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OZET

Bu tez kapsaminda, derin 6grenme modellerinin egitim asamasinda parametrelerin rastgele
baslatilmasindan kaynaklanan performans kayiplar1 ele alinmistir. Bu olumsuz etkileri
azaltmaya yonelik yeni derin 6grenme yaklasimlar1 gelistirilmistir. Calismanin temel hedefi,
derin 6grenme aglarinda sik¢a karsilagilan yavas yakinsama, yerel minimuma sikisma ve
dengesiz baslatilan agirliklar gibi sorunlarin en aza indirilmesidir. Bu dogrultuda, “kisitl agirlik
tiretici” ad1 verilen yeni bir katman gelistirilmis, bu katman CNN mimarisinde 6zellik ¢ikarim
katmani ile tam baglantili katman arasinda konumlandirilarak tam baglantili katmanin daha
uygun bir baslangi¢ noktasindan egitime baslamasini saglamistir. Calismanin ilk asamasinda
D-CNN, C-CNN, S-CNN, RS-CNN ve M-CNN olmak tizere bes farkli kisith CNN modeli
onerilmis; bu modeller MNIST, Fashion-MNIST ve CIFAR-10 veri kiimeleri egitilip test
edilmistir. MNIST veri kiimesinde %99,16 dogruluk ile C-CNN, MNIST Fashion veri
kiimesinde %92,11 dogruluk ile D-CNN, CIFAR-10 veri kiimesinde %71,69 dogruluk ile D-
CNN en yiiksek dogruluk elde etmistir. Bu sonuglara gore fark vektorii kullanan D-CNN ve C-
CNN modellerinin diger yaklasimlara kiyasla daha yiiksek dogruluk elde ettigi goriilmiistiir.
Bu modellerdeki vektor segim siireci SCO algoritmasi ile optimize edilip olusturulan yeni
karma modele OptiConNet adi verilmistir. Literatiirdeki benzer ¢alismalardan farkli olarak,
OptiConNet modelinde SCO algoritmasi ise dogrudan CNN parametrelerini optimize etmek
yerine kisitli agirlik direticinin vektor se¢cimi optimize edilmistir. OptiConNet modeli Fashion-
MNIST ve Brain Tumor MRI veri kiimeleri izerinde test edilmis ve 6zellikle Brain Tumor MRI
veri kiimesi lizerinde %96,56 dogruluk degerine ulasilmasi modelin gercek hayat problemlerine
uygulanabilirligini gostermistir. OptiConNet modelinin tek aday tabanli yapisinin yerine, siiri
temelli bir optimizasyon yaklagiminin benimseyen ABC algoritmasi modele entegre edilerek
HyBee-CNN adi1 verilen yeni bir karma model geslistirilmistir. HyBee-CNN modeli Fashion-
MNIST veri kiimesinde test edilmis ve %92,75 dogruluk elde edilmistir. Sonug olarak, dnerilen
modellerin literatiirdeki calismalarla karsilastirildiginda {istiin basarim gostermesi, kisith
agirlik tiretici yaklagimi ile sezgisel optimizasyon algoritmalarinin bir arada kullanildigi karma
mimarinin 6zglinliigiinii ortaya koymaktadir. Bu yoniiyle ¢alisma, derin 6grenme modellerinin

egitimine alternatif ve etkili bir baslangi¢ stratejisi sunarak literatiire katki saglamistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Kisith agirhik Uretici, Sezgisel

Optimizasyon



ABSTRACT

In this thesis, the performance degradation caused by random parameter initialization during
the training phase of deep learning models is thoroughly investigated. The primary objective of
the study is to minimize common challenges encountered in deep neural networks, such as slow
convergence, entrapment in local minima, and instability arising from poorly initialized
weights.To address these issues, a novel layer referred to as the “constrained weight generator”
is introduced. This layer is positioned between the feature extraction layer and the fully
connected layer within a CNN architecture, enabling the fully connected layer to commence
training from a more suitable and stable initialization point. In the initial phase of the study,
five distinct constrained CNN models namely D-CNN, C-CNN, S-CNN, RS-CNN, and M-
CNN are proposed and evaluated on the MNIST, Fashion-MNIST, and CIFAR-10 datasets. The
results demonstrate that C-CNN achieves the highest accuracy of 99.16% on the MNIST
dataset, while D-CNN attains 92.11% accuracy on Fashion-MNIST and 71.69% accuracy on
CIFAR-10. These findings indicate that the D-CNN and C-CNN models, which utilize
difference vectors, outperform the other approaches in terms of classification accuracy. The
vector selection process of these models is optimized using the SCO algorithm, leading to the
development of a new hybrid model named OptiConNet. Unlike existing studies in the
literature, where optimization algorithms are typically employed to directly tune CNN
parameters, the SCO algorithm in OptiConNet is utilized to optimize the vector selection of the
constrained weight generator. OptiConNet achieves 96.56% accuracy on the Brain Tumor MRI
dataset, demonstrating real-world applicability. Furthermore, to overcome the limitations of the
single candidate based structure of OptiConNet, a swarm-based optimization strategy is adopted
by integrating the Artificial Bee Colony (ABC) algorithm into the model. This integration
results in a new hybrid architecture termed HyBee-CNN. The HyBee-CNN achieves 92.75%
accuracy on Fashion-MNIST. In conclusion, the superior performance of the proposed models
compared to existing approaches in the literature highlights the originality and effectiveness of
the hybrid architecture that combines the constrained weight generator with heuristic
optimization algorithms. In this respect, the study contributes to the literature by offering an

alternative and effective initialization strategy for training deep learning models.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Constrained Weight Generator, Heuristic

Optimization
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1. GIRIS

Yapay zeka (Artificial Intelligence — Al) kavrami, 1950’11 yillarda Alan Turing’in
“Makineler diisiinebilir mi?” sorusu ile temellenmis ve giiniimiizde bilgisayar disiplini
haricinde bir¢ok disiplinde kullanilan, hatta kesisim noktasi olan bir bilim alani haline gelmistir
(Turing 2007). Turing’in 6nerdigi Al siirecini baslatan bu soruyu sorduktan sonra, bu sorunun
nasil cevaplanabilecegiyle ilgili bir test gelistirmistir. Turing testi dzetle bir makinenin insan
zekasina benzer davranis sergileyip sergileyemeyecegini 6l¢gmeyi amaglamistir. Bu ¢alismadan
sonra bilgisayar sadece matematiksel hesaplar yapan bir makine degil, “insan diisiincesini taklit
edebilecek bir makine olabilir mi?” sorusunun muhatab1 olan bir cihaza dontismiistiir. Bu
potansiyel iizerine ¢alismalar baglamistir ve ilk olarak 1956 yilinda Dartmouth Konferansi’nda
John McCarthy tarafindan “Artificial Intelligence” teriminin resmi olarak kullanilmasiyla
birlikte, o tarihten giiniimiize kadar siire gelen yapay zeka arastirmalari baslamistir(McCarthy
vd. 2006). Arastirmalarin ilk yillarinda, giiniimiizde kullanilan modellerin ¢ok uzaginda, daha
cok kurallara dayanan calismalar yapilsa da, cok ge¢gmeden 1958 yilinda Frank Rosenblatt
tarafindan ilk algilayic1 (Perceptron) modeli gelistirilmistir. Bu gelisme ile yapay zeka yavas
yavas giniimiizdeki haline evirilmeye baslamistir (Rosenblatt 1958).

1970°’li yillarda bilgi isleme yeteneklerinin artmasi ve istatistiksel yontemlerin
gelismesiyle birlikte, “Makine Ogrenmesi” (Machine Learning — ML) kavrami 6n plana
cikmigtir (Mitchell vd. 1986; Shinde ve Shah 2018). Makine 6grenmesi, sistemlerin gegmis
verilerden Ogrenerek gelecekteki olaylari tahmin etmesini saglayan algoritmalara
dayanmaktadir. Bu donem yapay zekanin kurallara bagl ¢alismasindan ziyade daha ¢ok veriye
dayali bir bilim dalina doniismesinde Onemli bir asama olmustur (Janiesch vd. 2021).
1980’lerde ise yapay sinir aglarmin (Artificial Neural Networks — ANN) yeniden glindeme
gelmesiyle birlikte, bilgisayarlarin insan beyninin 6grenme yontemini modelleme ¢abalar1 hiz
kazanmustir (Rumelhart vd. 1986). Ozellikle “Geriye Yayilim Algoritmas1” (Backpropagation)
bu donemde sinir aglarinin egitilmesinde devrim yaratmigtir (Rumelhart vd. 1986). 2000°’1i
yillarin baginda “Derin Ogrenme” (Deep Learning -DL) kavrami ortaya ¢ikmustir (LeCun vd.
2015). Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglar1 kullanarak verilerden hiyerarsik 6zellik
¢ikarimi yapmayi hedefler (Jogin vd. 2018). Bu yapilar ile yapay zeka, insan miidahalesine
ihtiyag duymadan karmasik oriintiileri 6grenebilir hale gelmistir. Ozellikle goriintii, ses ve
metin gibi yliksek boyutlu verilerin islenmesinde derin 6grenme modelleri, geleneksel makine

ogrenmesi yontemlerine gore ¢ok daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasmigtir (Mavaie vd.



2023).

Makine ogrenmesi ve derin 6grenme alanindaki gelismeler ile birlikte hizli 6grenme
yetenegiyle 6ne ¢ikan Asirt Ogrenme Makinesi (Extreme Learning Machine-ELM) tabanli
calismalar da artmistir (Huang vd. 2004). Temel ELM yapisina ek olarak, ¢ekirdek tabanli
Kernel-ELM, ¢ok katmanli hiyerarsik ELM (Multi-layer ELM) gibi farkli mimari ve
algoritmalar da gelistirilmis; bu modeller ELM’nin hizli grenme istiinliigiinii korurken daha
karmasik veri yapilart iizerinde iyilestirilmis dogruluk ve genelleme bagsarimi
sunmustur(Katilmis ve Karakuzu 2021; Kaur vd. 2023; Lu vd. 2018). Bu kapsamda Zhu ve
arkadaslar1 tarafindan gelistirilen Kisith Asir1 Ogrenme Makinesi (Constrained Extreme
Learning Machine-CELM) modeli, geleneksel ELM yaklasimina kiyasla daha iyi genelleme
yetenegi sunmustur. CELM’de baglant1 agirliklar1 tamamen rastgele baslatilmak yerine, sinif
orneklerinin fark veya toplam vektorlerinden secilen kisitl alt kiimelerle belirlenmektedir. Bu
yontem, ELM’nin karakteristik hizli 6grenme iistlinliigiinii korurken dogruluk oranlarini
anlamli sekilde artirmaktadir (Zhu vd. 2015). Bu kisith agirlik tiretim fikri, 6zellikle sinir ag
temelli yapilarin baslangi¢c parametrelerinin etkisini ortaya koymasi bakimindan énemlidir. Bu
calisma kapsaminda CNN igerisindeki Cok Katmanli Algilayici(Multi Layer Perceptron-MLP)

katmanina uyarlanacak olan kisitli agirlik liretici bilesenin gelistirilmesine ilham vermistir.

Derin 6grenme mimarileri arasinda 6ne ¢ikan yapilardan biri Evrisimsel Sinir Ag1 modeli
(Convolutional Neural Network — CNN)’dir. CNN’lerin geleneksel yapay sinir aglarindan en
temel farki, yerel alic1 alanlara dayal1 evrisim isle¢leriyle girdi verisindeki hiyerarsiyi otomatik
olarak Ogrenme yetenegidir (Alzubaidi vd. 2021a). Bu yapi sayesinde Ozellikle goriintii
siniflandirma, nesne tespiti ve tibbi goriintli analizi gibi alanlarda goriintliniin islenmesinde
yiiksek basar1 elde etmistir(Kshatri ve Singh 2023). Ozellikle Krizhevsky ve arkadaslari
tarafindan gelistirilen AlexNet modeli, ImageNet yarismasinda geleneksel yontemlere kiyasla
yiiksek bir basarim artis1 saglamis ve CNN’lerin derin 6grenme alanindaki 6nemini ortaya
koymustur (Krizhevsky vd. 2012). LeCun ve arkadaslari el yazisi rakamlarini tanima (Modified
National Institute of Standards and Technology-MNIST) probleminde CNN tabanli modeller
kullanarak biiyiik bir basar1 elde etmis ve bu ¢alismalari, modern CNN modellerinin temelini
olusturmustur. Ozellikle LeNet-5 modeli, evrisimsel ve havuzlama katmanlarinin yani1 sira
Ogrenilebilir agirhiklarla ¢alisgan tam bagli katmanlar1 bir araya getirerek, gorsel verilerin
siniflandirmasinda derin 6grenmenin temel ilkelerini ortaya koymustur (LeCun 1998a).

CNN’lerin temel giicli, gorsellerden manuel 6zellik ¢ikarimi yapmadan, ¢ok katmanl filtreleme



islemleriyle anlamli vektorler ile temsil edebilmesinden gelir. Ancak, i¢ yapisinda bulunun bazi
katmanlarda rastgele baslatilan parametreler nedeniyle bazen yerel minimumlarda takilma,

yavas yakinsama veya asir1 grenme gibi sorunlarla karsilasilabilir (Cao vd. 2018).

Bu problemlere ¢6ziim getirmek igin literatiirde birgok iyilestirme yontemi gelistirilmistir
(Narkhede vd. 2022). Hinton ve Salakhutdinov derin aglarin daha etkin egitilmesi igin 6n egitim
yaklagimini 6nermistir (Hinton ve Salakhutdinov 2012). Daha sonraki yillarda loffe ve Szegedy
tarafindan 6nerilen toplu normalizasyon (Batch Normalization) yontemi, agin 6grenme siirecini
istikrarli hale getirmistir (loffe ve Szegedy 2015). Bununla birlikte, 6zellikle ¢ok katmanli
mimarilerde karsilasilan gradyan yok olmasi (vanishing gradient), yavas yakinsama ve
optimizasyon siirecinin yerel minimumlarda takilmasi gibi zorluklar, klasik gradyan tabanh
optimizasyon yontemlerinin etkinligini sinirlandirmaktadir. Bu sinirlamalar, son yillarda CNN
mimarilerinin basarimini artirmak amaciyla gradyan tabanli yaklagimlarin &tesine gecilmesine
ve alternatif optimizasyon stratejilerine yonelim olmasina neden olmustur. Bu baglamda
dogadan, biyolojiden veya toplu zekadan esinlenerek gelistirilen sezgisel algoritmalar,
karmasik, ¢ok modlu ve tiirevi alinamayan hedef fonksiyonlarinda global optimuma yakin
coziimler liretme potansiyeliyle dikkat ¢ekmektedir. Bu tiir algoritmalar, 6zellikle gradyan
bilgisi kullanilamayan veya Yyeterli olmadigi senaryolarda, geleneksel optimizasyon
yontemlerine kiyasla daha saglam ve esnek bir alternatif sunabilmektedir (Ahmed ve Darwish
2021; Kaveh ve Mesgari 2023).

