu saglar. Kovaryans matrisi, popiilasyonun dagilimini
tanimlayan bir matristir ve bu matrisin adaptasyonu, algoritmanin ¢6ziim uzayinda
daha etkili arama yapmasini saglamaktadir (Hansen, 2001). Algoritma 1.1’de CMA-

ES algoritmasina ait sézde kod verilmistir.

Algoritma 1.1 CMA-ES algoritmasi s6zde kodu

1.Adim: Baslangi¢ parametrelerinin atanmasi

- m <« ortalama (vektor)

- C « Kovaryans matris (matris)

- 0 « adim sayisi (skaler)
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- A « populasyon biuylikligi
- U « se¢ilen bireyler sayisi
- max_iter <« maksimum iterasyon sayisi
2.Adim: Her iterasyon ic¢in 1°den max_iter’e kadar
a: Yeni popiilasyon olustur
for i =1 to A:
- xi<m+ 0 * sqrt(C) * z
- z;: normal dagilimdan orneklenmis bir vektor
b: Her birey i¢in fitness fonksiyonunu degerlendir.
f(x;) « evaluate_fitness(x;)
c: En iyi bireyleri se¢
- fitness degerlerine gore sirala
- elit grup olarak en iyi p bireylerini seg.
d: Ortalamayi giincelle
- m « en Ust p bireylerin agirlikli ortalamasi

e: Kovaryans matrisini giincelle

- En Ust p bireyler ile yeni ortalama arasindaki farklari

kullanarak agirlikli kovaryans matrisini hesapla.

f: Adim sayisini giincelle

- Uygunlugu iyilestirmedeki ilerlemeye bagli olarak c'yi ayarla.

3.Adim: Bulunan en iyi degeri geri dondiir.
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Ortalama ve kovaryans matrisi kullanarak
rastgele yeni hireyler tret

Her bireyin uygunluk degerlerini hesapla ve
sirala

Bir sonraki jenerasyon igin en iyi bireyleri seg

Secilen bireylerle yeni ortalama vektori (m)
ve kovaryans matrisini (C) guncelle

Adim boyutunu (o) glincelle

Durma
kriteri

Sekil 1. 4 CMA-ES algoritmasinin akis diyagrami

CMA-ES, bircok mihendislik ve bilimsel alanda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ozellikle, geleneksel yontemlerin zorlandig: yiiksek boyutlu ve ¢ok
modlu optimizasyon problemlerinde etkili bir alternatif olarak 6ne ¢gikmaktadir. Yapay
zeka, makine 6grenmesi, robotik ve kontrol sistemleri gibi alanlarda da basariyla

uygulanmaktadir.
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1.4.2. Particle Swarm Optimization (PSO)

PSO, ilk olarak Kennedy ve Eberhart tarafindan 1995 yilinda gelistirilen bir
optimizasyon algoritmasidir. PSO, dogal sistemlerdeki kus siirisii veya balik

stirelerinin hareketlerinden esinlenerek tasarlanmistir (Kennedy,1995).

PSO, ¢6ziim uzayinda bir dizi aday ¢6ziimii "pargaciklar" olarak modelleyerek
calisan bir optimizasyon yontemidir. Her parcacik, ¢6ziim uzayinda belirli bir
pozisyona sahiptir ve bu pozisyon zaman i¢inde giincellenir. Pargaciklarin hiz ve
pozisyon giincellemeleri, her bir parcacigin kendi en iyi bulgularmi ve tiim
pargaciklarin en iyi bulgularini dikkate alarak yapilir. Bu yontem, parcaciklarin daha

iyi ¢oziimler bulmasini tesvik eder (Shi, 1998).

PSO'nun hiz ve pozisyon giincellemeleri matematiksel olarak denklem (1.27)

ve (1.28)’deki gibi tanimlanmaktadir:

vi(t +1) = w.vi(6) + 1.1 (Poesti = :(0) + 2.7 (Gnests — x:(8)) (1.27)

Denklemlerdeki semboller asagida maddelenmistir.

vi(t) :Pargacigin mevcut durumundaki hiz vektorti.
W :Parcacigin kendi yoniindeki hareket katsayisi.
Xi(t) :Pargacigin mevcut durumundaki konum vektorii.

Presti(t) :Parcacigin gegmis bilgilerinden elde ettigi en iyi konum.
Obesti(t) :Tiim pargaciklar kapsaminda elde edilen en iyi konum.

C1 :Pargacigin kendi ge¢cmisinden gelen 6grenme katsayisi.

C2 :Parcacigin toplumun gegmisinden gelen 6grenme katsayist.
rrverz :(0,1)aralifinda atanan rastgele degerler olarak tanimlanir.

