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OZET

Glniimiizde yapay zeka uygulamalari hayatin her alaninda kullanilmaktadir ve giin gectikge daha uygulanabilir
Oneriler ve sonuclar sunar hale gelmistir. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), bir¢ok gercek diinya probleminde basarili
sonuglar veren, son yillarda etkili ve yogun bir sekilde uygulanan yapay zeka algoritmalarindan biridir. ESA’lar
genellikle gorsel bilginin analiz edilmesinde kullanilmaktadir. Gorsel bilgi, ESA’larda bulunan evrisim, aktivasyon,
havuzlama ve tam baglantili katmanlardan gegirilerek analiz edilmektedir. ESA egitiminde kullanilan veri setine ve
karsilagilan probleme gore ¢esitli parametreler kullanilmaktadir. Bu ¢alismada en yiiksek dogruluk degerini veren
hiper parametrelerin segilebilmesi i¢in ESA egitiminde kullanilan parametreler ve ag yapisinin olusturulmasinda
kullanilan katmanlar optimize edilmistir. Hiper parametrelerden kanal sayisi, evrigsimsel katman, minimum parti
boyutu ve aktivasyon fonksiyonu i¢in ayrik degerler, 6grenme orani i¢in siirekli degerler belirlenmistir. Bu calismada
hiper parametre optimizasyonunu gergeklestirmek i¢in Dagimk Arama (DA) ve Genetik Algoritmalar (GA)
yontemleri tercih edilmistir. DA yontemi, GA ile kiyaslandiginda ESA'lar i¢in uygun hiper parametre degerlerinin
kolaylikla belirlenmesini saglamistir ve daha yiiksek dogruluk degeri elde edilmistir. Calismada elde edilen en yiiksek
dogruluk degerleri GA yontemi ile %88.76 iken DA yontemi ile % 93.24’tiir. Bu deger 16 kanal sayisi, 5 x 5
evrisimsel katman, 64 minimum parti boyutu, 0.0052 &grenme orami ve reluLayer aktivasyon fonksiyonu
parametreleri ile elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Optimizasyon, daginik arama, derin 6grenme, hiper parametre
ABSTRACT

Nowadays, artificial intelligence applications are used in all areas of life and have become more and more applicable
to provide recommendations and results. Convolutional Neural Networks (CNN) is one of the most effective and
intensively applied artificial intelligence algorithms in recent years, providing successful results in many real-world
problems. CNNs are generally used to analyze visual information. Visual information is analyzed by passing it
through convolution, activation, pooling and fully connected layers in CNNs. In CNN training, various parameters
are used according to the data set used and the problem encountered. However, finding the best hyperparameter
values for a CNN is still a challenging task. In this study, the parameters used in CNN training and the layers used in
the network structure are optimized in order to easily select the hyperparameters that give the highest accuracy.
Discrete values for the number of channels, convolutional layer, minimum batch size and activation function and
continuous values for the learning rate were chosen as hyper-parameters. In this study, Scatter Search (SS) algorithm
is preferred to perform hyper parameter optimization. With the SS method, appropriate hyperparameter values for
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CNNs were easily determined and a higher accuracy was achieved. The highest accuracy value obtained in the study
is 93.24%. This value was obtained with 16 number of channels, 5 x 5 convolutional layers, 64 minimum batch size,
0.0052 learning rate and reluLayer activation function parameters.

Keywords: Optimization, scatter search, deep learning, hyperparameter

GIRIS

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), goriintii isleme, ses tanima, dogal dil isleme ve diger bir¢ok yapay zeka uygulamasinda
basariyla kullanilan derin 6grenme modelidir. ESA’lar, 6zellikle gorsel verilerin analizinde olduk¢a basarilidir.
ESA’lar kullandig1r katmanlar araciligi ile veriler arasindaki iliskileri 6grenmektedir ve ozelliklerin hiyerarsik
temsillerini olusturmaktadir. ESA’larda bulunan katmanlar, bu katmanlarin parametre degerleri, katman sayist,
katmanlarda bulunan filtre sayis1 ve filtre boyutu gibi bircok kriter elde edilen dogrulugu etkilemektedir. Boylece
dogru hiper parametre se¢imi ile daha iyi dogruluk oranlari elde edilebilmektedir (Bozkurt & Yaganoglu, 2021).
ESA, yapay zekd alaninda Onemli bir yere sahiptir ve giliniimiizde birgok uygulamada etkili bir sekilde
kullanilmaktadirlar. Hiper parametrelerin optimizasyon algoritmalari ile belirlenmesi, birgok ihtimalin bir arada
bulunmasini saglamaktadir (Zhang vd., 2021). Bu sonuglar1 gézlemleyen kullanici en yiiksek dogruluk degerini veren
parametreleri kolaylikla se¢ebilmektedir.

Xiao vd. (2020) CIFAR-10 adli veri seti lizerinde hiper parametre optimizasyonu gergeklestirmistir. Calismada,
degisken uzunluklu GA kullanilarak yapilan hiper parametre optimizasyonunda elde edilen en iyi dogruluk degeri
%88.92°dir. En iyi sonug toplamda yaklasik 25 saat siiren bir optimizasyon siireci sonucunda elde edilmistir. Buna
ek olarak ¢alismada rastgele arama (RA), klasik GA ve biiyiik 6l¢ekli evrim algoritmasi ile karsilastirmalar yapilmis
ve sinirlt GPU kaynaklarina sahip durumlarda degisken uzunluklu GA’nin daha iyi sonuglar verdigi belirtilmistir.
Calismada optimize edilen parametrelerin dikkate alinmasiyla, ele alinacak parametreler hakkinda daha iyi bir anlay1s
elde edilmistir.

Tanyildiz1 vd. (2019) calismasinda hiper parametre optimizasyonu i¢in 1zgara arama yontemi kullanmistir. Fakat bu
yontemin ¢ok fazla islem giici ve zaman gerektirmesi nedeniyle hizini arttirmak amaciyla parcacik siirii
optimizasyonu (PSO) algoritmasi eklenmistir.

Ozbay vd. (2023) calismasinda ISIC-2019 veri seti ile cilt kanseri siniflandirilmasi yapilmistir. Smiflandirma igin
olugturulan ESA hiper parametreleri PSO algoritmas: ile optimize edilmistir. 50 devir ile bir optimizasyon
gerceklestirilmistir. Kullanilan PSO algoritmasi ile %99.33 dogruluk degeri elde edilmistir. Elde edilen sonuglardan
PSO algoritmasinin GA, diferansiyel evrim (DE) algoritmasi ve gri kurt optimizasyonu (GKO) algoritmasindan daha
iyi sonug verdigi gézlemlenmistir.