Son yillarda yapilan ¢alismalarda, sezgisel algoritmalarin CNN egitimiyle birlestirilmesi
tizerine 6nemli basarilar elde edilmistir. (Hassen vd. 2022; Kaveh ve Mesgari 2023). Wang ve
arkadaslar Parcacik Siirii Optimizasyonu (PSO) ile CNN’in 6grenme oranini dinamik olarak
ayarlamis ve modelin basariminda énemli fayda saglamistir (Wang vd. 2019). Benzer sekilde
Zhang ve arkadaslar1 Yapay Ari1 Kolonisi (Artificial Bee Colony — ABC) algoritmasini
kullanarak olusturduklar1 ABC-Net isimli modelleri ile siniflandirma basariminda anlamli bir
iyilesme elde etmistir (Zhang vd. 2022). Ayrica, Li ve arkadaslarit GA-CNN isimli Genetik
Algoritma (GA) tabanli bir CNN optimizasyonu onererek, asfaltlarda olusan hasar tespitinde
%99 oraninda dogruluk seviyesine ulagmistir. Bu c¢alismalar sezgisel optimizasyon
algoritmalarinin  derin 6grenme modellerinde potansiyel olarak kullanilabilecegini

gostermektedir (Li vd. 2022).

Bununla birlikte, mevcut literatiirde siirii tabanli sezgisel algoritmalarin ¢ogu yiiksek

hesaplama maliyetleri nedeniyle biiyilk veri kiimlelerinde verimlilik problemi
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olusturabilmektedir (Yildiz 2012). Bu baglamda siirii tabanli olmayan optimizasyon
algoritmalari, daha diisiik hesaplama maliyetleriyle sonug elde etme potansiyeli tasimaktadir.
Ozellikle Shami ve arkadaslari tarafindan gelistirilen Tek Aday Optimizasyon (Single
Candidate Optimizer, SCO) algoritmasi, yalnizca tek bir ¢6ziim aday1 lizerinden ¢alisan hafif
bir optimizasyon yaklasimi olarak sunulmus olup, diisiik hesaplama maliyetine ragmen yiiksek

basarim gostermistir (Shami vd. 2024).

Literatiirdeki veri kiimesinden elde edilen kisith vektorlere dayali baslangi¢ atamasi yapan
algoritmalara sahip ¢alismalara bakildiginda daha ¢ok ana veriler {izerinde ya da 6zellik ¢ikarim
katmaninda bir hesaplama yaparak CNN modelinin 6zellik ¢ikarim katmaninin Oniine
eklemlenen bir karma yapilarin olusturuldugu goriilmektedir (Bayar ve Stamm 2018). ELM
modelinde oldugu gibi baglanti agirliklari i¢in yapilan kisith bir mimari (Constraisned ELM
modeller) yapilan literatiir aragtirmalarinda gorilmemistir. Bu tez g¢alismasi kapsaminda
oncelikle literatiirde daha 6nce denenmemis olan bir yaklagimla CNN igerisine kisitli agirlik
tiretici katmani eklemlenerek 6zgiin bir mimari gelistirilmistir. Ayrica literatiirde kullanilan
sezgisel algoritmalar genellikle ya secilen yapisal parametrelerin optimizasyonuna ya da
dogrudan baglant1 agirliklarinin optimizasyonuna yoneliktir. Gelistirilen CNN’e biitiinlesik
calisacak sekilde kisitli bir CNN modelinin vektor se¢imini optimize etmek igin sezgisel

optimizasyon algoritmalariyla kullanildig1 yeni karma modeller 6nerilmistir.

Bu tez caligmasi, derin Ogrenme modellerinin egitim siirecinde rastgele atanan
parametrelerin yol agtig1 olumsuzluklar1 gidermek amaciyla, model parametrelerinin daha etkin
bir sekilde belirlenmesini saglayan yenilik¢i mimari Oneriler sunmaktadir. Caligmada,
geleneksel CNN mimarisine kisith agirlik tretici adi verilen 6zel bir ara katman entegre
edilerek, agin 6grenme siirecine daha etkin baslangic noktalarindan baslamasi saglanmistir.
Tezin ilk asamasinda, bu yaklasimi temel alan bes farkli kisitli CNN modeli (D-CNN, C-CNN,
S-CNN, RS-CNN ve M-CNN) gelistirilmistir. Ikinci asamada ise bu modellerde kullanilan
agirlik iiretim stireclerini yonlendiren vektdr se¢cim yonteminin optimizasyonu amactyla, bir
sezgisel optimizasyon (SCO algoritmasi) mimariye dahil edilmistir. Elde edilen tiimlesik

yapiya OptiConNet ad1 verilmistir.

OptiConNet’in 0zgiinliigii, iki temel katkiya dayanir: Kisith agirlik tireticinin CNN
mimarisi i¢indeki konumlandirilmasi ve tek aday optimizasyon algoritmasinin dogrudan CNN
parametrelerini degil, bu {iretici bilesenin hesaplama dinamiklerini optimize etmesi. Bu

yonleriyle onerilen yaklasim, literatiirde bugiine kadar rapor edilmemis, 6zgiin bir karma yap1
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sunmaktadir. Calisma derin 6grenme sistemlerinde sezgisel algoritmalarin yalnizca dogrudan
parametre optimizasyonu amaciyla degil, model i¢i yardimci bilesenlerin kaynak kullanimin

ve baglangi¢ kosullarini iyilestirme amaciyla entegre edilmesine yeni bir bakis agis1 getirmistir.

Onerilen OptiConNet modelinde kullamlan birey tabanli sezgisel optimizasyon yaklagimi
(SCO) yerine siirii tabanli bir optimizasyon algoritmasi olan Yapay Ar1 Kolonisi (Artificial Bee
Colony, ABC) entegrasyonu gergeklestirilmis ve bdylece yeni bir model olan HyBee-CNN
gelistirilmistir. Burada amag siirii tabanli (ABC) ve tek adaya dayanan (SCO) iki sezgisel
algoritmanin ayni problemin ¢oziimiindeki basariminin test edilmesidir. HyBee-CNN’in genel
calisma akis1 OptiConNet ile benzerlik gdstermesine ragmen, kullanilan sezgisel algoritmalarin
¢Oziim arama stratejileri temelde farklilik arz etmektedir. Ayrica ABC algoritmasinin
literatiirde uzun siiredir yaygin olarak kullanilan, olgunlagsmis ve giivenilir bir optimizasyon

yontemi olmasi, SCO tabanli modele bir alternatif olmasina sebep olmustur.

Bu boliimiin devam eden kisminda literatiirde yapilan ¢aligmalara yer verilmistir. Tez
kitabinin ikinci boliimiinde 6nerilen modellerin detaylar1 verilirken, deneysel sonuglar ve
tartisma boliimiinde ¢alisma kapsaminda elde edilen sonuglar verilmistir. Sonug¢ béliimiinde

kapsaminda elde edilen bulgularin kapsamli bir degerlendirme yapilmistir.
1.1. Literatiir Taramasi

Literatiirde incelenen ¢alismalar yil, kullanilan veri kiimesi, uygulanan yontem ve elde

edilen kazanimlar agisindan Tablo 1.1’de 6zetlenmistir.

Tablo 1.1 Literatiir taramasina dayali karsilastirmali analiz.

Y1l / yazar Calisma / Yontem Veri Kiimesi / Sonug

(Pathak vd. 2015)  Zayif Gozetimli Kisitli Evrigimli Sinir Aglari Dogruluk metrigi;

CCNN, ¢ikt1 uzayma lineer kisitlar ekleyerek Resim  Pascal Vocl2 : %54
Seviye Isaretlerle piksel seviyesinde bolimleme
Ogrenebilen yenilik¢i bir yontemdir. Latent dagilim +
CNN optimizasyonu sayesinde zayif gozetimde iyi

sonuglar elde edilmistir.




Tablo 1.1 (Devami) Literatiir taramasina dayali karsilastirmali analiz.

(Bayar ve Stamm
2018)

Kisith Evrigimli Sinir Aglari: Genel Amagh Goriintii

Manipiilasyonu Tespitine Yonelik Yeni Bir Yaklagim.

Calismada kisith evrisim katmani iceren MISLnet

modeli 6nerilmistir.

Calismada olusturulan veri
kiimesinde %99,36 dogruluk

elde edilmistir.

(Weng vd. 2018)

Kisith Agirt Ogrenme Makinesi (CELM) Kullanilarak
CNN Tabanl1 Arazi Kullanim Sahne Siniflandirmasi

Caligmada CNN tarafindan ¢ikarilan derin 6zellikler,
CELM tarafindan siniflandirilarak hem ¢ok hizli hem
de yiiksek dogrulukta arazi kullanim smiflandirmast

gerceklestirilmistir.

Dogruluk metrigi

AID:  %99,70 (30 smuf

icermektedir),
Sydney: %98,76 (7 smf

icermektedir)

(Kervadec vd.
2019)

Zayif Gozetimli Bolimlendirme igin Kisitli-CNN
Kayiplar1
CNN kayip degerlerinin kisitlanmasiyla olusturulan

ENet ve Residual U-Net yontemleri kullanilmustir.

Dogruluk metrigi;
ACDC LV MRI :%87

Vertebral Body MRI : %86
Prostate MRI :%83

(YYang vd. 2019)

Kisitli R-CNN: Genel Bir Goriintii Manipiilasyonu
Tespit Modeli

Kisitli R-CNN modeli ile iki agamali sekilde hem

bolimlendirme hem de smiflama yapilmistir.

Kisitlama iglemi evrisim katmaninda kullanilmisgtir.

F1 Skor metrigi;
Nist16: 0,927
Cover: 0939
Columbia 0,861
Casia 0,475

(Andonie ve
Florea 2020)

CNN Hiperparametre Optimizasyonu igin Agirlikli

Rastgele Arama Yontemi

Calismada CNN hiperparametre optimizasyonunda
kullanilan klasik rastgele arama yontemine iyilestirme
getiren WRS (Weighted Random Search) yontemini

Onerilmektedir.

WRS yontemi CIFAR-100

veri kiimesinde %85

dogruluk elde etmistir.

(zZhang vd. 2020)

ACCL: Zayif T1ibbi
Bolimlendirme i¢in Kisitli-CNN Kaybi

Gozetimli Gorinti

ACCL (Adversarial Constrained-CNN Loss) zayif
gozetimli tibbi goriintli boliimlendirme igin kullanilan
alternatif bir model

iretici SCCL ydntemine

Onerilmistir.

ACCL ortalama DSC: 75,4%
SCCL ortalama DSC: 64,0%

Iyilesme = +11,4%




Tablo 1.1 (Devami) Literatiir taramasina dayali karsilastirmali analiz.

(Cheng vd. 2021)

Nesne ve Sahne Baglami Kisitlamali CNN Tabanli
Uzaktan Algilamada Hedef Tespiti

Calismada uzaktan algilama goriintiilerinde hedef
tespiti i¢in hem nesne diizeyi baglami hem de sahne
diizeyi baglami kullanan iki kanalli bir Baglam

Kisitlamali CNN modeli 6nermektedir.

Dogruluk metrigi;
NWPU : %91,7
HRRSD : %73,9

(Oh vd. 2021)

Bina Sinirlarin1 Dikkate Alan Dayanikli Kapali Alan
Konumlandirma igin Kisitli CNN

Bu ¢aligmada, kablosuz cihaz parmak izi tabanli kapali
alan konum tahmininde konumun bina digina tagmast
sorununu gidermek i¢in, bina smir1 bilgisi eklenmis

yeni bir CNN tabanli model olan C-CNNLoc

C-CNNLoc modeli, ortalama

konumlandirma hatasini
11,753  metreden 8,870
metreye diistirerek
konumlandirma  dogrulugu

anlamli gekilde artirmistir.

Onerilmektedir.
(Dogaru ve NL-CNN: Dogrusal ) Olmayan Evrisime Dayali Dogruluk metrigi:
Dogaru 2021) Kaynak-Kisitli Derin Ogrenme Modeli
MNIST: %99,7,
Calismada diisik hesaplama maliyetine sahip
. ) . GTSRB: %98,97,
cihazlarda c¢aligmak tizere tasarlanmig, dogrusal
olmayan evrisimin taklit edildigi kompakt bir derin T~ =12013: %663,86,
O6grenme modeli olan NL-CNN  mimarisini
Onerilmistir . Model, hizli egitim siiresi, az parametre
kullanimi  ve yiiksek smiflandirma dogrulugu
saglamaktadir.
(Hussain vd. Kablosuz Sensor Aglarinda Saldir1 Tespiti igin WOA- NSL-KDD 99 veri kiimesi
2022) ABC Karma Modeli ve Onerilen CNN Tabanli IDS icin PSO-IDS ve klasik ML

Calismada karma WOA-ABC 6zellik se¢imi ve 15
katmanli 6zel CNN mimarisi kullanilarak WSN
saldirilar1 yiiksek dogruluk ve diisiik yanlis alarm ile

tespit edilmistir.

yontemlerine kiyasla %76—
87 arasinda daha hizl %3-20
daha

araliginda yiiksek

dogruluk elde etmistir.




Tablo 1.1 (Devami) Literatiir taramasina dayali karsilastirmali analiz.

(Yalgm vd. 2022)

Elektrikli Araglar icin Lityum-Iyon Bataryalarda Ist
Uretim Oran1 ve Gerilim Dagilimlarmmn Tahmini ve
Optimizasyonu icin CNN-ABC Modeli

Caligmada lityum-iyon bataryalarda 1s1 iiretim orani ve
gerilim bir karma derin 6grenme modeli CNN-ABC
Onermektedir. Model, 2D-3D CNN katmanlarindan
elde edilen 6zellikleri ABC algoritmasiyla optimize

ederek hata degerlerini 6nemli 6lgiide azaltmaktadir.

CNN-ABC  modeli, 1s1
dretim oranm1 ve gerilim
tahminlerinde c¢ok diisiik

hata oranlarina ulagmistir.

Is1 tiretim Oraninda:

RMSE=1,38
Gerilimde: RMSE=3,55

(Kervadec vd.