Sekil 1.7°de PSO algoritmasina ait akis diyagrami yer almaktadir.

20



Sekil 1. 5 PSO akis diyagrami

PSO basitligi ve esnekligi agisindan genis bir uygulama yelpazesine sahiptir.
Bunlarin yaninda PSO hem siirekli hem de kesikli optimizasyon problemlerinde etkili
bir sekilde calisabilir. Optimizasyon problemlerinde PSO'nun kullanimi, bir¢ok
miihendislik ve bilimsel alanda yaygindir. Ornegin, yapay sinir aglarinin hiper-
parametre ayarlarinda, kontrol sistemleri tasariminda ve makine 6grenme modellerinin

performansini artirmada sikea tercih edilir.

1.5. DERIN OGRENME VE AGAC TEMELLI ALGORITMALAR ILE ILGILI
LITERATUR CALISMASI

Kan hiicrelerinin analizi, birgok hastaligin teshisinde kilit bir rol oynamaktadir.
Kan hiicrelerinin smiflandirilmasinda derin 6grenme yontemleri, bu yontemlerin
birlestirilmesi veya melez yaklasimlar son yillarda siklikla kullanilmaktadir. Bu

yaklasimlarin performansi arttirdigi gézlemlenmektedir.
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Kan hiicrelerinin siniflandirilmasi ile ilgili literatiirde yapilmis basarili derin
o6grenme ve melez yaklasimlar yer almaktadir (Cengil, 2021). Calismasinda, 4 sinifli
kan hiicresi veri setinde ResNetl8, GoogleNet ve AlexNet modelleri birlestirilmis
buradan elde edilen vektor destek vektor makineleri (ing: Support vector machine,
SVM) algoritmasi ile siniflandirilmistir. Bu melez yaklasim ile yilizde %99,83
dogruluk degerine ulagilmistir. Calismanin ikinci asamasinda ise Ozniteliklerin
birlestirme asamasindan sonra boyut azaltma yontemi olarak PCA algoritmasi
uygulanmistir. (Togacar,2020) calismasinda ise yine benzer bir yaklagim s6z
konusudur. Bu c¢alisma, MRI goriintiilerinde, AlexNet, VGG-16 ve VGG-19
modellerini birlestirerek SVM algoritmasi ile siniflandirma yapmaktadir. Bu ¢alisma
%99,41 dogruluk degeri ile dogru smiflandirma yapmaktadir. (Sengiir,2019)
calismasinda ise, beyaz kan hiicrelerini siniflandirmak i¢in 6nerilen {i¢ katmanli bir
yap1 bulunmaktadir. Bu hibrit yapi, ilk katmanlarda goriintli isleme ve iyilestirme
algoritmalarini kullanarak boliitleyici ve 6znitelik ¢ikarimi islemleri gergeklestirirken,
son katmanda Uzun-Kisa Vadeli Bellek (LSTM) agmi kullanarak siniflandirma
yapmaktadir. Onerilen model, 349 kan yayma goriintiisii veri kiimesi iizerinde sekil
tabanl 6zelliklerde %80.0 dogruluk elde ederken, ince ayrintilar ilizerinde ise %82.9
dogruluk saglamistir. (Malkawi,2020) ¢alismasinda ise beyaz kan hiicrelerinin
siiflandirilmasi i¢in 6znitelik ¢ikarici olarak evrisimli sinir aglari (ing: convolutional
neural networks, CNN) kullanilirken smiflandirma i¢in SVM, K-en yakin komsu
(KNN) ve RF algoritmalar1 kullanilmistir. En yliksek dogruluk degeri RF algoritmasi
ile %98.7 olarak bulunmustur. (Fathy, 2023) calismasinda beyaz kan hiicrelerini
simiflandirmak i¢in melez bir yapr Onerilmistir. ResNetlO1 ile 6znitelik ¢ikarima,
BBCO algoritmasi ile Oznitelik azaltma ve SVM algoritmas: ile smiflandirma
yapmaktadir. ResNet101-BBCO-SVM hibrit yapi ile beyaz kan hiicreleri %99.21 ile

dogru smiflandirma yapmaktadir.
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IKiINCi BOLUM

2. ONERILEN YONTEMLER

2.1. DERIN OGRENME-AGAC TEMELLI ALGORITMA MELEZ
CERCEVESI
Melez derin Ogrenme-aga¢ tabanli algoritma gercevesi kan hiicrelerinin
siiflandirilmasi i¢in tasarlanmistir. Bu model c¢alismanin ilk melez g¢ergevesi 2
asamadan olugsmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari ile 6znitelik ¢ikarma ve agac
tabanli algoritmalar ile siniflandirma. Calismaya ait akis diyagrami Sekil 2.1°de yer

almaktadir.