Fujino vd. (2017) el ¢izimleri ile ilgili bir veri setinin siniflandirilmasi ¢alismasinda AlexNet mimarisi i¢in hiper
parametre optimizasyonu GA ile gerceklestirilmistir. MNIST veri seti icin GA ve PSO algoritmasinda hiper
parametre optimizasyonlar1 gerceklestirilmistir.

GA ile Bochinski vd. (2017) ¢alismasinda MNIST veri seti kullanilarak evrimsel algoritma ile %99.76 dogruluk
degeri elde edilmistir. Calismada aktivasyon fonksiyonu olarak Relu, 6grenme orami olarak 0.0001 degeri ve
optimizer olarak Adam algoritmasi tercih edilmistir. %50 seyreltme orani uygulanmistir. Egitim 30 devirde ve 100
minimum parti boyutunda gerceklestirilmistir. Optimize edilen hiper parametrelerden evrigsimsel katmanlar, ¢ekirdek
boyutu ve tam baglantili katmanlar ise belirli araliklarda degerler almistir.

Lorenzo vd. (2017) calismasinda, PSO algoritmasi ile %99.45 dogruluk degeri elde etmistir. Calismada ¢oklu
simiflandirma {izerine odaklanilmistir. Bu nedenle MNIST ve CIFAR-10 veri setleri lizerinde ¢aligilmgtir.

Inik (2023) ESC-10, ESC-50 (Piczak, 2015) ve Urbansound8k (Salamon, Jacoby, & Bello, 2014) veri setleri iizerinde
PSO algoritmasi ile bir ESA hiper parametre optimizasyonu gerceklestirmistir. ESC-10 veri setinde %98.64, ESC-
50 veri setinde %93.71 ve Urbansound8Kk veri setinde %98.45 basari orani elde edilmistir.
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Andonie ve Florea (2020) CIFAR-10 veri seti lizerinde hiper parametre optimizasyonu i¢in RA, nelder-mead, PSO,
sobol dizileri, bayes optimizasyonu, aga¢ yapili parzen tahmini ve agirlikli RA algoritmalarini test etmistir.
Calismada en yiiksek dogruluk degeri %85 ile ARA algoritmasindan elde edilmistir.

Raziani ve Azimbagirad (2022) insan aktiviteleri ile ilgili HAR veri seti (Anguita, Ghio, Oneto, Parra, & Reyes-
Ortiz, 2013) iizerinde yedi farkli algoritma ile hiper parametre optimizasyonunu test etmistir. Bu algoritmalar; Giive
Alev Optimizasyonu (GAO), GKO, Cok Evren Optimizasyonu (CEO), Siniis Kosiniis Algoritmasi (SKA), Salp Siirii
Algoritmas1 (SSA), Balina Optimizasyon Algoritmasi (BOA) ve PSO algoritmasidir. Calismada havuzlama katmani
boyutu, parti boyutu, ¢cekirdek boyutu, devir ve filtre sayilar1 optimize edilmistir. Algoritmalarin 50 devir ¢aligmast
sonucunda elde edilen kayip fonksiyonu grafigine bakildiginda en basarili sonucun GKO algoritmasi ile elde edildigi
goriilmektedir.

Giilcii ve Kus (2019) PSO, BO, GA ve DE algoritmalari ile ESA hiper parametre optimizasyonu gerceklestirmistir.
Calismada filtre sayist, filtre boyutu, katman sayisi, seyreltme orani, 6grenme orani ve parti boyutu parametreleri
optimize edilmistir. En basarili sonu¢ GA ve PSO algoritmalarindan elde edilmistir.

Kiymag¢’in (2022) ¢alismasinda, EKG sinyallerinin siniflandirilmasi igin agik erigimli veri tabanmindan bir veri seti
kullanilmigtir. Veritabani, 47 konudan elde edilen, drnekleme hizi 360 Hz olan 48 yarim saatlik EKG kaydi
icermektedir. Calismada aktivasyon fonksiyonu olarak gizli katmanlarda Relu, ¢ikis katmaninda softmax
kullanilmistir. Optimizer olarak Adam algoritmasi tercih edilmistir. Olusturulan yapay sinir ag1 10 devir ile
egitilmigtir. Optimize edilecek parti boyutu, 6grenme orani, evrisimsel katman ve seyreltme orami gibi hiper
parametreler icin farkli ayrik degerler belirlenmistir. Caligsmada en iyi dogruluk degeri PSO ile elde %98.87 olarak
elde edilmistir.

Yurdakul’un (2022) calismasinda, filtre sayist ve boyutu, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama algoritmasi, tam
baglantili katman sayisi, ndron sayisi ve 6grenme orani farkli meta-sezgisel algoritmalar ile belirlenmistir. Calismada
CIFAR-10 veri seti tizerinde en yiiksek dogruluk orani yapay ar1 kolonisi algoritmasi ile %87.74 olarak elde
edilmistir. Calisma sonucunda hiper parametreler i¢in optimum deger araliklari; filtre boyutu icin 5 ile 9 arasi, filtre
sayis1 i¢in 64 ve 256 arasi, noron sayisi i¢in 32 ve 256 arasi, seyreltme orani i¢in 0.5 ve 0.7 arasidir. Aktivasyon
fonksiyonu i¢in optimum fonksiyonun Relu oldugu belirtilmistir.

Atteia vd. (2022) calismasinda diyabetik makulopati tamisinda kullanilan ESA hiper parametreleri optimize
edilmistir. Calismada, kamuya acik retina goriintii veri seti kullanilmigtir. Bu veri setleri, fundus fotografciligi ve
optik koherens tomografi olmak iizere iki tarama teknigi ile yakalanan retina goriintiilerini igermektedir. Fundus
retinografi goriintii seti, Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset (IDRiD) (Porwal vd., 2018) olarak
adlandirilmaktadir. Bu arastirmada kullanilan optik koherans tomografi retina gortntiileri veri seti ise Kaggle
Dataset'dir (Mooney, 2018). Calismada, ESA hiper parametrelerinin optimizasyonu i¢in Bayesian optimizasyon
yontemi kullanilmigtir. Bu ydntem, modelin performansini artirmak amaciyla hiper parametrelerin en uygun
degerlerini bulmak icin bir akis fonksiyonu kullanarak arama alanini 6rnekler. Sonuclar, Bayesian optimizasyonu ile
elde edilen ESA modelinin, optimize edilmemis bir aga gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymaktadir.
Ogrenme orani, katmanlardaki néron sayisi, aktivasyon fonksiyonu ve mini-batch boyutu gibi hiper parametreler
optimize edilmistir. Caligmada, optimize edilmis model test setinde %94.2 dogruluk orani elde etmistir. Bu oran,
optimize edilmemis modelin %93.2 dogruluk oranina gore belirgin bir iyilesme gostermektedir. Modelin performansi
dogruluk, hassasiyet ve kesinlik metrikleri ile degerlendirilmistir.