2022)

Kisitlh Derin Aglar: Log-Barikat uzantilari(Log-

Barrier extension) ile Lagrange Optimizasyonu

Calismada derin sinir aglarina esitsizlik kisitlari
uygularken klasik yontemlerinin ve standart Lagrange
yonteminin modern CNN’lerde basarisiz oldugu i¢in
Log-Barikat uzantilar1 yaklasimi 6nererek kisitli CNN
optimizasyonu yapilmustir.

T1ibbi gorilintii isleme
¢alismalarinda kullanilan
benzerlik olgiiti  metrigi
DSC;

Synthetic circles 0,945 DSC,
Promise12: 0,813 DSC

(Belciug 2022)

DE kullanilarak 6grenme mimarilerinin olusturulmasi.

DE ile CNN parametreleri filtre sayist havuzlama tipi
tam bagli katman boyutlar1 gibi parametreleri optimize

etmiglerdir.

Dogruluk metrigi;
Brain Cancer : %90,04
Lung and Colon Cancer

%99,5

ultrasound

Histopathological:
Maternal-fetal
%78,73

(Yan vd. 2023)

Lityum-iyon Bataryalarda Sarj Durumu (SOC)
Tahmini i¢in Bilgi-Kisitlamali CNN-BiLSTM Modeli

Model, fiziksel
fonksiyonuyla

bilgi kisitlar1 igeren  kayip

SOC
tahmininde diisiik veri kosullarinda bile yiiksek

lityum-iyon  bataryalarda

dogruluk ve daha diisiik hata varyant1 saglamaktadir.

Panasonic veri kiimesi: MSE

%0,33-%0,88

(Rosero-Montalvo
vd. 2024)

Donanim Kisitlt [oT Cihazlarinda Optimize Edilmis

CNN Mimarilerinin Karsilastirilmasi

Calisma, CNN modellerini u¢ cihazlarda ¢alistirmak
icin kapsamli bir kiyaslama sunarak dogruluk boyut

gecikme, gii¢ iliskisini detayli bigimde analiz

etmektedir.

EfficientNet-B0O dogruluk ve
verimlilikte en  dengeli

model olmustur.

MobileNetV2 en hizli ve en
hizli model olmustur. VGG-
16 ve

modellerdir.

ResNet-50 yavas



Tablo 1.1 (Devami) Literatiir taramasina dayali karsilastirmali analiz.

(Nagaveni vd.
2024)

Alzheimer Evrelerinin Smiflandirilmas: i¢in ABC

Optimizasyonlu CNN Modeli

Calisma, Alzheimer hastaliginin MRI goriintiilerinden
bes farkli evresini (EMCI, LMCI, MCI, AD, CN)
smiflandirmak icin bir CNN modeli tasarlamakta ve
modelin kritik hiperparametrelerini ABC algoritmasi

ile optimize edilmistir.

Dogruluk metrigi ;
CNN: %86,21
ABC-CNN : %94,00
F1 Skor metrigi;
CNN: %82,85
ABC-CNN : %91,00

(Cetiner ve Metlek
2025)

ABC+CNN-SH: ABC Optimizasyonu ve CNN
Tabanli Yeni Karma Bir Siniflandirma Algoritmast ile

Peru Kahve Yaprak Hastaliklarmin Tespiti

Dogruluk metrigi;
ColLeaf-DB : %95

AclLeaf-DB : %97

mineral

Calismada Peru kahve yapraklarindaki RoCole: %97

eksikligi kaynakli hastaliklar1 tespit etmek igin ABC )
o o . o . Soroti-DB : %92
optimizasyonu ile hiperparametreleri optimize edilen

hafif ~bir CNN  mimarisi (ABC+CNN-SH)
Onermektedir.

(Inik 2025) SwarmCNN: PSSO ve ABC  Meta-sezgisel Dogruluk metrigi;
Algoritmalart ~ Kullanarak CNN  Hiperparametre  MN|ST: 999,58

Optimizasyonu i¢in Etkili Bir Yontem CONVEX : 996,92

Calismada CNN’lerde hem katman sayisi hem de MNIST Fashion : 993,47

katman parametreleri ayni anda optimize edebilen
o ) MNIST BI : %96,39
PSO (Parcagcik Siirii Optimizasyon Algoritmast) ve

ABC kullanilan yeni bir yontem 6nermektedir.

Tablo 1.1’de sunulan literatiir taramasinda agirlikli olarak 2020-2025 yillar1 arasinda
gerceklestirilen ¢aligmalar incelenmistir. Bu kapsamda “Kisith CNN”, “Hiperparametre
Optimizasyonu”, “ABC-CNN Karma Yaklasimlar’” ve “CNN ile Sezgisel Optimizasyon”

anahtar kelimeleri {izerine odaklanilmistir.

Kisitli CNN alanindaki ¢alismalar incelendiginde, ¢ogunlukla evrisim katmanlari
iizerinde gergeklestirilen yapisal iyilestirmelerin ele alindig1 goriilmektedir. Bunun yani sira,
veri kiimesi lizerinde belirli kisitlamalar uygulanarak gergeklestirilen calismalar da literatiirde
yer almaktadir. Ancak, tez kapsaminda 6nerilen Kisitli CNN modellerinde kullanilan “kisith
agirlik tiretici” yontemi ile baglant1 agirliklarinin hesaplanmasina yonelik yaklasimin mevcut

calismalarla dogrudan benzerlik gostermedigi tespit edilmistir. Literatiirde, tez kapsaminda
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onerilen modellere en yakin calisma, CNN’in tam bagli katmanindaki MLP bileseninin
cikarilarak yerine Kisithh ELM yapisinin entegre edildigi ¢alismadir (Weng vd. 2018). Bu
calisma, baglant1 agirliklarina odaklanmasi bakimindan benzerlik gosterse de, tezde onerilen

modellerin yapisal olarak daha farkli ve 6zgiin bir yaklasim sundugu anlasilmaktadir.

Sezgisel optimizasyon algoritmalarina iliskin yapilan incelemede SCO ile CNN’in
karma olarak kullanildig: bir ¢alismaya rastlanmamustir, ancak ABC algoritmasinin CNN ve
diger derin 6grenme modelleriyle yaygin olarak kullanildig1 goériilmiistiir. Literatiirde CNN
parametrelerinin optimize edilmesine yonelik ¢aligmalarin yani sira, tam bagli katmandaki
baglant1 agirliklarini dogrudan optimize etmeyi hedefleyen arastirmalar da bulunmaktadir.
Ancak yapilan degerlendirme sonucunda, tez kapsaminda 6nerilen OptiConNet ve HyBee-CNN
modellerinin literatiirdeki yaygin yaklasimlardan farkli olarak dogrudan CNN mimarisinin
kendisini degil, model igerisindeki kisith agirlik {iretici modiiliinii optimize ettigi
goriilmektedir. Bu yoniiyle 6nerilen yontemlerde sezgisel algoritmalarin kullaniminin literatiire

Ozgiin bir katki sundugu degerlendirilmektedir.

Tablo 1.1°de 6zetlenen galismalarin yani sira, giris bolimiinde ve deneysel sonuglar ile
tartisma boliimiinde ayn1 veri kiimeleri {izerinde gerceklestirilen diger arastirmalarin
sonuclarina iligkin karsilagtirmalar yapilmis; bu baglamda literatiir taramasindan elde edilen

bilgiler diger boliimler igerisinde de sunulmustur.
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2. METOT

Bu ¢aligmada, CNN derin ag mimarisinin baslangi¢ parametrelerinin ¢6ziim uzayinda daha

etkin bir baslangi¢ noktasindan baglatilarak model basariminin artirilmasi hedeflenmistir. Bu

amagla toplamda yedi farkli model 6nerilmistir. Bu modeller;

D-CNN: Kisitli Fark Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (Constrained Difference CNN),

C-CNN: Ornek Tabanli Kisitlamali Evrisimli Sinir Ag1 (Sample Constrained
CNN),

S-CNN: Toplama Tabanli Evrigimli Sinir Ag1 (Constrained Sum CNN),
RS-CNN: Rastgele Toplam Tabanli Evrisimli Sinir Agi (Random Sum CNN),
M-CNN: Kisith Karma Evrigsimli Sinir Ag1 (Constrained Mixed CNN),

OptiConNet: Tek Aday Sinif Segimi ile Optimize Edilmis Karma Kisith CNN
Modeli

HyBee-CNN: Yapay Ar1 Kolonisi ile Optimizasyonu Gergeklestirilen Kisitli CNN
Modeli

Onerilen modeller gesitli veri kiimeleri iizerinde kapsamli deneysel degerlendirmelere

tabi tutulmustur. Modellerin basaris1 yaygin olarak kullanilan basarim metrikleri araciligiyla

nicel olarak analiz edilmistir. Calismada izlenen genel metodoloji ve asamalar Sekil 2.1°de

goOsterilmistir.
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Sekil 2.1 Calismanin metodolojik ¢ercevesi-1.
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Sekil 2.1°de 6zet olarak verilen tez ¢alismasinin birinci boliimiinde, bes farkli Kisitli CNN
modeli énerilmistir. Onerilen modellerde, temel CNN mimarisine kisith agirlik iiretici katmani
eklenmistir. Gelistirilen bu yaklasimda, agin baglant1 agirlik parametreleri rastgele baglatilmak
yerine, kullanilan veri kiimesindeki bilgileri kullanilarak baslangi¢ degerleri belirlenmis ve
egitim siirecine daha uygun bir noktadan baglanmistir. Bu sayede, modelin daha etkin bir
sekilde egitilmesi ve Sonucta daha yiiksek basarimli genelleme yetenegi elde edilmesi
hedeflenmistir. Bu bes model, aymi parametreler ile aymi veri kiimelerinde egitilip
degerlendirilmis, esdeger yapilandirmaya sahip bir klasik CNN modeliyle karsilastirmali analiz

edilerek bagarim farklari ortaya konmustur.

Calismanin  ikinci bolimiinde kisith CNN yontemleri, sezgisel optimizasyon
algoritmalariyla biitiinlestirilerek yeni bir karma modeller olusturulmustur. Kisithh CNN
modellerinin basarimlari naliz edilerek en yiiksek dogruluk elde eden D-CNN ve C-CNN
modellerinin fark vektoriinden faydalanan kisitli agirlik tiretim yaklasimi ile yeni modeller
retilmigtir. D-CNN ve C-CNN igerisindeki vektor se¢im stratejileri yerine optimizasyon
algoritmalarindan faydalanilarak vektoér seciminin miimkiin oldugunca en uygun sekilde
yapilmasit saglanmistir. Bu calismada optimizasyon silirecinde SCO algoritmasindan
yararlanilmis ve kisitli CNN yapisindan tiiretilen yeni modele “OptiConNet” ad1 verilmistir.
Calismanin ilerleyen asamalarinda ise tek ¢oziimlii SCO algoritmasi, siirii tabanli ABC
algoritmasi ile degistirilerek yeni bir karma model olan “HyBee-CNN ” adi verilen ag yapisi

gelistirilmistir.

Calismada kisitli CNN igin literatiirde kiyaslama i¢in siklikla kullanilan MNIST, MNIST
Fashion, CIFAR-10 (Canadian Institute for Advanced Research 10) veri kiimeleri
kullanilmistir. OptiConNet modeli i¢in ise kiyaslama olarak MNIST Fashion veri kiimesi
kullanilip, c¢aligmanin devaminda modelin gercek hayat problemlerindeki basarimin
Olcebilmek i¢in Brain Tumor MRI veri kiimesi kullanilmistir. HyBee-CNN modeli i¢in ise
MNIST Fashion veri kiimesi kullanilmistir. Yapilan bu uygulamalar dogruluk, kesinlik,
duyarlilik, F1 Skor, karmasiklik matrisi ve AUC-ROC (Area Under the Receiver Operating

Characteristic) grafigi gibi metrikler ile degerlendirilmistir.

Calisma Google Colab uygulama ortaminda, Python programlama dili kullanilarak
yapilmistir. Bu c¢alismada, derin 0grenme modellerinin esnek ve etkin bir sekilde
uygulanmasina olanak saglayan ve Facebook Al Research ekibi tarafindan gelistirilen PyTorch

kiitiphanesinden yararlanilmistir (Ketkar vd. 2021). Egitim siireci yiiksek bellek yogunluklu
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islemler gerektirdiginden, Google Colab iizerinde sunulan 24 GB bellek yetenegine sahip
NVIDIA A100 GPU’su kullanilarak model egitimleri gerceklestirilmistir.

2.1. Evrisimli Sinir Ag ( Convolutional Neural Network - CNN)

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network — CNN), 6zellikle goriintii verilerini
islemek, anlamlandirmak veya siniflandirmak i¢in tasarlanmis bir derin 6grenme mimarisidir
(O’shea ve Nash 2015a). Giiniimiizde goriintii isleme ve video analizi gibi alanlarda yaygin
sekilde kullamlmaktadir (Eltoukhy vd. 2025; Wu vd. 2025). CNN temel olarak girdi verisinin
yiiksek diizeyde soyut ve hiyerarsik 6zelliklerini otomatik olarak 6grenme yetenegiyle dikkat
¢eken bir derin 6grenme yaklasimidir (LeCun vd. 2015). Yapisal olarak bir CNN modeli,
genellikle iki temel bilesenden olusur: 6znitelik ¢ikarimi i¢in ardisik evrisim (convolution) ve
havuzlama (pooling) katmanlarindan olusan 6n boliim ve 6grenilen 6zelliklerin karar verme
amaciyla smiflandirildigi, tam bagli katman (Fully Connected Layer - FCN) bulunmaktadir.
Evrisimli bloklarda elde edilen 6zellik haritalari, genellikle diizlestirilerek tek bir 6zellik
vektorline doniistiiriiliir ve bu vektor, ¢ok katmanli algilayic1 (Multilayer Perceptron, MLP)
tabanli bir siniflandiric1 tarafindan kullanilmaktadir. Béylece agin son ¢ikis katmaninda sinif
olasiliklar iiretilerek nihai tahmin gerceklestirilir (Wang vd. 2020). CNN mimarisinin temel

bilesenleri Sekil 2.2°de 6rnek bir gema iizerinden gosterilmistir.