Segilen

ResNet18 Ozellikler .
.
RF . o
- e @
X x x
* X * X
—

¢ “ XGBoost . ."
1 —_—

—_ —_ | e e
x
- x X * XX
2
BloodMNIST Birlestirilen
— Ozellikler
LightGBM LIPS
— L] -
oont

ResNet34

Segilen
Ozellikler

Sekil 2. 1 Birinci melez ¢ergevenin akis diyagrami

Calismanin ikinci melez ¢ergevesinde, elde edilen ResNet- aga¢ tabanli
algoritma melez gercevesinin ara katmanina karmasikligi azaltmak amaciyla boyut
indirgeme algoritmalarindan PCA, ICA, UMAP ve t-SNE algoritmalar1 uygulanarak
siniflandirma performansi {izerindeki etkisi incelenmistir. Ikinci melez cergeveye ait

akis diyagrami Sekil 2.2°de yer almaktadir.
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Segilen
ResNet18 Ozellikler
RF [ ]

[]
I L)
1‘,
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—— — — -
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# .* XGBoost e ',
[

— — — 1 ] =

b‘.
S,

BloodMNIST . -
RS RASS Birlestirilen
— _ — Ozellikler
Boyut LightceM | * %,
indirgeme — . -

ResNet34 PCA/ICA

Segilen
Ozellikler

Sekil 2. 2 ikinci melez gergeve icin akis diyagrami

Calismanin tgilincii melez gergevesinde elde edilen ResNet- aga¢ tabanli
algoritma melez ¢ergevesinin ara katmanina karmagikligi azaltmak ve asir1 6grenmeyi
onleyerek daha seckin Gznitelikleri segebilmek adina meta-sezgisel algoritmalardan
CMA-ES ve PSO algoritmalar1 kullanilarak siniflandirma performansma olan etkisi

incelenmistir. Uciincii melez cerceveye ait akis diyagramu Sekil 2.3 te yer almaktadir.

Segilen
ResNet18 Ozellikler
RF

—
——|-
;
d.‘ XGBoost
—_—
4

BloodMNIST -
=ERELIER Birtestirit Ozellik
— — L Gueliiker | A2ltma

CMA-ES/ LightGBM
PSO

ResNet34

Segilen
Ozellikler

Sekil 2. 3 Ugiincii melez gergeve igin akis diyagrami

Calismanin dordiincti melez ¢ergevesinde ise tiglincii boliimdeki meta-sezgisel

algoritmalarla ozniteliklerin azaltilmasindan sonraki katmana boyut azaltma
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yontemlerinden PCA, ICA, t-SNE ve UMAP uygulanarak smiflandirma
performansina olan etkisi incelenmistir. Dordiincii melez ¢ergeveye ait akis diyagrami

Sekil 2.4°te yer almaktadir.

Segilen
ResNet18 Ozellikler

Ozellik
Azaltma
] —_ —_ CMA-ES /
4 PsO

¢ “ XGBoost L * .
—

. —_— —_— — e @

e

BloodMNIST Boyut
I l?irle;tirilen indirgeme
Ozellikler PCA °
ICA LightGBM | * " o
t-SNE —_— ..

UMAP
ResNet34 Segilen LK,

Ozellikler

Sekil 2. 4 Dordiincii melez gergeve icin akis diyagrami
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UCUNCU BOLUM

3. DENEYSEL CALISMALAR

Bu boliim altinda tez ¢alismasinda kullanilan derin 6grenme modelleri ve agag
tabanl algoritmalarin melez ¢ergevesi ger¢eklenirken, 6grenme ve test asamalarinda
kullanilmasina karar verilen deneysel tasarim kararlar1 ve veri setleri hakkinda genel

bilgilere yer verilmistir.

3.1. DENEYSEL TASARIM
Calismada kullanilan yaklagimlar, Python 3.10 versiyonu programlama dili
kullanilarak gelistirilmistir. Veri setinin okunmasi i¢in Numpy, Pandas, Math,
gorsellestirme icin Matplotlib, MO algoritmalar1 ve hiper-parametre optimizasyonu
icin scikit-learn, derin 6grenme mimarilerinin gelistirilmesi i¢in  Pytorch

kiitiiphanelerinden yararlanilmistir.

Ayrica daha Ozellesmis tasarim kararlar1 ve segilen parametre degerleri

“Bulgular ve Tartigmalar” boliimii altinda ilgli altbagliklarda aciklanacaktir.