Amou vd. (2022) calismasinda beyin tiimorinin ESA ile smmflandirilmast gergeklestirilmistir. Bayesian
optimizasyonu ile hiper parametreler optimize edilmistir. Calismada optimize edilen hiper parametreler su sekildedir;
aktivasyon fonksiyonlari olarak ReLU, ELU, Sigmoid, SELU ve Tanh belirlenmistir. Minimum parti boyutu 1 ile
128 arasinda uygun degerler almaktadir. Seyreltme orani %0.1 ile %0.5 arasinda degerler almaktadir. Yogun katman
diigim sayis1 32 ile 1024 arasinda degerler almaktadir. Gradyan inis optimizasyonu i¢in Adam, Nadam, AdaMax,
RMSProp ve SGD algoritmalar1 belirlenmistir. Bayesian optimizasyonu ile bu parametrelerden en basarili sonucu
veren hiper parametre kombinasyonu elde edilmistir. Optimize edilen ESA modelinin %98.70 dogrulama
dogruluguna ulastigi belirtilmistir. Buna karsin, VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3 ve DenseNet201
modellerinden sirastyla %97.08, 9%96.43, %89.29, %92.86 ve %94.81 dogrulama dogrulugu elde edildigi
belirtilmistir. Dogruluk ve zaman bakimindan en basarili sonu¢ Tanh aktivasyon fonksiyonu, 1 minimum parti
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boyutu, 0.25 seyreltme orani, 32 yogun katman ve SGD optimizasyon algoritmasi ile elde edilmistir. Toplamda 30
devirlik bir ¢alisma siiresinin 11’inci devrinde sonuca ulasilmistir.

ZainEldin vd. (2022) caligmasinda beyin tiimérii siniflandirilmast gergeklestirilmistir. Calismada Uyarlanabilir
Dinamik Siniis Cosine Uygunluk Gri Kurt algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma hem sine cosine hem de gri kurt
algoritmalarinin giiclii yonlerini bir araya getirerek esnek bir ¢erceve sunmaktadir. Calismada; 6grenme orani,
momentum orani, minimum parti boyutu, L2 diizenlenme oram1 ve devir sayisi gibi bircok parametre optimize
edilmistir. Hiper parametre optimizasyonu sonucunda 9%99.98 dogruluk degeri elde edilmistir. Model
degerlendirilmesinde dogruluk, kesinlik, hassasiyet ve F1-skor performans metrikleri kullanilmistir.

Aslan vd. (2022) calismasinda COVID-19 teshisi i¢in bilgisayarli tomografi gogiis goriintiilerinin siniflandiriimasi
tizerine odaklanilmistir. Calismada, sekiz farkli popiiler ESA modeli (AlexNet, ResNet18, ResNet50, InceptionV3,
DenseNet201, InceptionResNetV2, GoogleNet, MobileNetV2) kullanilarak ozellikler cikarilmistir. Elde edilen
ozellikler, dort farkli makine 6grenimi yontemi ile siniflandirtlmistir. Bunlar: Destek Vektor Makineleri, k-En Yakin
Komsu, Naive Bayes ve Karar Agaglaridir. Her makine 6grenimi algoritmasi i¢in hiper parametrelerin optimize
edilmesi amaciyla Bayesian optimizasyon yontemi kullanilmistir. Calismada, optimizasyon sayesinde elde edilen en
yiiksek siniflandirma dogrulugu %96.29 olarak rapor edilmistir. DenseNet201 modeli ile SVM algoritmasinin birlikte
kullanilmasi ile bu basariya ulagilmistir. Caligmada optimize edilen hiper parametreler kullanilan makine 6grenmesi
algoritmasina gore farklilik gostermektedir. K-En Yakin Komsu algoritmasinda mesafe 6l¢iitii ve komsu sayisi,
Destek Vektér Makineleri algoritmasinda kutup kisitlar, kodlama yontemi ve cekirdek olcegi, Karar Agaci
algoritmasinda minimum yaprak boyutu ve Naive Bayes algoritmasinda ¢ekirdek genisligi ve dagilim tiirii optimize
edilmistir.

Sethi vd. (2021) calismasinda Alzheimer hastaliginin erken teshisi i¢in ¢aligilmistir. Calismada veri artirma
yontemleri uygulanmistir. Derin 6grenme algoritmasi olarak ESA ve Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) kullanilmagtir.
Calismada Bayesian optimizasyon yontemi kullanilmistir. Bayesian optimizasyon, 6nceki deneyimlerden elde edilen
sonuglar1 kullanarak yeni hiper parametre kombinasyonlarinin se¢imini yonlendirmektedir, bdylece daha az deneme
ile daha iyi sonuglar elde edilmesine yardimci olmaktadir. Ogrenme orani, optimizasyon algoritmalari, parti boyutu,
aktivasyon fonksiyonlari ve diizenleme parametreleri (L1, L2) gibi hiper parametreler optimize edilmistir. Elde edilen
dogruluk degeri 0.0020 6grenme oram1 ve Adamax optimizasyon algoritmasi ile %86.28°dir. Calismada verilere
artirma yontemi uygulanarak LSTM ve ESA modelinin hibrit kullanimindan %92.56 dogruluk degeri elde edilmistir.

Zhang vd. (2021) caligmasinda ESA tabanli akciger nodiilii siniflandirmasim arastirmaktadir. Calismada hiper
parametre optimizasyonu i¢in bir Gaussian surrogat modeli kullanilmistir. Bu model, hiper parametre
konfigiirasyonlariin hata fonksiyonunu yaklasik olarak tahmin etmek igin tasarlanmistir. Ayrica, hiper parametre
optimizasyonu siirecinde, bir evrimsel strateji ile birlikte hiper parametrelerin énemine dayali bir arama yontemi
uygulanmigtir. Calismada 6grenme orani, parti boyutu ve devir sayisi gibi parametreler optimize edilmistir. Coklu
goriiniim ESA kullanilarak yapilan ¢alismalarda, ikili siniflandirma i¢in %94.59 ve {iglii siniflandirma igin %86.09
dogruluk degerleri elde edilmistir. Cok dlcekli ESA yapisi, ikili siniflandirmada %92.21 ve {iglii siniflandirmada
%84.81 dogruluk saglamistir. Coklu goriiniim ESA’da amag, coklu goriintii kaynaklarindan gelen bilgiyi birlestirerek
daha iyi smiflandirma sonuglar1 elde etmektir. Bu, 6zellikle nodiiliin farkli agilardan goriiniimiinii degerlendirmek
i¢in faydalidir. Cok 6lgekli ESA’da amag, farkli 6lgeklerdeki 6zellikleri yakalayarak nodiiliin boyutuna ve sekline
gore daha iyi bir siniflandirma yapmaktir. Bu, nodiillerin degisken boyutlar1 ve morfolojileri i¢in daha esnek bir
yaklasim sunar.