S -
1)
Veri Havuzlama
Havuzlama

Evrigim Evrisim Diizlestirilmis Katman

k VAN ~— _

Tam Bagh Katman

Ozellik Gikarma
Sekil 2.2. CNN Mimarisi ve katmanlar1
Sekil 2.2°de birinci boliim 6zellik ¢ikarma, ikinci boliim ise tam bagl katman olarak
ayrilmistir (Wu vd. 2021). Ozellik ¢ikarimi asamasinda, girdi goriintiisii ardisik evrisim,

dogrusal olmayan aktivasyon ve alt drnekleme katmanlarindan gecirilir, bu siiregte gerekli

durumlarda sifir dolgu (zero-padding) gibi stratejilerle uzamsal boyut korunur. Son evrigim
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blogundan Genislik X Yiikseklik X Filtre Sayisin1 seklinde ti¢ boyulu boyutlu aktivasyon
tensorii elde edilir. Ug boyutlu olan bu tensér diizlestirme katmaninda her bir blogu arka arkaya
dizilerek bir 6zellik vektori haline getirilir. Olusturulan vektor bir sonraki boliime girdi olarak
verilir. Ikinci boliimde ise ¢ok katmanli sinir ag1 bulunur. Bu ag gelen vektor verisini bir girdi
olarak alir ve siniflama islemi gerceklestirir. Yapilan siniflandirma CNN modelinin ¢iktisini
olusturmaktadir. Egitim siireci boyunca siniflandirma islemini gergeklestiren CNN modeli,
ozellik c¢ikarim asamasinda belirlenen yapilandirma parametrelerine bagli olarak bir
diizlestirme vektorii olusturur. Egitim sirasinda geriye yayilim algoritmas: tim katmanlara
uygulanmakta; evrisimli katmanlar ile tam bagli (MLP) katmanlardaki agirliklar 6grenilerek
giincellenmektedir. Bu siirecte hem 6zellik ¢ikarim katmanlart hem de tam bagli katmanlar
ortak bir kayip fonksiyonuna gore geriye yayilim algoritmasi ile birlikte giincellenmekte,
dolayistyla modelin tiim egitilebilir parametreleri egitim boyunca aktif olarak 6grenilmektedir.

Bu 6grenme siirecinin tiim alt adimlar1 asagidaki alt bagliklarda verilmistir.
2.1.1. Ozellik ¢ikarma (Feature extraction)

Ozellik ¢ikarma, CNN’nin ilk béliimii olarak kabul edilir. Gorsel girdilerin evrigim
islemlerine tabi tutulup dolgulama, havuzlama islemlerinin yapildigi ve sonug olarak gorsel
icerisindeki Ozelliklerin 6zetlenip bir vektdr haline getirildigi boliimdiir (O’shea ve Nash
2015b). Tezin bu boliimiinde CNN’nin igerisinde yapilan evrisim, adim kaydirma, dolgulama

ve havuzlama gibi islemler sirasiyla matematiksel alt yapilariyla birlikte verilmistir.
2.1.2. Evrisim katmam (Convolution layer)

Evrisim islemi, bir filtre veya ¢ekirdek olarak adlandirilan kiigiik boyutlu bir matrisin,
girdi verisi lizerinde sistematik bir sekilde kaydirilarak uygulanmasi ile gerceklestirilir
(Chauhan vd. 2018). Bu islem sirasinda filtrenin her bir elemani, girdi verisindeki karsilik gelen
bolgesi ile ¢arpilir ve elde edilen garpimlarin toplami alinir. Bu toplam, o konumdaki filtrenin
tepkisini temsil eder ve tiim konumlar i¢in hesaplanarak 6zellik haritasi olusturulur. Evrisim
islemi, girdi verisindeki yerel yapilar ve oriintiileri yakalama yetenegine sahiptir. Bu sayede
kenar, kose, doku ozellikleri veya daha karmasik desenler gibi onemli bilgileri model
ogrenebilir (Purwono vd. 2022). Ayrica evrisim katmanlar1 genellikle adim boyutu ve
dolgulama gibi parametrelerle birlikte kullanilarak ¢iktt boyutu ve sinir etkileri kontrol edilir
(Hossain ve Sajib 2019).

Evrisim islemi ile CNN’ler girdi verisinin yerel 6zelliklerinden baslayarak daha derin
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katmanlarda giderek karmagik ve yiiksek seviyeli oriintiileri 6grenebilir (Alzubaidi vd. 2021b).
Evrisim katmanlarinin birden fazla filtre ve aktivasyon fonksiyonu ile birlikte kullanilmasi,
CNN’in giiglii bir temsil yetenegi kazanmasini saglar. Evrisim igsleminin hesaplama alt yapisini

gosteren basit bir 6rnegi Sekil 2.3’te iki adimli olarak gosterilmistir.

Giris Goriintisi
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Evrisim Filtresi

Sekil 2.3. Evrigim iglemi.

Sekil 2.3’te birinci adimda, 3x3 boyutundaki evrisim filtresi, girdi goriintlisiindeki
kirmiz1 ile vurgulanan boliim ile ortiistiigl girdi goriintiisii piksellerinin eleman bazinda ¢arpimi
gerceklestirilir. Carpim sonuglar1 toplandiktan sonra elde edilen skaler deger, ¢ikt1 6zellik
haritasinda kirmizi ile gosterilen alana yerlestirilir. Hesaplanan islemin bir sonraki asamasinda
filtrenin bir adim saga kaydirilarak yapilan hesaplama yesil dolgu ile verilmistir. Sekil 2.3’te
anlatilan bu islemin matematiksel ifadesi igin girdi goriintiisii I € RF*W (yiikseklik X genislik)
ve evrisim filtresi K € R¥** olmak iizere, ¢ikt1 dzellik haritast O € R XW' slacak sekilde

Esitlik D.1°de verilen formiil ile evrisim katmani ¢ikist hesaplanir.

k-1 k-1
o(i,j)=z [ (i+m—p,j+n—p)-K(mn)+b (D.1)
m=0 m=0

Esitlik D.1°de i,j ¢ikt1 6zellik haritasindaki piksel koordinatlari, p dolgulama, b esik
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degerini (bias) ifade etmektedir. Cikis goriintiisiiniin matris boyutlart hesaplanirken dolgulama
ve adim parametreleri ¢ikis matrisinin boyutlarini etkilemektedir. Cikis goriintiisiiniin boyut

hesaplamasi Esitlik D.2 ile yapilmaktadir.

H+2p—k W+2p—k
o[ e e,

Esitlik D.2’de hesaplanan H' X W' ¢ikti goriintiisiiniin  boyutlarini, H  girdi
goriintiistinlin yiiksekligini, W girdi goriintiisiinlin genisligini, k filtre boyutunu, s ise adim

kaydirma miktarini ifade etmektedir.
2.1.3. Dolgulama ( Padding )

Evrisim islemi sirasinda ¢ikis 6znitelik haritalarinin, ¢ekirdek boyutundan kaynaklanan
hesaplama etkisiyle kiigiilmesi, 6zellikle derin aglarda uzamsal ¢oziiniirliiglin erken agamalarda
azalmasma ve kenarlardaki bilginin kaybolmasina yol ac¢tigindan genellikle istenmeyen bir
durumdur. Bu sorunu azaltmak amaciyla, girdi matrisinin siirlarina ek pikseller eklenerek
dolgulama uygulanir ve boylece hem uzamsal boyut korunur hem de kenar bilgisi kaybi
minimuma indirilir (Naseri ve Mehrdad 2023). Dolgu isleminin temel amaci, filtre merkezinin
(yani evrisim isleminin referans noktasi olarak alinan pozisyonun) girdinin kenar bolgelerindeki
piksellerle hizalanabilmesini saglamaktir. Matematiksel olarak, bir kxk boyutundaki filtrenin
merkez indeksi ([k/2],[k/2]) olarak tanimlanir ve bu noktanin girdi matrisinin (0,0)
koordinatindaki piksele hizalanabilmesi i¢in simetrik bir dolgu uygulanmasi gerekir. Burada en
sik kullanilan iki farkli dolgu stratejisi sunulmaktadir. Bunlardan ilki olan Sifir Dolgu (Zero
Padding) isleminde girdi matrisinin ¢evresine belirlenen miktarda sifir degerli pikseller ilave
edilir. Bu yontem hesaplamada ek veri liretmeden ¢ikt1 boyutunun istenen diizeyde tutulmasini
saglar ve egitim verimliligi acisindan tercih edilir (Cheng 2020). Ikinci yontem ise Kenar
Tekrarlama Dolgusunda (Replication Padding), girdinin dig smnirlarina komsu kenar
piksellerinin degerleri dogrudan kopyalanarak dolgu olusturulur (Liu vd. 2018). Ornegin, bir
piksel genisliginde sol kenar dolgusu eklenirken, orijinal goriintiiniin ilk siitunundaki pikseller
yeni siituna sirayla aktarilir; ayni islem sag, iist ve alt kenarlar i¢in de simetrik olarak uygulanir.
Birden fazla piksel dolgusu gerektiren durumlarda, her yeni katman distan ice dogru yalnizca

bir onceki sinir satir/siitunundan alinan degerlerle doldurulur, yani i¢ bolgelerden hiyerarsik
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kopyalama yapilmaz. Bu strateji, kenarlarda yapay gecislerin (border artifacts) azaltilmasina ve
yerel doku siirekliliginin korunmasina katkida bulunabilir. Sekil 2.4’te, evrisim isleminde
sunulan 6rnek girdi goriintiisiine sirastyla sifir dolgu ve kenar tekrarlama dolgusu uygulanmis

ornekler gosterilmistir.

Sifir Dolgu

Girig Goriintlisi

3 1 0 3 6

511415 ]2 ololololo] o] o

6 2 1 2 2

Sekil 2.4 Sifir dolgu ve kenar tekrar dolgu drnekleri.

2.1.4. Adim kaydirma (Stride)

Evrisim islemi sirasinda kullanilan filtre matrisinin, giris goriintiisii lizerinde bir
konumdan bir sonrakine gecerken yatay veya dikey eksende kag¢ piksel ilerleyecegi adim
kaydirma (stride) ile belirlenir. Bu islem filtrenin gériintii {izerinde tarama hizini ve érnekleme

yogunlugunu kontrol eden temel bir parametredir (Guo vd. 2019).

Adim kaydirma degeri kii¢lik oldugunda, filtre goriintii tizerinde daha sik bir sekilde
kaydirilir ve bu durum daha ayrintili bir 6zellik ¢ikarimi saglar. Sonug olarak ¢ikis matrisi daha
biiyiik olur ve modelin hesaplama yiikii artar. Adim kaydirma degeri biiyiitiildiigiinde filtre daha
genis araliklarla hareket eder, boylece ¢ikis matrisi kiigiiliir, hesaplama maliyeti azalir ve model

daha hizli ¢alisabilir. Adim kaydirma degerini fazla biiyiikk secilmesi, goriintiideki ince
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ayrintilarin atlanmasina, dolayistyla hassasiyet kaybina ve bazi kritik 6zelliklerin kagirilmasina
yol agabilir. Bu nedenle adim kaydirma degeri, ¢oziilmek istenen probleme, giris goriintiilerinin
¢cOziinlirliigline ve modelin hedeflenen karmasiklik seviyesine gore dikkatle secilmelidir.
Yiiksek ¢oziiniirlikli ve detayli goriintiilerde daha kiigiik bir adim kaydirma tercih edilirken,
diisiik ¢oziiniirlikli veya daha karmasik olmayan Oriintiilerin ¢ikarilmasinin yeterli oldugu

durumlarda daha biiyiik bir adim kaydirma kullanilabilir.
2.1.5. Havuzlama (Pooling)

Havuzlama (Pooling) 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmak, drnekleme yapmak ve
agm islem yiikiinii azaltmak i¢in kullanilir. Genellikle evrisim katmanindan hemen sonra
kullanilir (Zafar vd. 2022a). Havuzlama isleminde ilgili bolgedeki piksel degerleri dzetlenerek
boyutlar1 kiigtltiiliir ve bu 6zet bilgi bir sonraki katmana aktarilir. Maksimum havuzlama,
ortalama havuzlama ve minimum havuzlama seklinde ti¢ farkli yontem ile uygulanabilir (Sun
vd. 2017). Maksimum havuzlama islemi ilgili havuz alaninin i¢indeki en yiiksek piksel degerini
alir, minimum havuzlamada bu alandaki minimum deger alinirken, ortalama havuzlama
katmaninda ise alandaki piksellerin aritmetik ortalamasi alinmaktadir. Sekil 2.5’te tig¢

havuzlama yontemine dair bir 6rnek hesap gosterilmektedir.

Giris Goriintisii

R T

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama Minimum Havuzlama

8 9 4 4 1 1

Sekil 2.5. Havuzlama yontemlerine ait uygulama 6rnekleri.

Sonug olarak havuzlama ile ilgili bolgeden bir 6rneklem alinarak hesaplama yiikii
hafifletilir. Ayrica c¢alisma kapsaminda yapilan incelemelerde literatiirde ¢ogunlukla

maksimum havuzlama kullanildigi, bazi ¢alismalarda ise ortalama havuzlama kullanildigi en
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az minimum havuzlama kullanildigi gézlemlenmistir (Ajit vd. 2020; Gholamalinezhad ve
Khosravi 2020; Zafar vd. 2022b).

2.1.6. Tam bagh katman (Fully connected network — FCN)

CNN mimarisinin ikinci bolimii olarak goriilir ve evrisim islemlerinden sonra
siiflama yapmak i¢in kullanilan katmandir (Basha vd. 2020). Klasik CNN yonteminde bu
katmanda MLP modeli kullanilir. MLP haricinde farkli yontemlerin uygulandigi ¢alismalar
literatiirde bulunmaktadir (Duan vd. 2018). Klasik yontemdeki bu MLP ag1 geriye yayilim

yontemi ile hesaplanip egitilir. Sekil 2.6’da tam bagli katman 6rnegi verilmistir.

Cikis Simflandirma

Giris Vektorii

Sekil 2.6 Tam bagli katman 6rnegi.