3.2. VERI SETI
Bu c¢alismada, MedMNIST’ te bulunan BloodMNIST veri kiimesi
kullanilmistir. BloodMNIST, tibbi goriintii analizinde kullanilan bir veri kiimesidir ve
beyaz kan hiicrelerinin siniflandirilmasi gibi hematolojik arastirmalarda 6nemli bir rol
oynar. Bu veri kiimesi, ¢esitli kan hiicrelerinin goriintiilerini icerir ve derin 6grenme
modellerinin egitiminde yaygin olarak kullanilir. BloodMNIST, Medical MNIST
koleksiyonunun bir parcasidir ve diger tibbi goriintiileme veri kiimeleriyle birlikte

saglik ve biyomedikal alaninda derin 6grenme uygulamalari i¢in degerli bir kaynaktir.

BloodMNIST, toplamda 17,092 adet kan hiicresi goriintiisii icermektedir. Bu
goriintiiler, farkli kan hiicresi tiirlerini temsil eden sekiz siifa ayrilmistir: Bazofil,
Eozinofil, Eritrosit, Lenfosit, Monosit, No6trofil, Normoblast ve Trombosit. Her bir
gorlintli 28x28 piksel boyutundadir. Bu boyut, veri kiimesinin derin &grenme

modellerine uygun bir sekilde islenmesini kolaylastirir. Ancak, goriintiilerin 28x28
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piksel boyutunda olmasi, bazi ayrintilarin kaybolmasina neden olabilir. Bu nedenden
dolayi, ozellikle ince detaylarin ayirt edilmesi kagirilabilir. BloodMNIST, egitim,
dogrulama ve test olmak iizere li¢ ayr1 alt kiimeye boliinmiistiir. Bu boliinme 7,1,2
oraninda boliinmiistiir. Egitim kiimesi 11,959 gorintii, dogrulama kiimesi 1,321
gorlintli ve test kiimesi 3,812 gorlintii igerir. Bu yapi, modellerin egitim ve

degerlendirilmesi i¢in dengeli bir veri dagilim1 saglar.

_/\."-' Q' . @ .

——

(a) (b) (c) (d)

@
P K - :
® 4 A
. ‘ :Ej‘q "sv i .
(e) (f) (g) (h)

Sekil 3. 1 BloodMNIST veri kiimesindeki 6rnek kan hiicresi goriintiileri: (a)
bazofil, (b) eozinofil, (c) eritrosit, (d) normoblast, (e) lenfosit, (f) monosit, (g) nétrofil,

(h) trombosit

3.3. DEGERLENDIRME METRIKLERI
Tez kapsaminda siniflandirma algoritmalariin basarimimi 6lgmek amaciyla

dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1 skor (F1 score)

performans metrikleri kullanilmistir.

3.4. HIPER-PARAMETRE DEGERLERI
Siniflandirma ve meta-sezgisel algoritmalarinda hiper-parametrelerin optimize
edilmesi performanst olduk¢a etkilemektedir. Bu ¢alismada hiper-parametre
optimizasyonu Grid search ve Random search olmak tizere iki farkli sekilde
yapilmistir. Siniflandirma algoritmalarindan, RF algoritmasi i¢in optimize edilen

hiper-parametreler n_estimators, max_features, max_depth, criterion ve
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min_sample_leaf olarak secilmistir. XGBoost algoritmasi i¢in segilen parametreler,

n_estimators, learning_rate, objective, max_depth, subsample, feature_fraction ve

min_child_samples olarak se¢ilmistir. LightGBM algoritmasi igin ise n_estimators,

objective, max_depth feature fraction, min_child_samples ve num_leaves olarak

secilmistir. Meta-sezgisel algoritmalardan PSO algoritmasi i¢in Swarm_size, max_iter,

ve inertia_weight parametreleri secilmistir. CMA-ES algoritmasi igin ise pop_size,

step_size (sigma), ve max_iter parametreleri segilmistir. Parametrelerin deger

araliklar1 Tablo 3.1’de yer almaktadir. Bulunan en iyi degerler Tablo 3.2°de yer

almaktadir.

Tablo 3. 1: Algoritmalar i¢in bulunan hiper-parametre araliklari

Algoritma Parametre

Bulunan Deger

n_estimators
max_features
Rastgele Orman max_depth

criterion min_sample_leaf

[50, 75, 100, 150, 200]
[auto, sqgrt]
[5,6,7,8,9,10, 11]
[gini, entropy]

[5,6,7,8,9,10,11]

n_estimators learning_rate
objective
max_depth

XGBoost subsample
feature_fraction

min_child_samples

[50, 75, 100, 150, 200]
binary: logistic
[5,6,7,8,9, 10, 11]
[0.5, 0.6, 0.8]
[0.5,0.6, 0.7, 0.8, 0.9]

[5,6,7,8,9, 10]
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n_estimators
objective
LightGBM max_depth

feature_fraction

min_child_samples

[50, 75, 100, 150, 200]
binary: logistic
[5,6,7,8,9,10, 11]