Shankar vd. (2020) c¢alismasinda diyabetik retinopati tespiti gergeklestirilmistir. Diyabetik retinopati, diinya
genelinde artan gérme kaybinin baslica nedenlerinden biridir. Hiper parametre optimizasyonu igin bu ¢alismada
Bayesian optimizasyon algoritmasi kullanilmistir. Bu yontem, hedef fonksiyonun optimizasyonunu kolaylastirmak
icin bir "surrogate" model kullanmaktadir. Optimize edilen parametreler arasinda devir sayis1 500 olarak
belirlenmistir. Ogrenme oran1 0.001 olarak ayarlanmis ve momentum degeri ise 0.9 olarak optimize edilmistir. Bu
parametreler, modelin performansini en st diizeye ¢ikarmak i¢in en uygun degerler olarak belirlenmistir. Calismada,
etkili bir DR hastalig1 teshis modeli olan HPTI-v4 modeli sunulmustur. Sunulan HPTI-v4 modeli, histogram ve
Inception v4 tabanli 6zellik ¢ikarim siireglerini igeren segmentasyon siirecini kapsamaktadir. Son olarak,
siiflandirma islemleri ¢ok katmanli algilayici kullanilarak gergeklestirilmistir. Calismada sunulan HPTI-v4
modelinden %99.49 maksimum dogruluk, %98.83 hassasiyet ve %99.68 6zgiillikk degeri elde edilmistir.
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Literatiirde hiper parametre optimizasyonunda daha ¢ok PSO, GA ve Bayesian algoritmalarinin tercih edildigi
goriilmiistiir. Bu calismada etkili ve sistematik bir arama stratejisine sahip olan DA yontemi hiper parametre
optimizasyonu i¢in uygulanmistir. Calismada ti¢ farkli caprazlama teknigi kullanilarak bir¢ok farkli aday ¢6ziim elde
edilmistir.

Calismanin Materyal ve Metod boliimiinde, projenin gelistirme asamalari, kullanilan veri seti hakkinda bilgiler
verilmistir. Olusturulan evrisimsel sinir ag1, optimizasyon i¢in kullanilan DA algoritmasi ve ¢aprazlama tekniklerinin
calisgma mantig1 detayli olarak aciklanmigtir. Bulgular ve Deneysel Sonuclar bdliimiinde, Onerilen yontem
aciklanmustir, elde edilen deneysel sonuglar grafikler ve gorseller ile sunulmustur. Sonug boliimiinde, kullanilmasina
karar verilen algoritma ile ilgili bilgiler ve ¢alismanin sonu¢landirilmasi hakkinda 6zetleyici bilgiler yer almaktadir.

MATERYAL VE METOD
Veri Seti

Calismada ESA yapisinin hiper parametrelerinin test edilmesi igin bir veri seti gereklidir. Veri seti {izerinde hiper
parametreler ile olusturulan ESA yapisi egitilerek bir dogruluk degeri elde edilmektedir. Calismada MNIST veri seti
kullanilarak bir ESA yapisinin hiper parametreleri optimize edilmistir (MNIST). MNIST veri seti, 28 x 28 piksel
boyutunda siyah-beyaz 70.000 el yazis1 rakam gorintiisiinden olugmaktadir. Bu gortntiiler, 0 ile 9 arasindaki
rakamlar1 temsil etmektedir. MNIST veri kiimesi, her bir rakam sinifinda farkli el yazisi stillerini icermektedir. Yani
ayni rakamin farkli kisiler tarafindan farkli sekillerde yazilmis 6rnekleri bulunmaktadir. Bu, el yazisi tanima
algoritmalarinin farkli yazim stillerini tanimay1 6grenmelerine yardimci olmaktadir. Kullanilan MNIST veri setinden
ornek bir kisim Sekil 1°de goriilmektedir.

N

Sekil 1. MNIST Veri Setinden Bir (jrnek (MNIST)
Evrisimli Sinir Aglar1 Genel Yapisi

ESA yapis1 girdi olarak veri setinden bir goriintli almaktadir. Goriintii, belirli degerler tasiyan piksellerden olusan
matrislerdir. Goriintii; evrisim, havuzlama ve tam baglantili katmanlardan gecerek egitilmektedir. Burada evrigim
katmani; goriintiiyii ele alan ilk katmandir (Sakib, Ahmed, Kabir, & Ahmed, 2019). Bu katmanda orijinal gorsel
boyutundan daha kiigiik bir filtre gorsel tizerinde gezmektedir ve bu gorsellerden belirli 6zellikleri yakalamaya
calismaktadir. Bir gorselin matris haline getirilmesi ve evrisim iglemi uygulanmasi Sekil 2’de goriilmektedir. 3x3’liik
bir filtre uygulanarak bir ¢ikt1 matrisi elde edilmektedir.

. o ; Ozellik
Goruntu Filtre Haritas1
1(1]1(0|0
0(1]1(1]|0 1(0]1 43| 4
o|0|1|1]1 = 1 = 243
olo|1|1]|o0 1|01 23| 4
0(1]1(0]|0

Sekil 2. 3x3'liik Filtre ile Evrisim Isleminin Gergeklestirilmesi
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Filtre uygulanmasi sonucunda olusturulan matrise 6zellik haritasi denilmektedir. ESA’da 6grenilen parametreler bu
matrislerdeki degerlerdir. Model siirekli bu degerleri giincellemektedir ve ozellikleri daha iyi 6grenmeye
baslamaktadir. Bu filtreler; kose bulma, kenar bulma ve bulaniklastirma gibi 6zellik filtreleridir. Kenar bulma, giris
bilgisinin yliksek frekansh bolgelerini temsil etmektedir. Sobel, prewitt, gabor gibi kenar bulma filtreleri mevcuttur.
Elde edilen ¢ikig, gortntiilerin kenar bilgisini vermektedir. Kenarlar genelde ESA katmaninin en basinda
hesaplanmaktadir. Filtrelerin girdi {izerinde kag piksel boyunca kayacagi adim (stride) sayisi ile belirlemektedir.
Buna gore 6zellik haritas1 boyutu artabilmektedir veya azalabilmektedir.