Sekil 2.6’da giris vektoriindeki her bir girdiden her bir giris katmani hiicresine bir
baglantt bulunmaktadir. Bu baglantilarin agirlik olarak belirtilen bir carpan degeri
bulunmaktadir. Her bir hiicrenin ¢ikisi hesaplanirken ona gelen tiim girisler bagli oldugu
baglant1 agirligi ile garpilip elde edilen sonuglar toplanir. Elde edilen toplam deger bir
aktivasyon fonksiyonundan gegilip katmanin ¢iktist hesaplanir. Birinci katmanin ¢iktisi Esitlik

D.3 ile hesaplanir.
70 = cO (WO x x + p®) (D.3)

Burada X giris vektoriinii, W birinci katmanin baglant: agirlik matrisini, ¢ birinci

katmanin aktivasyon fonksiyonunu, b birinci katmandaki tiim néronlara giden esik (bias)
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vektoriinii ve Z() birinci katmanin ¢iktisin1 temsil etmektedir. Ikinci ve sonraki katman

cikislarini hesaplamasi i¢in Esitlik D.4 uygulanir.

zZO = O (WO @ zED 4 p®), 1=23,.....,L (D.4)

Esitlik D.4’te © isleci eleman bazli ¢carpimi ifade etmektedir. Esitlik D.4 bir 6nceki
Esitlik D.3’teki parametrelere benzer parametreler icermektedir ancak girdi yerine bir 6nceki
katmanin ¢ikis1 (Z (1_1)) kullanilir. Boylelikle agin derinligi artirilarak hiyerarsik bir hesaplama
miimkiin olur. Cikis katmanina kadar her bir katman i¢in Esitlik D.4 kullanilir. Cikis katmani
hesaplandiginda ileri hesap tamamlanmis olur. ileri hesaptan elde edilen ¢ikis degeri ile gergek
deger arasindaki fark kayip/hata olarak ifade edilir. Olusan kay1p icin geriye dogru her agirligin
hata ftzerindeki etkisi hesaplanir. Yerel gradyen hesaplama islemi ¢ikis katmanindan

baslayarak, giris katmani siralamasiyla Esitlik D.5 ve Esitlik D.6’da verilmistir.

S, =(y—v) x f'Z®) (D.5)

8, = S, x W@ x f(zM) (D.6)

Esitlik D.5 ve Esitlik D.6’da f' kativasyon isleminin tiirevinin alinmasini, y agin ger¢ek
hedef ciktisi, y agin tahmin ettigi ¢ikti ve & ise yerel gradyeni ifade etmektedir. Burada
hesaplanan hata sinyalleri bir sonraki esitlikte agirliklar1 gilincellemek i¢in kullanilacaktir.

Baglant1 agirliklarinin glincellemesi i¢in Esitlik D.7 uygulanir.

Wi = W; — 1 x (6, xXT) (D.7)

Esitlik D.7°de n 6grenme orammi, (8; - X7 ) girise bagh iiretilen gradyene, § yerel
gradyeni ve W baglant1 agirliklarini ifade eder. Esitlik D.7’de hesaplanan baglanti agirliklar

bir sonraki iterasyonda yeni baglanti agirliklari olarak kullanilir.
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2.2. Kisith Evrisimli Sinir Aglar1 (Constrained CNN)

Kisitl CNN, klasik CNN yapisina, kisith agirlik iiretim siireci entegre edilerek
olusturulmus iki asamali bir karma modeldir. Onerilen model 6zellikle tam baglantili katmanda
agirliklarin rastgele baslatilmasinin yerine, kisith agirhik {dretici (Constrained Weight
Generator) araciligiyla onceden optimize edilmis baglanti agirliklarinin  kullanilmasini
saglamaktadir. Agirliklarin tamamen rastgele noktalar yerine, veri kiimesinin 6zelliklerine daha
uygun baslangi¢ degerleriyle baslatilmasi, 6grenme siirecinde hem yakinsama hizinin artmasina
hem de siniflandirma dogrulugunun iyilesmesine katki saglamaktadir. Modelin genel akisina
ait 6bek sema Sekil 2.7°de gosterilmistir.

Kisith Agirlik Uretici
Adim -1

Ozellik Vektorleri D-CNN C-CNN S-CNN

0o B

Evrisim + Havuzlama

Evrisim + Havuzlama

Adim -2 Baglanti agirliklan

Do 3

Evrigim + Havuzlama

Tam Bagh Katman

Sekil 2.7 Kisitlt CNN islem akis 6bek semasi.

Sekil 2.7°de mimari ¢izimi sunulan model iki adimdan olusmaktadir. Birinci adimda,
yalnizca Oznitelik ¢ikarim katmanlarindan olusan bir Evrisimli Sinir Agi (CNN) ile bunu
izleyen bir kisitl agirlik iiretici yer almaktadir. ikinci adimda ise geleneksel bir CNN mimarisi

uygulanmaktadir. S6z konusu sematik gosterim, Onerilecek bes farkli kisithh modelin temel
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yapisim drneklemek amaciyla hazirlanmistir. Onerilen her bir modelde, kisith agirlik iireticinin

i¢ algoritmasi ve hesaplama yontemi birbirinden farklilik géstermektedir.

Modelin birinci adimi klasik CNN mimarisinin yalnizca 6zellik ¢ikarim siirecinin
yuritildigl kisimdir ve sonrasinda baglanti agirliklarinin iiretildigi boliimdiir. Bu boliimde

yapilan islemler sirasiyla:

e Girig veri kiimesi, ardisik evrisim ve havuzlama katmanlarindan gegirilerek ¢ok

katmanl bir 6zellik ¢ikarim islemi uygulanir.

e Evrisim katmanlarinda filtreler, girdi tizerinde kaydirmali evrisim operasyonlari

gerceklestirir, bu islemleri izleyen havuzlama adimu ile veri 6zetlenir.

e Havuzlama sonucunda elde edilen ¢iktilar diizlestirme katmanina aktarilir ve her

bir drnek i¢in sabit boyutlu bir 6zellik vektorii olusturulur.

e Uretilen bu 6zellik vektorleri, modelin sonraki fazinda kullanilmak iizere
bellekte saklanir ve kisith agirlik ireticiler tarafindan islenmeye hazir hale

getirilir.

e Tiim veri kiimesinden istenilen 0Ozellik vektorleri elde edilip baglanti
agirhiklarmin hesaplamasi yapilir. Bu kapsamda, 6zellik vektorlerinden ilgili
kisitlh modelin algoritmasindaki kurallarina uygun bi¢cimde vektdr segimi

gerceklestirilir.

e Secilen iki 0zellik vektorii, modele bagli olarak toplam ya da fark vektori
hesaplanir ve bu hesaplanan vektorler araciligiyla tam baglantili katmandaki her
bir ndrona ait giris agirliklar1 ve esik degerleri belirlenir. Bu islem noron sayisi

kadar tekrar edilerek agirliklar ve esikler hesaplanir.

Boylelikle birinci boliimdeki islemler tamamlanarak kisith agirliklar ve esik degerleri
iiretilmis olur. Burada hesaplanan agirliklar ve esik degerleri ikinci boliimdeki egitim igin

kullanilir.

Modelin ikinci adiminda, klasik CNN egitiminin ger¢eklestirildigi asamadir. Bu adimda
birinci adimda elde edilen kisith baglant1 agirliklari, agin tam baglantili katman i¢in baslangig
parametreleri olarak atanir. Boylece model, rastgele agirliklarla degil, dnceden belirlenmis
agirlik ve esik degerlerinden olusan bir kiimeyle egitime baslar. Bu durum, agin kayip

fonksiyonunu daha diisiik bir degerden baslatmasini saglar. Boylece agin basarimi arttirtlmig
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olur. Bu iki asamali yap1 sayesinde model, klasik CNN’lerin 6grenme siirecinde rastgele
baslatmadan kaynaklanan kararsizliklar1 azaltmakta ve daha kararli bir yakinsama davranisi
sergilemektedir. Ozellikle problemin zor oldugu veri kiimelerinde, kisitli agirlik iireticiler
tarafindan saglanan optimize baslangi¢ degerleri, modelin genel dogruluk oranini artirmaktadir.
Onerilen bu mimari, derin 6grenme tabanli siniflandirma problemlerinde daha dengeli bir

Ogrenme siireci ve daha yliksek bagar1 orant sunmaktadir.

Kisitli CNN yaklasimi kapsaminda, genel calisma yontemi iki asamali olarak
tanimlanan bu karma mimariye dayanarak, vektor secimi ve secilen vektorler {izerinde
gerceklestirilecek aritmetik islemler bakimindan birbirinden farkli yontemleri benimseyen D-
CNN, C-CNN, S-CNN, RS-CNN, M-CNN modelleri &nerilmistir. Onerilen modelleri

birbirinden ayiran vektor se¢imi ve hesaplama yontemi Tablo 2.1’de verilmistir.

Tablo 2.1 Kisitli CNN modelleri ¢alisma yontemleri dzet tablo.

Model Vektor Secimi Hesaplama Yontemi
D-CNN Farkli siniflar Fark Vektori

C-CNN Ayni1 siniflar Fark Vektori

S-CNN Ayni siniflar Toplam Vektori
RS-CNN Rastgele Toplam Vektori
M-CNN Ayni1 / Farkli siniflar Fark / Toplam vektorii

Tablo 2.1 incelendiginde iki tane fark vektorii hesaplamasini temel alan, iki tane de
toplam vektorii hesaplamasini temel alan model bulunmaktadir. Ayrica iki yontemi birlestirip
karma yapi olusturan her iki yaklasimi da igeren M-CNN isimli bir model daha bulunmaktadir.
Modeller arasindaki temel hesaplama farkliliklar: bu tabloda gdsterilmistir. Ayrica, boliimiin
ilerleyen kisminda 6nerilen bu bes model ayrintili olarak agiklanmais; her birinin ¢alisma ilkesi,

akis semasi ve sozde kod (pseudocode) temelli algoritmasi sunulmustur.
2.2.1. Kisith fark tabanh evrisimli sinir ag1 (D-CNN)

D-CNN yonteminde, ilk adim olarak goriintiiler evrisim iglemlerinden gegirilir ve bu

islem sonucunda yiiksek boyutlu 6zellik vektorleri elde edilir. Elde edilen bu vektorler kisith
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agirlik tiretici katmanina verilir. Kisith agirlik iiretici katmaninda hesaplamalar bu vektorler

tizerinden yapilir. D-CNN modelinde bulunan kisith agirlik tireticisi ilk olarak farkli siniflara

ait rastgele iki vektor seger ve bu vektorler bir birinden ¢ikartilir. Elde edilen fark vektori

normalize edilir. Normalize edilen vektor tiim girislerden FCN katmanindaki birinci nérona

giden baglanti agirliklarinin baslangi¢ parametrelerini olusturulur. Bu islem néron sayisi kadar

tekrarlanarak agin tiim parametreleri elde edilerek kisitli agirliklar ve esik degerlerinin baglanti

agirliklart tiretilmis olur. Yapilan bu hesaplama yonteminin akis semasi Sekil 2.8de verilmistir.

Basla

Evet

|

Rastgele Iki Vektér

Se¢
Xcl, Xc2
\l/ Hayir

Vektorlerin Siniflar
Farkl Mi ?

X1 (Sinif) 1= X2 (Sinif)

Evet

)

Hesaplamalari Yap.
Fark Vektor(l Olustur

!

Hesaplanan Vektorleri
Normalize Et.

|

Noron Sayisi
Kadar Tekrar et.
i < Ndron Sayist

Hayir

Sekil 2.8 D-CNN agindaki tam bagl katman agirliklar1 ve esik parametreleri belirleme islemleri akis

semasl.

Sekil 2.8’de wverilen akis semasi kisitli CNN modellerinden D-CNN’e 6zgii

hesaplamanin yapildigi kisitl agirlik iiretici katmaninin ¢alisma akist ¢izilmistir. Akis
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semasinda dikkat cekici iki nokta bulunmaktadir. Birincisi algoritmada segilen vektorlerin
siniflarinin farkli olmasina zorlanmaktadir. Ikincisi ise vektdrler arasinda yapilan aritmetik
¢ikarma isleminin bulunmasidir. D-CNN igin gelistirilen bu yapinin sézde kodu Algoritma

2.1°de verilmistir.

Algoritma 2.1: D-CNN modelinin s6zde kodu

1) Veri kiimesi konvoliisyon isleminden gegirilir ve diizlestirme katmanindan vektor elde
edilir.

2) fori=1:Ndo
a) Rastgele olarak farkli siniflara ait iki vektor X ,ve X, secilir

b) Fark vektorii X, — X, olusturulur

(Xc2— Xc1)

”XCZ_XCl”

(Xe1+ Xc2)T (Xe1+ Xe2)
[[Xc2—Xcall

c) Fark vektorii normallestirilerek bulunur: W; =

d) Esik degeri hesaplanir: b; =

e) Elde edilen w; ve b; kullanilarak W; yx ; matrisinin i’inci satir1 ve b; x ; esik degeri elde
edilir
3) end for
4) Elde edilen W matrisi ve b esik vektorit CNN modelinin FCN katmaninin baslangig
degerleri olarak atanur.

5) CNN modelinin egitim siireci baslatilir.

Algoritma 1’de s6zde kodu verilen D-CNN modeli 6zetle farkli siniflara ait vektorlerin
farklarindan yararlanarak klasik CNN mimarilerinden farkli olarak tam baglantili katman
agirliklarinin rastgele degil, girdi vektorlerinin arasindaki iligkiden faydalanarak modelin daha
uygun bir noktadan egitime baslamasini saglamaktadir. Bu model ile beraber aritmetik islemleri

ve sinif se¢imleri birinden farkli olan dért model daha 6nerilmistir.
2.2.2. Ornek tabanh kisitlamah evrisimli sinir ag1 (C-CNN)

C-CNN yontemi, D-CNN modeline benzer sekilde fark vektorlerinden yararlanarak
baglant1 agirliklarimin baslangic parametrelerini belirli bir uygun degerden baslatmay1
amaglayan bir modeldir. Model rastgele segilen vektorlerin ayni sinifa ait olmasini zorunlu kilar
ve vektorlerin farkini hesaplar. D-CNN modelinde vektorlerin siniflari farkli olarak segilirken

C-CNN modelinde aymi sinif olacak sekilde se¢im yapilir. Iki model arasindaki en 6nemli fark
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budur. Elde edilen fark vektorii normalize edilir. Bu islemler néron sayisi kadar tekrarlanarak

baslangi¢ matrisi olusturulur. C-CNN ait bu ¢alisma ilkesinin akis semasi: Sekil 2.9’da

sunulmustur.

Basla

Evet

|

Rastgele iki Vektor
Sec¢
Xcl, Xc2

)

Vektorlerin Siniflar Ayni
M ?

Xc1 (Sinif) == Xc2 (Sinif)

Evet

Hesaplamalari Yap.
Fark Vektorii Olustur

!

Hesaplanan
Vektérleri
Normalize Et.

|

Noron Sayisi
Kadar Tekrar et.
i < Noron Sayisi

Hayir

Hayir =] Bitir

Sekil 2.9 C-CNN agindaki tam bagli katman agirliklarinin belirleme islemleri akis semast.