[0.5,0.6, 0.7, 0.8, 0.9]

[5,6,7,8,9,10]
num_leaves
[35, 40, 50, 60]
pop_size
CMA-ES max_iter [20, 35, 45, 55]
sigma [30, 50, 75, 100]
[0.3,0.5, 0.7, 0.9]
swarm_size [20, 35, 45, 55]
PSO max_iter [50, 65, 75, 100]
weight [0.4,0.5,0.6,0.7,0.8]

Tablo 3. 2: Algoritmalar i¢in bulunan hiper-parametre degerleri

Algoritma Parametre

Bulunan Deger

n_estimators
max_features
Rastgele Orman max_depth

criterion min_sample_leaf

100

Auto

6

Gini
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n_estimators learning_rate

200

objective binary: logistic
max_depth 8

XGBoost subsample 0.8
feature_fraction 0.6
min_child_samples 8
n_estimators 200

objective binary: logistic
LightGBM max_depth 6
feature_fraction 0.8
min_child_samples 11
num_leaves
50
pop_size 45
CMA-ES max_iter 75
sigma 0.5
swarm_size 45
PSO max_iter 65
weight 0.6
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DORDUNCU BOLUM

4. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu boliimde, tez ¢alismasinda bir 6nceki boliimde anlatilmis olan deneysel
tasarimlar baz alinarak veri setleri tizerinde yapilmis olan deneysel bulgular ve ilgili
degerlendirmeler yer almaktair.

Tez kapsaminda tasarlanan deneysel calismalar dort melez yontemden
olusmaktadir. Ilk melez yontemde, ResNet18 ve ResNet34 modellerinden 6n-egitim
edilmis agirliklar ile gelen Oznitelikler birlestirilerek agag¢ tabanli algoritmalar ile
smiflandirma yapilmigtir. ikinci melez yéntemde, modellerin birlestirilmesinden
sonraki agamda ise performansi arttirmak amaciyla 6znitelik segme algoritmalarindan
PCA, ICA, t-SNE ve UMAP algortimalar1 uygulanmustir. Ugiincii emelez yéntemde
ResNet modellerinin birlestirilmesinden sonra daha segkin 6zniteliklerin segilebilmesi
icin sonraki katmana meta-sezgisel algoritmalardan CMA-ES ve PSO algoritmalari
uygulanmustir. Dordiincii melez yontemde ise, liglincii bolimde yapilan 6znitelik
azaltma algoritmalar1 agsamasindan sonra boyut indirgeme algoritmalarindan PCA,
ICA, t-SNE ve UMAP uygulanarak performanslar degerlendirilmistir. Ayrica meta-
sezgisel ve agag tabanli algoritmalarin basarimi hiper-parametre basarimina bagl
oldugu i¢in her boliimde biitiin algoritmalar i¢in grid search yontemi ile hiper-
parametre optimizasyonu da yapilmistir. Her siniflandirma algoritmasi igin ¢apraz

dogrulama yapilmis ve 10 fold’a boliinmiistiir. Her algoritma 10 kez ¢alistirilip
bulunan degerlerin ortalamasi alinmis ve standart sapmalar1 hesaplanmistir. Asagida

calismaya ait sonuglar yer almaktadir.

4.1. BIRINCI MELEZ CERCEVE ICIN SONUCLAR
Calismadaki ilk melez gerceve, ResNet18 ve ResNet34 modelleri birlestirilmis,

agac tabanli algoritmalar ile siniflandirilmastir.
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Tablo 4. 1: ResNet-Agag tabanli siniflandirict melez gergevesinin varsayilan
degerleri ile elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %73,21 %73,40 %70,42 %71,42
XGBoost %74,69 %74,25 %71,05 %72,10
LightGBM %76,24 %76,25 %73,05 %75,64

Tablo 4. 2: ResNet-Agag tabanli algoritma melez gergevesinde agag tabanli
algoritmalarin hiper-parametre optimizasyonu sonucunda bulunan en iyi degerler ile

elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %74,47 %74,00 %70,42 %72,58
XGBoost %75,98 %75,91 %71,20 %72,48
LightGBM %77,12 %77,30 %74,96 %74,48

Tablo 4.1 ve Tablo 4.2 sonuglar1 incelendiginde, en iyi hiper-parametre se¢iminin

basarimi arttirdig1 gézlemlenmistir.