Kenar bulma, bulaniklagtirma gibi filtreler kullanilirken girdi verisinin boyutu korunmak istenirse dolgulama
(padding) islemi uygulanmaktadir. Dolgulama islemi ¢ikt1 boyutunu korur. Dolgulama islemi girdi verisinin etrafini
0 ile doldurabilmektedir ya da girdi verisini kopyalayarak ¢ogaltabilmektedir. Burada temel amag, bilgi kaybin
minimuma indirgemektir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak ara katmanlarda genel olarak Relu, Elu, Tanh kullanilmaktadir (Hao, Wang, Liu, &
Sun, 2020). Cikt1 katmaninda sigmoid veya softmax tercih edilmektedir. Sigmoid, [0,1] arasinda degerler almaktadir.
Tiirevlenebilir, dogrusal olmayan bir fonksiyondur ve genelde ikili siniflandirma problemlerinde kullanilmaktadir.
Softmax, ¢oklu sigmoid olarak bilinmektedir ve ikiden fazla sinif barindiran problemlerde kullanilmaktadir.
Havuzlama katmaninda amag, boyutsalligi azaltmaktir; hem islem giicii azalir hem de gereksiz 6zellikler yok
sayilarak onemli Ozelliklere odaklanilmaktadir. Agin bu katmaninda Ggrenilen parametre yoktur. Havuzlama
katmaninda iki tiir havuzlama islemi vardir bunlar; ortalama havuzlama ve maksimum havuzlamadir. Projede
kullanilan havuzlama katmani maksimum havuzlamadir bu islemde filtre uygulanan kisimdaki en biiyiik degerler
secilmektedir. Sekil 3’te maksimum havuzlama islemi goriilmektedir.

29 15 48 186
50 100 70 35
15 25 2 3
15 15 48 12
G Ix12
filtre boyutu
100 186
25 48

Sekil 3. Havuzlama Katmaninda Islemlerin Gergeklestirilmesi

Tam baglantili (fully connected) katman genelde ESA mimarisinin sonunda bulunmaktadir. Smif skorlar1 gibi
hedefleri optimize etmek i¢in kullanilmaktadir. Bu katmanda evrigim islemleri ve havuzlama islemleri sonucunda
olusan matris diiz vektor haline getirilmektedir. Bu katman, her girisin tiim noronlara bagli oldugu bir giris {izerinde
caligmaktadir.

Tablo 1’de ESA igin optimize edilen hiper parametreler goriilmektedir. Burada goriilmekte olan kanal sayisi
parametresi, bir evrisimli katmanda kullanilan filtre sayisini temsil etmektedir. Bu filtreler, girig verilerindeki farkli
ozelliklerin ¢ikarilmasindan sorumludur, bdylece her bir kanal farkli bir 6zelligi temsil etmektedir. Kanal sayisi
parametresinin artmasi durumun daha fazla 6zellik ¢ikarilabilmektedir, modelin 6grenme kapasitesi artmaktadir.
Ancak, bu durum hesaplama maliyetini ve bellek kullanimini artirmaktadir. Azaldig1 durumlarda ise ¢ikarilabilecek
ozelliklerin sayisi azalmaktadir, bu da modelin performansini olumsuz etkileyebilmektedir. Ancak, hesaplama
maliyeti ve bellek kullanim1 azalmaktadir. Kanal sayis1 parametresine probleme, kullanilan veri setine ve donanima
gore karar verilmektedir.

Evrisimsel katman giris verisindeki 6zelliklerin ¢ikarilmasindan sorumludur. Evrisimsel katmanlar filtre boyutunu
belirlemektedir. Bu filtreler, giris verisi lizerinde kayan pencereler gibi ¢aligsarak, belirli boyutlarda yerel bolgelerde
ozellikler ¢ikarmaktadir. Filtre boyutunun artmasi ile daha biiyiik yerel bolgeler islenmektedir, bu da daha genis
Olcekli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Ancak, biiylik filtre boyutlar1 hesaplama maliyetini artirmaktadir ve
daha fazla bellek gerektirebilmektedir. Filtre boyutunun azalmasi ile daha kiigiik yerel bolgeler islenmektedir, bu da
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daha ince detaylarin ¢ikarilmasini saglamaktadir. Kiigiik filtre boyutlar1 daha az hesaplama maliyeti gerektirmektedir
ve daha az bellek kullanmaktadir, ancak ¢ok kiigiik filtreler yeterince genis dlcekli 6zellikleri gikarmayabilmektedir.
Minimum parti boyutu parametresi ise modelin her egitim veya tahmin asamasinda isledigi en az veri sayisin1 temsil
etmektedir. Egitim verimliligini ve bellek kullanimim etkilemektedir. Biiyiik parti boyutlari, modelin genelleme
yetenegini artirmaktadir ve bdylece parametre giincellemelerini daha kararli hale getirilmektedir. Ayrica, GPU/TPU
gibi donanimin verimli kullanimini saglayarak egitim siiresini kisaltmaktadir. Daha biiyiik parti boyutlari, iterasyon
basina daha fazla veri kullandigindan, kayip fonksiyonu hesaplamalarinda ve gradyan tahminlerinde daha az varyans
olmaktadir, bu da daha dogru giincellemeler yapilmasini saglamaktadir. Bunlara ek olarak; daha biiyiik parti
boyutlari, daha fazla bellek gerektirmektedir ve bu, 6zellikle sinirl bellege sahip GPU'larda sorun olabilmektedir.
Her iterasyonda daha fazla veri islendigi i¢in, her iterasyonun tamamlanmasi daha uzun siirebilmektedir ve bu durum
egitim siiresini uzatmaktadir. Kiigiik parti boyutlar1 ise daha az bellek kulanmaktadir, bu da 6zellikle sinirlt bellege
sahip cihazlarda avantaj saglamaktadir. Minimum parti boyutun Kkullanilan donanima ve veri setine gore karar
verilmektedir.

Ogrenme orani, modelin agirliklarinin giincellenme hizini belirlemektedir. Ogrenme oranmin artmas ile model daha
hizli 6grenmektedir, ancak asirt biiyilkk 6grenme oranlari, 6grenme siirecinde kararsizliklara ve salinimlara yol
acabilmektedir. Yiiksek 0grenme orani, modelin optimum ¢odziime yakinsamasini engelleyebilmektedir ve bu da
genellikle modelin genel performansini diistirmektedir. Daha kii¢iik 6grenme oraninda ise 6grenme daha yavas olur,
bu da egitim siirecini uzatabilmektedir. Cok diisiik bir 6grenme orani, modelin egitim verisine asirt uyum saglamasina
ve bu nedenle test verisi iizerinde kotii performans gdstermesine neden olabilmektedir. Ogrenme oram parametresine
probleme, veri setinin dagilimina ve veri sayisina bakilarak karar verilebilmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu, bir ndronun ¢iktisini belirlemektedir ve modelin dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesini
saglamaktadir. Relu (Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonu negatif degerler i¢cin 0 degerini, pozitif degerlerin
ise kendi degerlerini ¢ikt1 olarak vermektedir. Tanh fonksiyonu tiirevlenebilir ve (-1,1) araliginda degerler alabilen
bir fonksiyondur. Elu (Exponential Linear Unit) fonksiyonu ise Relu aktivasyon fonksiyonun eksikliklerini gidermek
icin gelistirilmistir. Negatif degere sahip noronlara Relu ile 0 degeri atanmasi bu ndronlarda 6grenme olmayacagi
anlamina gelmektedir. Buna alternatif olarak Elu fonksiyonu ile negatif degerlere 0 atamak yerine iistel bir hesaplama
yapilmaktadir. Negatif girdilerde Elu fonksiyonunun hesaplama formiilii Denklem 1’de gortilmektedir. Burada
belirtilen a degeri genellikle 1 olarak kullanilmaktadir. Farkli degerler ile de kullanilabilmektedir.

f(x)= a(e*—1) egerx <0 (D
Bu parametrelere ek olarak olusturulan ESA’da 2x2 boyutunda maksimum havuzlama katmani bulunmaktadir.