C-CNN modelinin FCN agirliklarin1 hesaplama siireci Sekil 2.9°da verilen akis

semasinda Ozetlenmistir. Akis semasinda dikkat ¢eken temel unsur vektorler segilirken C-

CNN’de ayni sinifa ait vektorler segilmektedir. C-CNN modeli uygulanirken kullanilan s6zde

kodu Algoritma 2.2°de verilmistir.
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Algoritma 2.2: C-CNN modelinin s6zde kodu

1) Veri kiimesi konvoliisyon isleminden gegirilir ve diizlestirme katmanindan veri elde edilir.
2) fori=1:Ndo
a) Rastgele olarak ayni siniftan iki vektor X.,ve X, segilir

b) Fark vektori X., — X1 olusturulur

Kez= Xe1)
||X(12_X01||

d) Elde edilen w; kullanilarak W; yx ; matrisinin i’inci satir1 elde edilir.
3) end for
4) Elde edilen W matrisi CNN modelinin FCN katmaninin baslangi¢ degerleri olarak atanir.

c) Fark vektorii normallestirilerek bulunur: W; =

5) CNN modelinin egitim siireci baslatilir.

Sonug olarak C-CNN modeli, sinif i¢i benzerlikleri de kullanarak 6grenme siirecinin
baslangicinda modelin daha iyi bir egitim stirecini saglayarak sonuglarda elde edilen basarimin

daha 1y1 ¢ikmasini saglamaktadir.
2.2.3. Toplama tabanh evrisimli sinir agi (S-CNN)

S-CNN modelinde fark iglemi yerine vektorlerin toplamindan faydalanarak agirlik
retilir. Vektor se¢imi yapilirken ayni sinifa ait vektorler segilerek hesaplama yapilir. S-CNN

modelinin akis1 semas1 Sekil 2.10°da sema olarak verilmistir.
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Basla

\\(
g
Rastgele iki Vektor
Seg
Xcl, Xc2
\L Hayir

Vektorlerin Siniflart Ayni
M ?

Xc1 (Sinif) == Xc2 (Sinif)
Evet

Evet

N%

Hesaplamalari Yap.
Toplam Vektéri Olustur

!

Hesaplanan Vektérleri
Normalize Et.

|

Noron Sayisi
—_— Kadar Tekrar et. —— Hayr —> Bitir
i < Noron Sayisi

Sekil 2.10 S-CNN agindaki tam bagli katman agirliklarinin belirleme islemleri akis semasi.

S-CNN modelinin FCN katmani parametrelerinin ilk atama ¢aligsma siireci Sekil 2.10’da
verilen akis semasinda gosterilmistir. Akis semasinda ayni siniflarin se¢ilmeye zorlanmasi C-
CNN ile benzer bir akisa sahip oldugunu gostermektedir ancak hesaplama kisminda ise fark
vektorii yerine toplam vektorii elde edilmesi ile fark vektorii temelli algoritmalardan
ayrilmaktadir. Bu toplam vektoriinii bulma islemi ile aymi simifa ait O6rneklerin benzer
ozelliklerini bir araya getirerek modelin bu ortak oriintiileri daha giiclii bir bigimde temsil
etmesini saglamaktadir. S-CNN algoritmasinin sézde kodu Algoritma 2.3’te verilmistir.
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Algoritma 2.3: S-CNN modelinin s6zde kodu

1) Veri kiimesi konvoliisyon isleminden gegirilir ve diizlestirme katmanindan veri elde edilir.
2) fori=1:Ndo
a) Rastgele olarak ayni iki siniftan iki vektor X.qve X, segilir.

b) Toplam vektori X, + X4 olusturulur.

Kea= Xe1)
[|Xc2+ Xell

c) Toplam vektorii normallestirilerek bulunur: W; =
d) Elde edilen w; kullanilarak W; yx ; matrisinin i’inci satir1 elde edilir.

3) end for

4) Elde edilen W matrisi CNN modelinin FCN katmaninin baslangi¢ degerleri olarak atanr.

5) CNN modelinin egitim siireci baslatilir.

Sonug olarak S-CNN modeli, ayn: sinifa ait 6rneklerin vektor toplamini kullanarak
Ogrenme siirecinin baglangicinda daha uygun baglantt agirliklariyla baglanmasini
saglamaktadir. Toplama islemi ile elde edilen bu baslangic agirliklari, agin daha hizli

yakinsamasina ve daha yiiksek dogruluk degerlerine ulagsmasina katki saglamaktadir.
2.2.4. Rastgele toplam tabanh evrisimli sinir ag1 (RS-CNN)

RS-CNN modeli, S-CNN gibi evrisim sonrasi elde edilen vektorler iginden rastgele
secilen iki vektorden toplam vektorii olusturup normalize edilmesiyle baglanti agirliklarinm
iiretir. S-CNN’den farkli olarak vektorlerin siniflarina bakmaksizin tamamen rastgele secilen
vektorl direkt olarak aritmetik isleme alip, baglant1 agirliklarini iiretir. Bu model, daha 6nce
onerilen D-CNN, C-CNN ve S-CNN yapilarina benzer bigimde caligsa da vektor se¢iminde
sinif benzerliklerine bakmamasi diger algoritmalardan farkli bir islem olusturmaktadir. RS-

CNN modelinin akis1 semasi Sekil 2.11°de sema olarak sunulmustur.
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Basla

——>

Rastgele iki Vektor
Seg
Xcl, Xc2

Evet J/

Hesaplamalar Yap.
Toplam Vektort
Olustur

N

Hesaplanan Vektorleri
Normalize Et.

X!

Ndron Sayisi
~— Kadar Tekrar et. ——— Hayr —> Bitir
i < Noron Sayisi

Sekil 2.11 RS-CNN akis semasi.

RS-CNN modelinin islem adimlart Sekil 2.11°de verilen akis semasinda 6zetlenmistir.
Akis semasinda diger kisitli modellerden farkli olarak segilen siniflarda ayni ya da farkli olmasi
icin ek bir dongiiye ihtiya¢ duymamasidir. Secilen vektorler sinifina bakmaksizin hesaplamaya
almir. Ayrica hesaplama adiminda S-CNN de oldugu gibi toplam vektoriinden
yararlanilmaktadir. RS-CNN modelinin akisi uygularken kullanilan sézde kodu Algoritma 4’te

verilmistir.
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Algoritma 2.4: RS-CNN modelinin s6zde kodu

1) Veri kiimesi konvoliisyon isleminden gegirilir ve diizlestirme katmanindan veri elde edilir.
2) fori=1:Ndo
a) Rastgele iki siniftan iki vektor X, ve X, segilir

b) Toplam vektori X, + X4 olusturulur

2(Xc2— Xc1)
[[Xc2+Xcall

c) Toplam vektorii normallestirilerek bulunur: W; =
d) Elde edilen w; kullanilarak W; yx ; matrisinin i’inci satir1 elde edilir.

3) end for

4) Elde edilen W matrisi CNN modelinin FCN katmaninin baslangi¢ degerleri olarak atanr.

5) CNN modelinin egitim siireci baslatilir.

Sonug olarak RS-CNN modeli, hesaplama adimi olarak S-CNN’e benzese de vektor
secimi olarak diger onerilen modellerden ayrilan bir yapis1 vardir. Bu farklilik ile beraber

CNN’de istenilen sonuca yakinsamak i¢in alternatif bir yaklasim sunmaktadir.
2.2.5. Kisith karma evrisimli sinir ag1 (M-CNN)

M-CNN modeli, kisith CNN modellerinin arasina digerlerinden daha karmasik bir
yaptya sahiptir. Diger kisithh modellerde néron sayisi kadar bir dongii olusturulup tek bir
hesaplama yaklasimi ile agirliklar tretilmisti. Bu yaklagimda ise dongi ikiye ayrilmistir.
Dongiinlin yarisina kadar ayni smiflardan segilmis iki vektoriin toplamina dayanan bir
yaklagim, dongiiniin ikinci yarisinda ise farkli siniflardan secilmis iki vektoriin farkinin
hesaplanmasina dayanan bir yaklasim tercih edilmistir. Bu olusturulan karma model ndron
sayis1 kadar tekrar edilip istenilen agirlik matrisi tiretilmektedir. M-CNN bu yaklagimiyla iki
farkli yapiy1 birlestiren bir algoritmadir. M-CNN’nin akis semasi Sekil 2.12°de verilmistir.
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Sekil 2.12 M-CNN agindaki tam bagli katman agirliklarinin belirleme islemleri akis semast.

Sekil 2.12°de M-CNN modelinin agirlik iiretici bolimiiniin akisi sunulmustur. Akis
semasina dikkat edildiginde dongii ikiye ayrilmistir. Dongiideki saya¢ noron sayisinin yarisina
ulasincaya kadar isletilmektedir. Saya¢ ndron sayisinin yarisini gectikten sonra o boliim ise akis
semasinda ilk olarak saga dallanip hesaplamanin yapildigr boliimdiir. Bu M-CNN akisini

aciklayan s6zde kod Algoritma 5’te verilmistir.
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Algoritma 2.5: M-CNN modelinin sézde kodu

1) Veri kiimesi evrisim isleminden gegirilir ve diizlestirme katmanindan veri elde edilir.
2) fori=1:Ndo
a) ifi<N/2+ 1then
i) Rastgele olarak farkl iki siniftan iki vektor X ,ve X, secilir

i) Fark vektorii X, — X4 olusturulur

iii) Fark vektorii normallestirilerek bulunur: W; = %
c274c1
iv) Elde edilen w; kullanilarak W; yx ; matrisinin i’inci satir1 elde edilir
b) Else
i) Rastgele iki ayn1 sinifa ait iki veri noktas1 X, ve X, se¢ilir

i) Toplam vektori X, + X4 olusturulur

Z(Xcz_ Xcl)

iii) Toplam vektorii normallestirilerek bulunur: W; =
| Xc2+Xcall

iv) Elde edilen w; kullanilarak W; x ; matrisinin i’inci satir1 elde edilir
c) endif
3) end for
4) Elde edilen W matrisi CNN modelinin FCN katmaninin baslangi¢ degerleri olarak atanir.

5) CNN modelinin egitim siireci baglatilir.

Sonu¢ olarak M-CNN modeli, farkli ve rastgele siiflar lizerinde gergeklestirilen
citkarma ve toplama islemlerini tek bir yap1 igerisinde birlestirerek oOnerilen kisithh CNN
modellerinin tek karma yaklasimli olanidir. Onerilen bu model iki farkli yaklasim arasinda

denge kurmay1 saglamaya ¢aligmaktadir.
2.3. Sezgisel Optimizasyon Algoritmalari

Sezgisel optimizasyon algoritmalari, karmasik ve ¢oziimii zor olan problemlerde,
optimal ¢6ziime ulagmak i¢in uygun ¢dziimler bulmay1 amaglayan yontemlerdir (Gandomi vd.
2013). Bu algoritmalar direkt olarak ¢dziime gitmek yerine genellikle deneyim veya sezgiye
dayali olarak problemi ¢6zmek i¢in uygun bir optimum ¢6ziim arayan yontemlerdir (Karaboga
2004). Sezgisel optimizasyon algoritmalarinin temel amaci global optimum ¢6ziime, miimkiin
oldugunca yakin sonuglar elde edebilmek ve bunu hesaplama maliyetini makul diizeyde tutarak
gerceklestirmektir. Bu temel amaci saglayan literatiirde bir¢ok farkli algoritma gelistirilmistir
(Abdel-Basset vd. 2018; Hussain vd. 2019). Bu yontemlerin bazilari hayvanlarin avlanma
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stratejileri gibi dogadan, yasamdan ya da optimizasyonu saglamak igin matematiksel
yaklasimlardan faydalanilarak gelistirilmistir. C6ziime giden optimizasyon yaklagimlari siiri
tabanli ve siirli tabanli olmayan algoritmalar olarak ikiye ayrilabilir (Tung vd. 2022). Bu ¢aligma
kapsaminda ilk olarak siirii tabanli olmayan Tek Aday Optimizasyon Algoritmasi (SCO)
kullanilarak bir model gelistirilmistir. Calismanin devaminda ise siirii tabanli Yapay Ar1 Koloni
Optimizasyon Algoritmast (ABC) kullanilarak ayri1 bir model gelistirilmistir. Bu boliimde
kullanilan SCO ve ABC algoritmalarinin ¢alisma ilkeleri ve matematiksel temelleri

anlatilmistir.
2.3.1. Tek aday optimizasyon algoritmasi (SCO)

SCO algoritmast T.M. Shami ve arkadaglar1 tarafindan 2022 yilinda gelistirilmistir
(Shami vd. 2024). Literatiirde siklikla kullanilan algoritmalara bakildiginda genelde siirii
tabanli algoritmalar 6ne ¢ikmaktadir. Literatiirdeki popiiler yaklagimin aksine SCO tek aday
tabanli bir optimizasyon algoritmasidir. SCO algoritmasi tiim optimizasyon siirecinin yalnizca
bir aday ¢6zlim iizerinden optimize etmeye ¢alisir. Kesif ve yerel arama olarak iki asamali bir

strateji ile glincelleme yontemlerini ¢alistirarak ¢6ziime ulagsmaya ¢alisir (Balci vd. 2025).

SCO algoritmasi tek bir aday ¢6ziim iizerinden baslatilmaktadir. Baslangigtaki aday
¢Oziim rastgele bir sekilde problemin dogal kisitlar igerisinde baslatilabilmesi i¢in Esitlik D.8’e
gore olusturulur. Esitlik D.8’de [b; ¢6ziimiin minimum alacagi degeri, ub; aday ¢oziimiin
alabilecegi maksimum degeri, X; aday ¢6zlimii, Rnd ise 0-1 araliginda rastgele secilen bir degeri

ifade etmektedir.

SCO kesif ve yerel arama fazlarinin ayrimini iterasyon sayisina gore takip eder. Iki faz1
birbirinden ayirmak igin a esik degerini kullanir. Iterasyon a’ya gelene kadar birinci faz olan
kesif fazin1 caligtirir, iterasyon sayist a degerini astiginda ise yerel arama fazi ¢alisir. Bu faz
ayrimini belirleyen o degeri, maksimum iterasyonun iice boliinmesiyle elde edilir. Algoritma
toplam iterasyon miktarinin ilk iigte birlik béliimiinde kesif yaparken, son iigte ikilik béliimde

ise yerel arama yapar (Yuzgec 2025).

SCO optimizasyon algoritmasinin birinci fazi olan kesif fazinda giincelleme islemleri
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icin tek bir glincelleme yontemi kullanmaktadir. Kullanilan giincelleme yontemi Esitlik D.9’da

verilmistir.