4.2. IKINCI MELEZ CERCEVE ICIN SONUCLAR
Calismanin ikinci melez ¢ercevesinde, ResNet18 ve ResNet34 modelleri 6n-
egitim edilmis agirliklar ile birlestirildikten sonraki katmana boyut indirgeme
algoritmalar1 uygulanmistir. Buradan elde edilen géomme vektorii, aga¢ tabanl

algoritmalara girdi olarak verilip siniflandirma basarisina olan etkisi incelenmistir.
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Tablo 4. 3: ResNet-Agag tabanli algoritma melez gergevesi ara katmanina PCA
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %74,98 %74,20 %72,52 %73,12
XGBoost %76,12 %75,72 %73,58 %73,16
LightGBM %77,82 %76,72 %74,42 %75,32

Tablo 4. 4: ResNet-Agag tabanli algoritma melez ¢ergevesi ara katmanina ICA
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %73,52 %73,48 %70,52 %70,40
XGBoost %74,52 %74,48 %71,58 %71,62
LightGBM %76,42 %77,05 %74,50 %74,35

Tablo 4. 5: ResNet-Agag tabanli algoritma melez ¢ergevesi ara katmanina UMAP
uygulanmas1 sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %43,96 %42,96 %43,26 %42,27
XGBoost %43,53 %43,28 %43,12 %42,96
LightGBM %44,56 %44,68 %43,94 %43,56
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Tablo 4. 6: ResNet-Agag tabanli algoritma melez ger¢evesi ara katmanina t-SNE
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %39,41 %39,24 %38,56 %39,30
XGBoost %40,51 %40,12 %40,18 %40,30
LightGBM %42,58 %42,16 %42,56 %42,32

Tablolar incelendiginde ikinci melez ¢ercevede UMAP ve t-SNE boyut indirgeme
yontemlerinin kullanilmasinin bagsarimi oldukga diisiirdiigii, buna ek olarak PCA ve
ICA yaklasimlarinin kullanilmasimin birinci melez ¢ergeveye kiyasla performans

degerlerine etkisinin olmadig1 gdzlenmistir.
4.3. UCUNCU MELEZ CERCEVE ICIN SONUCLAR

Calismanin tigiincli melez ¢ergevesinde, ResNet18 ve ResNet34 modelleri 6n-
egitim edilmis agirliklar ile birlestirildikten sonraki katmana daha seckin 6znitelikleri
segmek amaciyla meta-sezgisel algoritmalar uygulanmistir. Buradan elde edilen
gomme vektorii, agag tabanli algoritmalara girdi olarak verilerek siniflandirma basarisi

incelenmistir.

Tablo 4. 7: ResNet-Agag tabanli algoritma melez ¢ergevesi ara katmanina CMA-ES
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %75,60 %76,00 %75,40 %75,30
XGBoost %76,90 %76,20 %76,12 %76,20
LightGBM %79,60 %78,09 %78,12 %76,09
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Tablo 4. 8: ResNet-Agag tabanli algoritma melez ger¢evesi ara katmanina
hiper-parametre optimizasyonu yapilan CMA-ES uygulanmasi sonucunda bulunan

en iyi degerler ile elde edilen sonuclar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %77,80 %77,69 %76,82 %77,90
XGBoost %79,32 %79,20 %79,12 %78,82
LightGBM %081,70 %80,60 %80,32 %80,62

Tablo 4. 9: ResNet-Agag tabanli algoritma melez ¢er¢evesi ara katmanina PSO
uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %72,46 %72,66 %72,18 %71,98
XGBoost %74,52 %74,14 %74,47 %74,08
LightGBM %78,79 %78,10 %78,32 %78,46

Tablo 4. 10: ResNet-Agac tabanl algoritma melez ¢ergevesi ara katmanina hiper-
parametre optimizasyonu yapilan PSO uygulanmasi sonucunda bulunan en iyi
degerler ile elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %77,80 %77,50 %76,76 %76,08
XGBoost %78,87 %78,47 %77,72 %77,78
LightGBM %081,90 %81,66 %80,92 %80,52
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Ucgiincii melez cerceve ile ilgili yapilan analizler, PSO ve CMA-ES gibi meta-
sezgisellerin en-iyi hiper-parametre degerleri kullanilarak (Tablo 4.8 ve Tablo 4.10)
Ozniteliklerin segilmesi sonucunda yapilan smiflandirmada basarimlarin arttigi
gozlemlenmistir. PSO ve CMA-ES kiyaslandiginda aralarinda basarim olarak ¢ok

onemli bir farkin olmadig1 goriilmiistiir.
4.4. DORDUNCU MELEZ CERCEVE iCIN SONUCLAR

Calismanin dordiinci melez ¢ergevesinde, ResNet-aga¢ tabanli algoritma
melez ¢ercevesinde, ara katmanda meta-sezgisel algoritmalarindan CMA-ES
uygulandiktan sonraki katmana boyut indirgeme algoritmalarindan PCA, ICA, UMAP
ve t-SNE algoritmalar1 uygulanmistir. Buradan elde edilen gdmme vektorii agac
tabanli algoritmalara girdi olarak verilip smiflandirma iizerindeki basarisi

incelenmistir.