Tablo 1. Optimize Edilecek Hiper Parametreler ve Degerleri

Hiper parametreler Secenekler
Kanal Sayisi 8, 16, 32
Evrisimsel Katman 1x1, 3x3, 5x5, 7x7, 9x9
Minimum Parti Boyutu 32,64, 128
Ogrenme Orani 0<x <0.5
Aktivasyon Fonksiyonu Relu, Tanh, Elu

Daginik Arama Algoritmast

DA algoritmasi ilk olarak 1977°de Glover’m "Yedek Kisitlamalar Kullanarak Tamsayili Programlama icin Meta-
sezgisel Yaklagimlar" baslikli ¢alismasi ile (Glover, 1977) ortaya atilmistir. DA, karmasik optimizasyon
problemlerini ¢ozmek igin gelistirilmis bir meta-sezgisel yontemdir. Geleneksel yontemlerin aksine DA, ¢6ziim
uzaymi rastgele aramak yerine, c¢esitlilik ve iyilestirme stratejilerini kullanarak daha odakli bir arama
gergeklestirmektedir. DA algoritmasinin diger evrimsel algoritmalardan farki ve Ustiinliigii, ¢6ziim se¢iminde ve yeni
cOziimler liretme yontemindedir. DA algoritmasi, referans seti (RefSet) olarak adlandirilan en iyi ¢éziimlerden olusan
bir set olusturmaktadir. Bu set, yalnizca uygunluk degeri en yliksek ¢oziimleri degil, ayn1 zamanda cesitliligi
artirabilecek ¢oziimleri de igermektedir. DA algoritmasi, referans setindeki ¢oziimleri sistematik olarak secerek
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kombinasyon islemleriyle yeni ¢oziimler liretmektedir. Yeni ¢ézlimler, ¢6ziim havuzuna eklenmektedir ve referans
seti gilincellenmektedir. Eger referans setinde degisiklik olmazsa, yeni bir popiilasyon olusturularak bu
popiilasyondan segilen bireyler referans setine eklenmektedir. DA algoritmasi, kiiresel arama i¢in etkili olup,
popiilasyonun tamamini islemeye odaklanmak yerine en basarili bireyleri ve en farkli bireyleri referans setine
ekleyerek cesitliligi saglamaya calismaktadir (Huang, Wunsch, Levine, & Jo, 2008). Bu yaklagim, ¢oziimlerin
cesitliligini koruyarak daha genis bir ¢6zlim alaninda arama yapmay1 miimkiin kilmaktadir. DA algoritmasinin bu
ozellikleri, GA ve diger rakip algoritmalara kiyasla daha ¢esitli ve potansiyel olarak daha yiiksek kaliteli ¢oziimler
iiretmesini saglamaktadir. Hazirlanan referans kiimesinden alt kiimeler olusturulmaktadir. Alt kiime elemanlari farkli
sayida belirlenebilmektedir ve bu calismada iki elemanl alt kiimeler secilmistir. Olusturulan alt kiime sayisinin
hesaplanma formiilii Denklem 2’de goriilmektedir. RFC terimi, olusturulan referans kiimelerinin sayisini ifade
etmektedir.

RFC * (RFC +1
(RFC» (RFC + 1) -

Olusturulan alt kiimelerde yer alan bireylerden ¢6ziim kombinasyon yontemleri ile cocuk bireyler elde edilmektedir.
Elde edilen gocuk bireyler ve referans kiimesinde yer alan bireyler arasindan RFC adet en iyi ¢6ziim segilerek yeni
referans kiimesi hazirlanmaktadir. Eger se¢ilen yeni referans kiimesi ve eski referans kiimesinden farkli ise, tekrar
alt kiime olusturulma agamasina gegilmektedir. Yeni olusturulan referans kiimesi ile eski referans kiimesi esit ise
durdurma sartina bagl olarak referans kiimesinin RFC/2 adedi arama uzayinda rastgele belirlenen yeni ¢oziimler ile
degistirilmektedir. DA algoritmasinin akig semasi Sekil 4’te goriilmektedir.

Farklilaztirma firetim
yontemi ile baglangg

popiilasyonunum
hazirlanmas

l

Tyilegtirme yéntemi

l

Farkchlastirma firetim
Feferans kiimesinin o viintemi ile yeni

olugturulmas: - popilasyonun

hazrlanmaz

l T HAYIR
Cizim kombinasyon y N HAYIR e "N EVET
Altkiimelerin ) viantemlerinin ; “Referans kiimez - ) “Durdurma kriter o
olugturulmasi uygulanmas ve - giincellendi mi? - + saglandiom? En iyl goziimi yaz
EVET

Sekil 4. Dagimik Arama Algoritmas1 Akis Semas1
Daginik Arama Algoritmasinin Hiper Parametre Optimizasyonu i¢in Uygulanmasti

Optimize edilecek hiper parametre degerlerine karar verildikten sonra aday ¢dztimler olusturulmaktadir. Olusturulan
aday ¢oziimlerde rastgele degerler iiretilmektedir. Ornegin; kanal sayis1 parametresi Tablo 1°de goriildiigii gibi 3
farkli deger alabilmektedir. Bunun i¢in 1 ile 3 arasinda rastgele degerler tiretilmektedir. Olusturulan rastgele degerler
doniisiim fonksiyonu ile hiper parametrelerin temsil ettigi degerlere doniistiiriilmektedir. Kanal sayisi parametresi
icin rastgele olusturulan deger 3 ise doniisiim fonksiyonunda kanal sayis1 parametresine 32 degeri atanmaktadir.
Hiper parametrelerden olusan aday ¢oziimler ve karsilik geldikleri degerlerden bir 6rnek Tablo 2°de goriilmektedir.
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Tablo 2. Ornek Bir Aday Coziim ve Karsilik Geldigi Hiper Parametre Degerleri

Kanal Evrisimsel ~ Minimum Parti  Ogrenme Aktivasyon
Sayisi Katman Boyutu Oram Fonksiyonu
Aday Coziim 3 1 2 0—0.5 arasi 3
Karsihk
Geldigi Deger 32 1x1 64 0.013 Elu

Aday ¢ozlimlerde bulunan degerlerin uygunluklarimi hesaplamak i¢in bir ESA yapist olusturulmustur. Olusturulan
ESA’nin egitimi sonucunda elde edilen dogruluk degeri uygunluk fonksiyonu olarak kullanilmaktadir. Hesaplanan
dogruluk degeri uygunluk fonksiyonundan dénen kalite degerini temsil etmektedir.