. . EU R
X, = {gbest i +w X |gbest ;| ger Rnd < 0,5 (09)

gbest ; —w X |gbest ;|

Kesif fazinda [0,1] araliginda rastgele bir deger segilir. Secilen deger 0,5’ten kiigiikse
birinci duruma denk gelen toplam formiilii uygulanirken, 0,5’ten biiyiikse ikinci durumdaki fark
formiilii uygulanir. Formiildeki gbest ; en iyi adayin konumunu ifade etmektedir. Formiilde

kullanilan w iterasyona bagli iiretilen degeri ifade etmektedir.

bt.p

w(t) = exp_(?) (D.10)

Esitlik D.10’daki w(t)hesaplamasinda, b sabit bir degeri, t iterasyon sayisin1 ve T ise
maksimum iterasyon sayisini ifade etmektedir. Esitlik D.10’dan elde edilen w sabitinin 200

iterasyon i¢in degisim grafigi Sekil 2.13’te verilmistir.

w(t) = e~ grafigi

101 — wty=e

0.8

0.6

w(t)

0.4+

0.2 4

0.0 1

T T T T T T T T T
o 25 50 75 100 125 150 175 200
t

Sekil 2.13 SCO giincelleme fonksiyonunda kullanilan w (t)'nin degisim grafigi.

SCO ikinci fazinda iki farkl giincelleme fonksiyonu kullanur. Iteratif olarak giincelleme
olup olmadigini basarisiz giincelleme sayaci isimli bir degiskende takip eder. Giincelleme
olmadiginda basarisiz giincelleme sayaci degerini bir arttirir ve bu degeri her iterasyonda

baslangigta belirlenen “m” esigini asip agsmadig kontrol edilir. Eger basarisiz gilincelleme

sayaci esigi astiysa Esitlik D.11°ye gore gilincelleme yapilir ve sayag sifirlanir, eger esik
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astlmadiysa Esitlik D.12°e gore giincelleme yapilir.

¥ = {gbesti + Rnd X w X (ub; — lb;) Eger Rnd < 0,5 D11

L gbest ; — Rnd x w X (ub; — 1b;) (D.11)
_ (gbest ; + Rnd X (ub; — lb;)  Eger Rnd <0,5

Xi= { gbest ; — Rnd X (ub; — 1b;) (B.12)

Esitlik D.11 ve Esitlik D.12 incelendiginde, iki esitlik arasinda sadece w degeriyle
carpilma islemi kaldirilarak elde edilmistir. Yapilan glincellemeler sonucunda eger aday, ¢coziim
uzayinin disina ¢ikarsa Esitlik D.13’e gore tekrar ¢oziim uzayimin i¢inde kalacak sekilde

giincelleme yapilir.

X, = {gbesti Eger X ; > ub; (D.13)

gbest; Eger X ; <lb;

Bu dongii baglangigta belirlenen bir iterasyona ulasildiginda algoritma sonlanir.

Matematiksel hesaplamalari verilen SCO algoritmasinin akis semasi Sekil 2.14’te sunulmustur.
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Sekil 2.14 SCO akis semast.

38



Sekil 2.4’te sunulan akis semasinda gosterilen SCO siireci, Algoritma 2.6’da s6zde kod

olarak verilmistir.

Algoritma 2.6: SCO algoritmasinin s6zde kodu

1) Alt ve st sinirlar (Ib, ub), boyut, uygunluk fonksiyonu (f), maksimum iterasyon sayisi
(tmax), basarisiz glincelleme sayaci (m), parametreler (o, b) tanimlanur.
2) Baslangig siiriisii olusturulur
3) Her bir boyut i¢in Esitlik D.5 ile hesaplanir.
4) Baslangi¢ uygunluk degeri BF = f(X) olarak atanir
5) fort=1— t,,4, do
a) Agirhik degeri Esitlik D.11 ile hesaplanir.
b) Egert> a ve Fitlmp = 0 ise, m bir artirilir.
c) Rastgele katsay1 K = rand belirlenir.
d) forj=1— dimdo
e) Egert<a:
i) Esitlik D.13 gore hesaplanur.
f) Aksi halde:
i) Esitlik D.12’ye gore hesaplanir.
g) Swr kontrolii yapilir:
i) Esitlik D.14’ye gore hesaplanir.
h) Yeni ¢oziimiin uygunlugu hesaplanir: Eger f(X) < BF ise BF = f(X),
Kiiresel en iyi ¢ozliim gbest = X}, olarak belirlenir.

6) Dongii tamamlandiginda en iyi uygunluk degeri ve ¢6ziim olarak birey dondiiriiliir.

2.3.2. Yapay ar1 koloni algoritmasi1 (ABC)

ABC algoritmasi, 2005 yilinda Dervis Karaboga tarafindan gelistirilmis dogadan
esinlenen bir optimizasyon algoritmasidir (Karaboga 2005). Bal arilarinin dogal besin arama
davranmigini taklit eden bir matematiksel model ile gelistirilmistir (Karaboga ve Basturk 2007).
Calismada kullanilan SCO algoritmasindan farkli olarak siirii tabanli bir optimizasyon
algoritmasidir. Optimizasyon siirecinde is¢i arilar, gozcii arilar ve kasif arilar olmak tizere ii¢

farkli art modellenmistir.

e Isci arilar mevcut bir nektar kaynagma atannus arilari temsil etmektedir.
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Kaynagin kalitesini degerlendirir ve giincelleme iglemi yapar.

e Gozcii arlar ise isci arilarin bilgilerini gozlemlerler ve daha iyi kaynaklara

yonelme egilimindedirler.

e Kasif arilar ise belirli bir iterasyon siiresinde iyilesmeyen kaynaklari terk edip

rastgele bir kaynak ararlar (Karaboga 2005).

Ik olarak isci ar1 fazi galistirilir bu fazda arilarin her biri i¢in Esitlik D.14’e gore
giincelleme yapilir. Esitlikte @;; simgesi [0-1] araliginda bir rastgele segilen bir degeri ifade
eder. V;; yeni iiretilen bireyi, ifade etmektedir. X;; mevcut arty1, X ; ise secilen komsu ariy

ifade etmektedir.

Vij = Xij + @5 (Xij — Xij) (D.14)

Esitlik D.14’teki hesaplamada {iretilen arilarin uygunluk degeri ile mevcut arinin
uygunluk degeri karsilastirilir. Eger yeni tiretilen ar1 daha iyi uygunluk degerine sahip ise o ar1

ile devam edilir. Is¢i ar1 fazindan sonra gozcii ar1 fazina gegilir.

Gozcii an fazinda rulet tekerlegi, turnuva gibi bir yontem ile baslangigta belirlenen
sayida rastgele arilar se¢ilir ve bu arilar i¢in tekrar Esitlik D.14’teki isleme tabi tutulur. Burada

tekrar uygunluk degerleri kontrol edilir ve eger uygun ise giincelleme yapilir.

Isci ve gdzcii fazlarinda iteratif bir sekilde hesaplanirken her iterasyonda giincellememe
sayilar1 tutulur. Belirlenen limitin izerinde giincellenmeyen arilar i¢in kesif fazi ¢calistirilir. Bu
fazda tiretilen arillar mevcut pozisyonundan ve herhangi bir komsudan bagimsiz olarak ¢6ziim
uzayinda rastgele bir noktaya gonderilerek Esitlik D.15’teki formiil ile ¢6ziim iyilestirilmeye

calisilir.

Xij = Xmin j + Rand(0,1) * (Xinax j — Xmin j) (D.15)

Esitlik D.15°de verilen matematiksel formiil ile kasif ar1 giincellemesi gerceklestirilir.
Bu faz ¢oziime giderken tikanan noktalarda yeni ¢6ziim noktalar1 bulmay1 hedefler. Bu islem
yerel minimumlara takilmamak igin etkili bir ¢6ziim olusturmaktadir (Karaboga ve Akay 2011).

ABC algoritmasinin s6zde kodu Algoritma 2.7°de verilmistir.
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Algoritma 2.7: ABC algoritmasinin s6zde kodu

1) Baslangi¢ parametreleri belirlenir.

a) Arisayist (N), gozcii ar1 sayist (ON), limit (glincellenmeme durumunda kesif fazini
devreye alma limiti ),giincellenmeme sayaci (trial), C6ziim uzayinin sinirlari,
maksimum iterasyon (t,,q,) parametreleri belirlenir.

b) Baslangig siiriisii olusturulur.
¢) Baslangig siiriisii igin uygunluk degerleri hesaplanir.
2) fort=1— tyay

a. Isci ar1 fazs

(1) Yeni arilar (V;;) tiretilir. Esitlik D.14’teki uygulanur.

(2) Uygunluk hesaplanir. F(V;;)

(3) Eger F(V;;) < F(X;;) ise; X;; =V;; , degilse; trial = trial+1
b. Gozcii ar1 faz

(1) Belirlenen sayida gozcii ar1 siiriisiinden rastgele segilir.
(2) Yeni arilar (V;;) tiretilir. Esitlik D.14’teki uygulanur.
(3) Uygunluk hesaplanir. F(V;;)
(4) Eger F(Vl]) < F(XU) ise; XU :Vij , degilse; trial = trial+1
c. Kasif an fazi
(1) Trial > Limit ise;
(@) Yeni arilar (V;;) tiretilir. Esitlik D.15’teki uygulanr.
(b) Uygunluk hesaplanir. F(V;;)
(C) Eger F(Vl]) < F(Xl]) ise; Xl] :Vij
(d) Trial=0
d. En iyi ¢6ziim giincelleme
(1) Eger f(X) < BF ise BF = f(X), gbest = X
3) Sonug: gbest

2.4. OptiConNet: Tek Aday Sinif Secimi ile Optimize Edilmis Karma Kisith CNN
Modeli

OptiConNet, bu tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen yeni bir model olup, temelinde SCO
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algoritmasi ile optimize edilen kisith bir CNN modelidir. Model, g¢alismanin 6nceki
boliimlerinde Snerilen D-CNN ve C-CNN kisitli modellerinden esinlenilerek fark vektorii
iizerinden hesaplama yapan, kisith agirlik iiretici katmaninin vektdr seg¢iminin sezgisel
algoritmalar ile yapildigi karma bir yapidir. Kisith CNN mimarilerinde vektorlerin se¢imi
oldukca Onemlidir. Modellerde vektor secilirken ayni simif ya da farkli simiflar olmasi
uygulanan modele gore degisiklik gostermektedir. Hesaplama siirecinde en faydali vektoriin
belirlenmesinin, sonuglar {izerinde olumlu bir etki yaratacagi ongoriilmiistiir. Bu fikirden yola
cikarak vektor seciminin yapilmasinda tek aday optimizasyon algoritmasi (SCO) kullanilarak

en uygun siniflarin se¢imi saglanmistir. Olusturulan modelin mimarisi Sekil 2.15°te 3 boliimde

gosterilmistir.
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Tam Bagl Katman

Sekil 2.15 OptiConNet modelinin mimarisi.
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Onerilen OptiConNet modeli {ic temel adimdan olusmaktadir. ilk adimda, CNN
modelinin 6zellik ¢ikarma siireglerini gergeklestiren ve ¢ikti olarak bir 6zellik vektorii iireten
katman ¢alistiriimaktadir. Tkinci adimda SCO algoritmasi kullanilarak kisitli CNN hesaplamasi
uygulanmaktadir. Ugiincii adim ise, ikinci adimda iiretilen agirliklari baslangig noktas1 olarak

kullanan klasik CNN egitim yapisindan olusmaktadir.

Birinci boliimde, klasik CNN modelinin sadece oOzellik ¢ikarim katmani
kullanilmaktadir. Bu boliimde giris verisi, Esitlik D.1’de verilen matematiksel islemler ile
ardigik evrisim ve havuzlama islemlerinden gegirilerek yiiksek boyutlu bir 6zellik vektoriine
doniistiiriiliir. Girdi gorsellerinin boyutlarinin sabit olmasi ve uygulanan iglemler sonucunda her
ornek icin ayni boyutta ciktilar iiretilmesi sayesinde, bu 06zellik vektorleri diizlestirme
katmanina aktarilmadan once her bir 6rnek ic¢in sabit uzunlukta olacak sekilde yapilandirilir.
Bu vektorler, agin daha sonraki asamalarinda kullamilmak {izere bellekte saklanir. Ikinci
boliimde gergeklestirilen hesaplamalar, bu boliimde elde edilen 6zellik vektorleri {izerinden
yiiriitiilmektedir. Ayrica, ligiincii boliimde yer alan evrisim katmanlari ile bu béliimdeki evrisim
katmanlar1 ayn1 parametre yapilandirmalarin1 paylagsmakta olup, bdylece her iki boliimde
iiretilen 6zellik vektorlerinin tutarli ve birbirleriyle uyumlu olmasi garanti altina alinmaktadir.
Sonug olarak, bu boliim kisith agirlik tireticisinin dogru bigimde ¢aligabilmesi i¢in gerekli olan
alt yapiy1 olusturmakta ve iiciincii boliimde gerceklestirilecek klasik CNN egitiminin baslangi¢

noktasi olarak islev gormektedir.

Ikinci béliim, 6nerilen OptiConNet modelinin temel yeniligini olusturan ve CNN
yontemine katki saglayan kisimdir. Kisitli CNN modellerinde kisitli agirlik iiretici hesaplamada
kullanacagi vektorleri rastgele segerken, OptiConNet modelinde bu se¢im SCO algoritmasi ile
optimize edilmistir. Boylelikle model daha uygun vektorler ile agirlik iiretme islemini
gergeklestirmesi saglanir. SCO algoritmasiyla birlestirilen kisith agirlik iiretici li¢ ana adimda

gergeklestirilir:
e Birinci adim, SCO’nun bulundugu vektor se¢ciminin optimize edildigi kisimdir.

e Ikinci adim, SCO’nun segtigi vektodrler ile agirlik iireticinin yeni agirliklari

drettigi kisimdir.

e Uciincii adim, yeni iiretilen agirliklarinin uygunlugunun hesaplandig1 icerisinde
tam bagli katman bulunan ve sadece ileri hesap yapilip kayip maliyetinin

hesaplandigi kisimdir.
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Ug adimda gerceklestirilen ikinci bdliimde yapilan islemlerin, islem adimlarini anlatan

gorsel Sekil 2.16°da verilmistir.
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Sekil 2.16 OptiConNet mimarisinde agirlik tiretme siirecinin islem adimlari

Sekil 2.16°da verilen gorselde ikinci boliimde yapilan agirlik tiretiminde nasil bir yol
izlendigi goriilmektedir. Optimize edilmis kisitli agirlik iretilme siireci i¢ ice ii¢ ana adimla

gerceklestirilmektedir.