Tablo 4. 11: ResNet-CMA-ES-Aga¢ tabanl algoritma melez ¢ergevesi ara katmanina
PCA uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %70,80 %70,20 %70,24 %70,36
XGBoost %69,64 %69,50 %69,36 %69,34
LightGBM %72,80 %72,26 %72,46 %71,96
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Tablo 4. 12: ResNet-CMA-ES-Agag tabanli algoritma melez ¢ergevesi ara

katmanina ICA uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %68,36 %68,12 %67,96 %67,90
XGBoost %66,77 %66,24 %66,47 %66,72
LightGBM %70,80 %70,14 %70,02 %70,12

Tablo 4. 13: ResNet-CMA-ES-Agag¢ tabanl algoritma melez ¢ergevesi ara katmanina
UMAP uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %57,12 %57,02 %57,18 %57,14
XGBoost %56,30 %56,28 %56,20 %56,42
LightGBM 2059,12 %59,08 %59,10 %59,04

Tablo 4. 14: ResNet-CMA-ES-Agag¢ tabanl algoritma melez ¢ergevesi ara

katmanina t-SNE uygulanmasi sonucunda elde edilen sonuglar

Algoritma Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skor
RF %43,78 %43,16 %43,14 %43,38
XGBoost %42,92 %42,68 %42,40 %42,80

LightGBM %45,72 %43,36 %45,48 %45,12




Dordiincii melez ¢erceve analiz sonuglart gostermistir ki 6z-nitelik se¢iminin ardindan
uygulanan  boyut indirgeme yaklasimlarinin  siniflandirma  bagarimlarini
diistirmektedir. Bu da aslinda 6z-niteliklerin meta-sezgisel yaklasimlar ile segilmesinin
yeterli oldugunu, genellestirme performansini arttirdigini gostermektedir. CMA-ES ve
PSO ile en etkili Oznitelikler segilmis olup, ardindan yapilan boyut azaltma

yaklagimlar1 olas1 gerekli 6zniteliklerin etkilerini azalttig1 icin basarimi diigtirmiistiir.

LightGBM XGBoost RF

200 200

150 150

150

True label
True label

100 100

100

0 1 2 3 4 5 6 |

Predicted label predicted label Predicted label

(a) (b) (©)

Sekil 4. 1 ikinci melez gergevede PCA algoritmast ile (a) LightGBM algoritmast i¢in

hata matrisi, (b) XGBoost algoritmasi igin hata matrisi, (¢) RF algoritmasi i¢in hata
matrisi

CMA-ES

200

150

True label
True label

100

0 1 2 3 4 5 6 7 ] 1 2 3 4 5 [ 7
Predicted label Predicted label
(a) (b)

Sekil 4. 2 Ugiincii melez cercevede LightGBM smiflandirmast ile (a) CMA-ES
algoritmasi uygulandiginda elde edilen hata matrisi (b) PSO algoritmasi
uygulandiginda elde edilen hata matrisi
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Elde edilen sonuglara gore LightGBM algoritmasi biitiin algoritmalar i¢inde ve
biitiin performans degerlerinde en yiiksek dogruluk degerini vermistir. Ayrica
algoritmalar siire bakimindan da kiyaslandiginda yine en yliksek performans
LightGBM ile olusturulurken, en uzun siire XGBoost algoritmasi tarafindan elde
edilmistir. Bu beklenilen bir durumdur, XGBoost algoritmasi agaci olustururken
stirekli yenileme yaptig1 i¢in agacin olusmasi uzun siirmektedir. Meta-sezgisel
algoritmalarin dahil edilmesi ¢alisma siiresini arttirmistir ancak 6zniteliklerin azaltilip
daha segkin bir kiimeye odaklanilmasi performans: iyilestirmistir. Hiper-
parametrelerin optimize edilip en iyilerinin se¢ilmesi biitiin yontemlerde performansi
arttirirken optimizasyon ile en yiiksek performans artist PSO algoritmasinda
goriilmiistiir. Boyut azaltma algoritmalar1 veriyi daha az boyut ile temsil ederek
performansi arttirir. Bu tez ¢alismasinda ICA ve PCA algoritmalar1 1yi performans
sergilerken UMAP ve t-SNE algoritmalar1 bu veri seti i¢in oldukga diisiikk performans
sergilemistir. Meta-sezgisel algoritmalardan sonraki agsamada tekrar boyut indirgeme
algoritmalarin1 uygulamak hem zaman hem de siniflandirma performansinda diisiise

neden olmustur.
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SONUC

Bu calismada, BloodMNIST veri kiimesi kullanilarak derin 6grenme, meta-
sezgisel ve agag tabanl algoritmalarin melez bir ¢ergevesi olusturuldu.