Bunlara ek olarak ¢alismada kullanilacak ¢aprazlama teknikleri belirlenmistir. Calismada tek nokta ¢aprazlama, ¢ift
nokta ¢aprazlama ve tekdiize caprazlama tekniklerinin kullanilmistir. Her bir ¢aprazlama tekniginden 2 gocuk birey
olmak tizere toplamda 6 adet ¢ocuk birey olusturulmustur. Kullanilan ¢aprazlama teknikleri su sekildedir:

Tek Nokta Caprazlama: Rastgele bir ¢aprazlama noktasi belirlenmektedir. Belirlenen ¢aprazlama noktasi P1’den
almmaktadir. Bu nokta diginda kalan kisimlar ise P2’den tamamlanmaktadir. Sekil 5°te 6rnek bir uygulama
goriilmektedir.

Pl 4 3 2
P2 3 2 1

b | bd
=
—
]

.

leaf s [ ol [2fa ] ]2]3|
Sekil 5. Tek Nokta Caprazlama Tekniginden Bir Ornek

Cift Nokta Caprazlama: Rastgele iki tane ¢aprazlama noktasi belirlenmektedir. Belirlenen iki nokta arasindaki
degerler P1’den alinmaktadir. Bu iki nokta disinda kalan degerler ise P2’den tamamlanmaktadir. Sekil 6’da 6rnek bir
uygulama goriilmektedir.

T

= | bl
b | b
Ll L
[
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=)
b
a4
P2 | L2

3

(¥

laa| s [ 3227 ]2]27]3]
Sekil 6. Cift Nokta Caprazlama Tekniginden Bir Ornek

Tekdiize Caprazlama: Maskeleme islemi ile bir ¢aprazlama yapilmaktadir. 0 ve 1’ lerden olusan bir dizi ile
maskeleme yapilmaktadir. 0 degerinde P2’ den 1 degerinde P1’ den eleman alinmaktadir. Bu sekilde bir ¢ocuk
olusturulmaktadir. Sekil 7°de drnek bir uygulama goriilmektedir.

p1 | 4 | 3] 2] 2 7 | 2 3
P2 | 3 | 2 2 | s 1 2 | 3
[Mask | o | 1+ [ 1 [ o] o] 1] o] 1|
lci [ 3 | 3| 2251 2]213]|

Sekil 7. Tekdiize Caprazlama Tekniginden Bir Ornek

Belirtilen problem boyutuna gore rastgele tam sayilar ile olusturulan popiilasyonda yinelenen degerler ¢ikarilarak
essiz bireyler ile calisilmistir. Rastgele olarak olusturulan bireyler uygunluk fonksiyonuna gonderilerek ESA’dan bir
dogruluk degeri elde edilmistir. Elde edilen en iyi ve en farkli sonuglar kaydedilmistir. Farkli degerler ile sonuglar
elde etmek igin belirtilen ¢aprazlama teknikleri kullanilmistir. Caprazlama tekniklerinin farkli ¢alisma prensipleri
ile popiilasyonda farkli bireyler olugturulmustur. Calismanin isterleri tamamlandiktan sonra test edilme asamasina
gecilmistir. Test agamasinda ayn1 hiper parametre degerlerine karsilik gelen farkli dogruluk degerleri elde edilmistir.
Bu tutarsizlik sorununu ¢ézmek i¢in ESA'min agirlik degerlerinin sabitlenmesi diisiiniilmiistiir. ESA agirliklar:
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rng (123) komutu ile sabitlenmistir. Bu sekilde ayni parametreler her egitildiginde ayni dogruluk degerini
vermektedir. Fakat bu komutu ekledikten sonra popiilasyon olusumunda rassallik bozuldugu icin
rng ('shuffle')komutu projeye eklenerek rassallik korunmustur.

Genetik Algoritma

GA ilk olarak 1976 yilinda John Holland tarafindan ortaya atilmistir. Holland, GA’nin teorik temellerini “Adaptation
in Natural and Artificial Systems” adli kitabinda tanitmigtir (Sampson, 1976) . Bu kitap, evrimsel siireglerin
bilgisayar sistemlerinde nasil uygulanabilecegini agiklayan ilk kapsamli ¢aligmadir. John Holland, Michigan
Universitesi’nde biyolojik evrim siirecinden esinlenerek dogal seleksiyon ilkesine dayali bir hesaplama yontemi
geligtirmistir. GA, 6zellikle karmagik problemlerin ¢dziimiinde kullanilan, dogal seleksiyon, mutasyon ve ¢aprazlama
gibi biyolojik siiregleri simiile eden bir optimizasyon yontemidir. GA’nin basarisi, popiilasyon biiytikliigii, jenerasyon
sayis1, mutasyon ve ¢aprazlama oranlari gibi hiper parametrelerin dikkatlice ayarlanmasina baglidir. Hiper parametre
optimizasyonu, algoritmanin ¢6zliim kalitesini ve islem siiresini dogrudan etkilemektedir. Sekil 8’de GA’nin akis
semasi goriilmektedir.

Smur sartlarmm ve
uyguniuk fonksiyonunun
 Balag |
populasyonunun
olugturulmas: ve uygunluk|
degerlerinin belirlenmes: |
< ‘ 1
- ] |  Yem populasyonun
olusturulmas:
Veniden dreme
A
—X Yeni bireylerm uygunluk
deerlermm belilenmes:
Capmzama | [
HAYIR T
Y -
X EVET
McEason s D:d“’m’ :‘f" — Bitir

Sekil 8. GA Akis Semasi

Calismada, DA algoritmas1 ve GA arasinda kapsamli bir karsilagtirma gerceklestirilmistir. Bu karsilastirmanin
saglikli ve adil olabilmesi i¢in, her iki algoritma ayn1 parametreler, veri seti ve caprazlama teknikleri kullanilarak
calistirilmistir. Boylece, her iki yontemin performansini etkileyen faktorlerin esitlenmesi saglanmis ve daha anlaml
sonuglar elde edilmistir.

Veri seti, her iki algoritmanin genel performansini degerlendirmek i¢in dikkatlice se¢ilmis olup, hem GA hem de DA
algoritmas1 i¢in optimize edilmis sonuglarin karsilastirilmasina olanak tamimaktadir. Kullanilan caprazlama
teknikleri, algoritmalarin ¢oziim uzayim kesfetme yeteneklerini artirmak amaciyla belirlenmis ve her iki yontemin
farkli stratejilerini test etme firsati sunmustur.