Calismadaki melez cerceve Oznitelik c¢ikarmayi ve siniflandirmayr farkl
algoritmalar ile yapmaktadir. Calismanin ilk melez ¢ergevesinde ResNetl8 ve
ResNet34 modelleri On-egitim edilmis agirliklar ile Oznitelik c¢ikarmak icin
kullanilmistir. iki modelden gelen &znitelikler birlestirilmis ve smiflandirma
algoritmalarina girdi olarak verilebilmesi i¢in gomme vekotiirli elde edilmistir. Bu
vektor i farkli aga¢ tabanli siniflandirma algoritmasina verilerek siniflandirma
basarimi degerlendirilmistir. Ikinci melez ¢ercevede, ResNet-agac temelli algoritma
gergevesinin ara katamanina boyut indirgeme algoritmalarindan PCA, ICA, UMAP ve
t-SNE algoritmalar1 eklenerek verinin boyutu azlatilarak siiflandirma basarisina olan
etkisi incelenmistir. Uglincii melez cercevede, ResNet-agac temelli algoritma
¢ercevesinin ara katamanina 6znitelikleri azalatmak ve seckin 6znitelikleri segebilmek
icin meta-sezgisel algoritmalardan CMA-ES ve PSO uygulanarak siniflandirma
basarimi tizerindeki etkisi incelenmistir. Calismanin son melez ¢ergevesinde ise
tiglincii gereceveki CMA-ES algoritmasinin uygulanmasindan sonraki katmana boyut
indirgeme algoritmalar1 uygulanarak siniflandirma basarimi {izerindeki etkisi
incelenmistir.

Sonuglar incelendiginde ilk melez ¢ergevede ResNetl8 ve ResNet34
modellerinin 6n-egitimli agirliklarla Ozniteliklerinin ¢ikarilmasi olduk¢a hizli bir
islemdir ve smiflandirma agsamasinda en yiiksek dogruluk degerini LightGBM
algoritmasi ile %76,24 olarak elde etmistir. Sinflandirma algoritmalarma hiper-
parametre optimizasyonu uygulamanin dogruluk degerini arttirdig1 goriilmiistiir.

Ikinci melez cergevede ara katmana eklenenen boyut indirgeme algoritmalari
PCA ve ICA igin performansi etkilemezken, UMAP ve t-SNE algoritmalarinin bu veri
seti i¢in performansi diisiirdiigli gézlemlenmistir.

Ucgiincii melez ¢ercevede meta- sezgisel algoritmalarin dahil edilmesi ile daha
seckin Ozniteliklerin se¢ilmesi hedeflenmistir. Bu katmanda ara katmana eklenen
CMA-ES ve PSO algoritmalar1 6zellikle optimizasyon sonrasinda biitin melez

cergevedeler arasindaki en yiiksek dogruluk degerlerini vermistir. Bu dogruluk
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degerleri CMA-ES algoritmasi i¢in %81,70 iken PSO algoritmasi i¢in %81,90 olarak
dlciilmiistiir. Iki deger birbirine olduk¢a yakin olmasina ragmen optimize edildikten
sonra basart artimi PSO igin daha fazla olmustur. iki algoritma arasinda siire
bakimindan oldukg¢a biiyiik fark vardir. CMA-ES algoritmas1 PSO algoritmasina gore
yaklasik 5 kat daha hizli ¢alismaktadir.

Calismanin son melez ¢ercevesinde meta-sezgisel algoritmalardan sonraki
katmana boyut indirgeme algoritmalarimin uygulanmasi biitlin boyut indirgeme
algoritmalarinda siniflandirma bagarimini diistirmiistiir. CMA-ES ve PSO ile en etkili
Oznitelikler se¢ilmis olup, ardindan yapilan boyut azaltma yaklasimlari olas1 gerekli

Ozniteliklerin etkilerini azalttig1 i¢in basarimi diigiirmiistiir.

Gelecekte, farkli veri setleri ve derin 6grenme yapilar lizerinde daha genis
kapsamli deneyler yapilabilir. Ayrica, farkli optimizasyon yontemleri ve
hiperparametre kombinasyonlar1 da degerlendirilebilir. Bu ¢alisma kapsaminda
ResNet50 ve MobileNet algoritmasi birlestirilmis ancak dogruluk degeri %45 olarak

bulunmustur. Gelecek ¢alismalarda daha iyi kombinasyonlara odaklanabilir.
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