BULGULAR ve DENEYSEL SONUCLAR

Projenin gelistirilme asamasinda GA ve DA algoritmasi i¢in popiilasyon boyutu (NP) 20, maksimum FEs degeri
1000, calisma zamani degeri 5 ve ESA devir degeri 10 olarak belirlenmistir. Geng vd. (2016) galismasinda,
optimizasyon algoritmalarinda popiilasyon boyutunun probleme gore belirlendigi ve genellikle 20 - 50 arasinda bir
deger verildigi belirtilmistir. Bu dogrultuda, optimize edilecek problem ve kullanilacak donanimin algoritmalarin
calisma siiresine etkisi gdz Oniinde bulundurularak NP degerinin 20 olarak belirlenmesine karar verilmistir. FES
degeri, algoritmanin c¢aligmasi sirasinda degerlendirilen toplam ¢6ziim sayisini ifade etmektedir. Her bir ¢6zim,
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algoritmanin belirli bir problem i¢in uygunluk veya maliyet fonksiyonunu degerlendirerek ne kadar iyi bir ¢6ziim
oldugunu belirlemektedir. Maksimum FEs degeri, algoritmanin ne kadar derinlemesine arama yapacagini ve
dolayisiyla ¢6ziim uzayini ne kadar kapsamli bir sekilde kesfedecegini belirlemektedir. Algoritmalarin ¢alisma siiresi
ve donanmim &zellikleri dikkate alinarak, dengeli bir performans ve verimlilik saglamak amaciyla maksimum FEs
degeri 1000 olarak belirlenmistir. Algoritmalarin g¢alistirilmasi ile en basarili sonug DA algoritmasindan elde
edilmistir. DA algoritmasindan elde edilen en yiiksek uygunluk degeri yani ESA‘dan elde edilen dogruluk degeri %
93.24°tiir. GA’dan elde edilen en yiiksek dogruluk degeri ise %88.76’dir. DA algoritmasi ve GA i¢in en yiiksek
dogruluk degerlerini veren hiper parametre degerleri Tablo 3’te goriilmektedir.

Tablo 3. En Yiiksek Dogruluk Degerinin Elde Edildigi Hiper Parametre Degerleri

Kanal  Evrisimsel Minimum Ogrenme Aktivasyon
Sayisi Katman Parti Boyutu Oram Fonksiyonu
(DA) 0-05
Aday Coziim 2 3 2 arasl !
(DA)
Karsihk
Geldigi 16 5x5 64 0.0052 reluLayer
Deger
(GA) 0-05
Aday Coziim 3 2 2 arasl !
(GA)
Karsihk
Geldigi 32 3x3 64 0.0185 reluLayer
Deger

En basarili sonucun elde edildigi DA algoritmasi ile ESA modelinin basarisini degerlendirmek igin, MNIST veri
setindeki test verileri kullanilarak bir karigiklik matrisi hesaplanmistir. Elde edilen karigiklik matrisi Sekil 9’da
goriilmektedir. Karisiklik matrisinde kosegenlerde bulunan degerler dogru tahminlerin sayisini ifade etmektedir.
Karigiklik matrisi, siniflandirma algoritmalarinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir metriktir. Bu
matris, tahmin edilen siniflarin ger¢ek siniflarla karsilastirilmasini saglamaktadir. Karisiklik matrisi kullanilarak,
dogruluk, hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skor degerleri hesaplanabilmektedir. Hassasiyet, pozitif
olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif olma oranidir. Duyarlilik, gercekten pozitif olan 6rneklerin ne
kadarinin pozitif olarak tahmin edildigini gostermektedir. F1-skor, hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi
gosteren bir metriktir 6zellikle dengesiz olarak dagilmis veri setlerinde tercih edilmektedir. Karisiklik matrisine
bakildiginda en basarili siniflandirma igleminin en fazla dogru tespit ile “4” sinifina ait oldugu goriilmektedir.

Karisiklik Matrisi

PPl 6 | 1 1
1 5 3
2 9
3 5 1 1 | 2
®
= 48 2
uJ O
=
S 5 3 | 16 1 : 2
(@]
6 34 | 9 6 0
7 i | 3 5
8 47 0
9 5 13 11

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tahmin Etiketi

Sekil 9. Karigiklik Matrisi
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Kayip degeri, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlerden ne kadar farkli oldugunu 6lgen bir metriktir. 10 devir ile
gerceklestirilen egitim siirecinde kayip degerinin her devirdeki degisimi Sekil 10°daki grafikte goriilmektedir.

- Kayip-Devir Grafigi

Kayip
(6,1
A

0 2 4 6 8 10
Devir

Sekil 10. Kayip Degerinin Degisim Grafigi

SONUC

Bilgisayarli gorii ¢alismalarinda hiper parametrelerin aldig1 degerler elde edilen sonucu dogrudan etkilemektedir.
Buradan yola ¢ikarak caligmada c¢oklu siniflandirma problemi igin kullanilacak bir ESA tasarlanmistir. ESA’dan
verimli bir sonu¢ elde edebilmek igin belirlenen bazi hiper parametrelerin optimizasyonu gerceklestirilmistir.
Optimizasyon i¢in literatiirde yaygin olan algoritmalardan farkli olarak DA algoritmas1 kullanilarak ESA aginin hiper
parametre optimizasyonu gerceklestirilmistir. Calismanin 6zgilinliigii, DA algoritmasinin ESA gibi derin 6grenme
modellerinin hiper parametre optimizasyonunda kullanilmasidir. Literatiirde, GA, PSO ve yapay ar1 kolonisi gibi
cesitli evrimsel algoritmalar yaygin olarak kullanilirken, DA algoritmasinin bu alandaki uygulamasi smirl
kalmaktadir. Buradan yola ¢ikilarak DA algoritmast ayn1 parametreler, donanim ve veri seti lizerinden GA ile
kargilastirilmigtir.  Yapilan testler sonucunda DA algoritmasinin GA’dan daha basarili sonuglar verdigi
gozlemlenmigtir. Bu calisma, DA algoritmasinin hiper parametre optimizasyonunda etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostererek literatiire 6nemli bir katki saglamaktadir. Ayrica, calismada ii¢ farkli caprazlama
teknigi kullanilmigtir. Bu yaklasim, 6zellikle genis ¢6ziim alanlarinda daha gesitli ve yliksek kaliteli ¢oziimler liretme
potansiyeli sunarak, derin 6grenme modellerinin performansini artirma konusunda yeni bir perspektif sunmaktadir.
Gergeklestirilen optimizasyon sonucunda en iyi sonucu veren hiper parametreler belirlenerek ESA egitiminde
kullanilmustir.

Gelecekteki ¢aligmalarda daha fazla ¢aprazlama teknigi ile farkli aday ¢oziimler olusturulmasi, kullanilan donanima
bagl olarak ayrik ve siirekli degerlerin sayis1 artirilmasi ve daha fazla hiper parametrenin optimize edilmesi
onerilmektedir.
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