Birinci adimda SCO algoritmasinin ana gorevi kisith agirlik iiretici, icin en uygun
vektorleri segmektir. SCO’da birey icersinde ilgili vektorlerin indisini tutmaktadir. SCO
algoritmasi birinci iterasyonda Esitlik D.9’da verilen matematiksel yontem ile aday birey vektor
secimini gergeklestirir. Secilen vektorler ikinci adimdaki kisith agirlik iireticiye gonderilir.
Ikinci ve iigiincii adimlar isletildikten sonra birinci adim tekrar devreye girer. Uciincii adimda
gelen kayip degerine gore SCO’nun giincelleme yontemlerini e8er kesif fazindaysa Esitlik
D.9’a gore, yerel arama fazindaysa giincellenmeme esigine bakarak Esitlik D.11 veya Esitlik
D.12 ile glincelleme islemini gerceklestirir. SCO algoritmasi baglangigta belirlenen iterasyon

kadar kisith agirlik iiretici igin vektor se¢imini gerceklestirir ve tiglincli adimdan kendine gelen
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kayip degerine bakarak en uygun agirliklarin oldugu vektor se¢imini tutar.

Ikinci adimda kisith agirlik {iretici galisir. OptiConNet modelinde kisitli agirlik iiretici
vektor secimini kendisi gergeklestirmez, birinci adimda SCO algoritmasinin segtigi uygun
vektorleri kullanarak hesaplamayi gerceklestirir. Hesaplama yaklagimi olarak ta kisith
CNN’lerden basarili sonuglar elde eden C-CNN ve D-CNN modellerinin fark vektorii
olusturma yaklagimiyla hesaplamay1 gerceklestirir. Hesaplanan yeni agirliklarin uygunluk

degerini hesaplayabilmek i¢in agirliklar {igiincii adima gonderilir.

Uciincii adimda CNN modelinin yalnizca tam bagl katmani isletilmektedir. Bu
asamada, ikinci adimda {iretilen yeni agirliklar katmanin baslangic agirliklar: olarak atanir ve
Esitlik D.3 ve D.4’te tanimlanan ileri hesaplama siireci bir tur (epok) boyunca uygulanir. Epok
sonunda elde edilen kayip degeri, ilgili agirliklarin uygunlugunu temsil eder. Hesaplanan bu
kayip degeri yeniden birinci adima iletilerek SCO algoritmasinin giincelleme siireci devam

ettirilir ve iterasyon dongiisii stirdiirtiliir.

Modelin ikinci boliimiinde isletilen bu ili¢ adim sonucunda son bdliimde uygulanacak
olan CNN ig¢in biitiin hazirliklar tamamlanmis olur. Burada elde edilen en uygun agirliklar

CNN’de kullanilmak tizere tigiincii boliime iletilir.

Modelin {igiincli boliimi, klasik CNN yapisinin egitim siirecinin ger¢eklestirildigi
asamadir. Bu boliimde, kisitl agirlik {iretici tarafindan optimize edilerek elde edilen baglanti
agirliklari, tam baglantili katmanlarin baslangi¢ parametreleri olarak kullanilmaktadir. Boylece
model optimize edilmis bir baslangi¢ noktasindan Ogrenme siirecine girer. Bu bdliimde
kullanilan klasik CNN modelinin parametreleri birinci bolimdeki parametreler ile ayni
parametreler olacak sekilde model yapilandirilmigtir. Bunun sebebi ilk boliimde iiretilen
vektorler ile es deger vektorlerin iiretilmesini saglamaktir. Egitime baglanmadan 6nce kisith
agirlik tiretici tarafindan iretilen en uygun agiliklar agin baslangi¢ parametresi olarak atanip
egitim baglatilir. Boylelikle model egitime baslarken, ¢6ziime daha yakin bir noktadan
baslatilmis olur. Bu sayede daha az bir tur (epok) ile agin istenilen seviye sonuglar almasini

saglamaktadir. Bu boliimdeki egitilen model ile siniflandirma yapilmaktadir.

Sonug olarak OptiConNet mimarisi, li¢ asamali biitiinlesik yapisi sayesinde klasik CNN
tabanli modellerden farkli bir yaklasim sergilemektedir. Birinci boliimde veri kiimest,
evrisimsel katmanlardan gecirilerek anlamli 6zellik vektorleri ¢ikartilir, ikinci boéliimde

optimize edilmis kisith agirlik iretici ile agirliklar dretilir, liglinci boliimde ise iiretilen
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agirliklar ile egitim gerceklestirilir. Ikinci boliim, modelin en yenilikgi kismin olusturan kisitlt
agirlik tretici yapidir. Bu kisimda SCO tabanli optimizasyon yaklasimi kullanilarak, tam
baglantili katmanlarda kullanilacak agirliklarin baslangic degerleri dinamik bigimde
hesaplanmakta, boylece modelin egitimine {istiin bir baslangic saglanmaktadir. Bu sayede
OptiConNet mimarisi, klasik CNN modellerinin 6grenme basarimini artiran ve dogruluk

oranlarini yiikselten karma bir yaklagim olarak degerlendirilebilir.

2.5. HyBee-CNN: Yapay Ar1 Kolonisi ile Optimizasyonu Gerceklestirilen Kisith
CNN Modeli

HyBee-CNN modeli, tez caligmasi kapsaminda Onerilen diger modeller gibi CNN
modelinin baslangigtaki rastgele belirlenen parametrelerini optimize etmek i¢in 6nerilmis yeni
bir modeldir. HyBee-CNN, Kisithh CNN modelleri igerisine ABC algoritmasi eklenerek
olusturulmus karma bir modeldir. Tez ¢alismasi kapsaminda 6nerilen OptiConNet modeli ile
benzer yapida olusturulmustur. OptiConNet icerisinde vektor secimi tek aday tabanli SCO
algoritmasi ile yapilirken, HyBee-CNN modelin de vektor se¢imi siirii tabanli ABC algoritmasi

ile gergeklestirilmistir. Modelin olusturulan c¢alisma yapisi Sekil 2.17’de sunulmustur.
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Sekil 2.17 HyBee-CNN modelinin mimarisi.

Sekil 2.17°de verilen HyBee-CNN modeli temel olarak {i¢ ana boliimden olugmaktadir.

Birinci ve iigiincii bolim

OptiConNet modeliyle benzer sekilde yapilandirilmustir. Ikinci

boliimde ise SCO yerine ABC algoritmasi kullanilmistir.

Birinci boliimde CNN’nin sadece 6zellik ¢ikarim katmanlari ¢alistirilir ve Esitlik D.1°de

verilen matematiksel yontem ile veri kiimesinden 6zellik vektorleri elde edilir. Elde edilen bu

ozellik vektorleri ikinci boliimde kullanilmak tizere hafizaya alinir.

Ikinci bdliimde veri kaynag: olarak hafizaya alinan dzellik vektorleri kullanilir. HyBee-

CNN modelinin agirlik tretme siireci, OptiConNet ile benzer akisla ilerleyen yapida

olusturulmustur. Olusturulan modelde agirlik iireticinin hesaplamada kullanacagi vektorleri
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ABC algoritmasi ile belirlenir. Agirlik iretilirken vektdr farklarinin hesaplanabilmesi igin
noron sayisi kadar vektor ikilisine ihtiyag duyulmaktadir. ABC Algoritmasinda bulunan her bir
ari, noron sayis1 kadar ikili vektor indisi tutmaktadir. Bu ¢ift olarak tutulan vektor indisleri
agirlik treticiye verilir. Agirlik iiretici indislere karsilik gelen vektorleri okur ve vektorler
arasinda fark iglemi yaparak agirliklar iiretilir. Agirlik iiretici tarafindan iiretilen yeni agirliklar
test i¢in olusturulan tam bagl katmanda ileri hesap yapilip kayip degeri elde edilir. Bu
katmanda elde edilen kayip degeri ABC algoritmasindaki bir arinin maliyeti olarak ele alinir.
Bu maliyet degerine gore ABC algoritmas1 giincelleme olup olmayacagina karar verir. Eger
giincelleme yapilacaksa Esitlik D.14’te verilen matematiksel islem ile giincellemeleri
gerceklestirir. Arilarin glincellenmeme sayact belirlenen limiti astiginda giincelleme Esitlik
D.15’e gore yapilir. Bu islem iteratif bir sekilde tekrar edilir. Baglangicta belirlenen iterasyon
sayis1 kadar bu islem tekrar edilip en uygun agirliklar CNN aginda kullanilmasi i¢in tigiincii

boliime gonderilir.

Ugiincii béliimde iiretilen agirliklar CNN’in tam bagli katmanina atamr. Bu baslangig
parametreleri ile model egitilir. Bu béliimde yapilan islemler de OptiConNet ile benzer sekilde

ylriitiilmektedir.

HyBee-CNN modelinin, 6nceki bolimde sunulan OptiConNet modelinden ayrildigi
temel nokta, agirlik optimizasyon siirecinde SCO algoritmasi yerine ABC algoritmasinin tercih
edilmesidir. Bu tercih, iki optimizasyon yoOnteminin yapisal farkliliklarindan
kaynaklanmaktadir. ABC algoritmasi siirii tabanli bir arama stratejisi benimserken, SCO
algoritmasi tek aday ¢6ziim {izerinden ¢alisan birey tabanli bir yapiya sahiptir. Bununla birlikte,
SCO algoritmas1 {lizerine literatiirde yapilan caligmalarin sinirhh sayida olmasi; ABC
algoritmasinin ise uzun yillardir genis bir uygulama alanina sahip, iyi bilinen ve giivenilir bir
meta-sezgisel yontem olarak kabul edilmesi, 6nerilen mimarinin daha yaygin kullanilan bir

optimizasyon yaklasimiyla biitiinlestirilmesine imkan saglamistir.
2.6. Veri Setleri

Bu ¢alisma kapsaminda onerilen kisitli CNN modelleri; MNIST, MNIST Fashion ve
CIFAR-10 veri kiimeleri tlizerinde test edilmistir. OptiConNet modeli ise MNIST Fashion ve
Brain Tumor MRI veri kiimeleri tizerinde test edilmistir. HyBee-CNN modeli ise sadece
MNIST Fashion veri kiimesi lizerinde egitilip test edilmistir. Kullanilan veri kiimlerinin temel

ozellikleri Tablo 2.2°de 6zet olarak verilmistir.
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Tablo 2.2 Veri kiimelerinin temel ozellikleri.

Veri Kiimesi Boyut Egitim / Test Veri Sayisi Sinif Sayist
MNIST 28%28 60000 / 10000 70000 10
MNIST Fashion 28%28 60000 / 10000 70000 10
CIFAR-10 32x32 50000 / 10000 60000 10
Brain Tumor MRI 128x128 5712/1311 7023 4

Tablo 2.2 incelendiginde MNIST, MNIST Fashion ve CIFAR -10 veri kiimelerinin daha
kiiglik boyutlu resimlerden olustugu Brain Tumor MRI veri kiimesinin daha yiiksek boyutlu
resimlerden olustugu goriilmektedir. Ayrica MNIST, MNIST Fashion ve Brain Tumor MRI
veri kiimeleri gri seviyeli gorseller igerirken CIFAR-10 RGB renkli gorsellerden olugmaktadir.
MNIST, MNIST Fashion ve CIFAR -10 veri kiimlerinde 10 farkl: sinif bulunurken, Brain
Tumor MRI veri kiimesinde 4 farkli simif bulunmaktadir. Calismada kullanilan bu veri
kiimelerinin sinif dagilimlari ve detayli incelemeleri bu alt boliimiin devaminda ayr1 bagliklar

halinde sunulmustur.
2.6.1. MNIST veri kiimesi

MNIST veri kiimesi el yaziyla yazilmis rakamlar1 i¢ceren 1994 yilinda olusturulmus
standart bir veri kiimesidir (LeCun 1998b). Amerika Birlesik Devletleri Ulusal Standartlar ve
Teknoloji Enstitiisti (NIST) tarafindan hazirlanmis olan “NIST Special Database 1” ve “NIST
Special Database 3” veri kiimelerinin birlestirilmesi ve yeniden diizenlenmesi sonucunda
olusturulmustur. Olusturuldugu tarihten giiniimiize kadar goriintii isleme ve derin 6grenme
calismalarinda siklikla kullanilan veri kiimelerinden biri olmustur (Grim ve Somol t.y.; Kadam
vd. 2020). Literatiirde ¢ok sayida kullanilmasi, farkli ¢alismalarin birbiriyle karsilagtirilmasi
icin standart hale gelmistir. MNIST veri kiimesinin ornek gorselleri Sekil 2.18’de

goriilmektedir.
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Sekil 2.18 MNIST veri kiimesi 6rnek gorselleri.

MNIST, igerisinde el yazisiyla olusturulmus toplam 70,000 gorselden olusan bir veri
kiimesidir. Gorsellerin 60000 tanesi egitim, 10000 tanesi ise test i¢in ayrilmistir. Tim gorseller
28%28 piksel ¢oziiniirliiglinde, gri tonlamali ve normalize edilmis bigimde hazirlanmistir. 0-9
rakamlar1 igeren bu veri kiimesi toplam 10 tane sinifa sahiptir. Sekil 2.19°da egitim ve test

siiflarinin dagilimlart verilmistir.
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Sekil 2.19 MNIST veri kiimesi egitim ve test sinif dagilim grafigi.

Sekil 2.19 incelendiginde veri kiimesi tamamen dengeli bir dagilima sahip degildir.
Egitim veri kiimesi i¢in en ¢ok veri sayisina sahip “1” sinifi ortalamadan %12,37 fazlayken, en
az veriye sahip “5” sinifi ise ortalamadan %9,65 daha azdir. Test verilerinin dagilim1 da egitim
verilerine benzer orandadir. Test tarafinda ayni egitimde oldugu gibi en fazla “1” simnifina ait
veri varken en az “5” smifina ait veri vardir. Veri kiimesi dengesiz olsa da toplamdaki veri
sayist ve sinif sayisi goz oniine alindiginda smiflar arasindaki dagilim farklar1 ¢ok yiiksek
degildir.

Veri kiimesindeki verilerin boyutlarinin kii¢iik olmasi, ¢ok sayida gorsel icermesi ve

literatiirde siklikla kullanilmasi bu sayede farkli ¢calismalar i¢in karsilastirma imkani sunmast,
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veri kiimesinin kullanigliligini arttirmaktadir (Baldominos vd. 2019). Bu sebeple ¢alismada

MNIST veri kiimesi tercih edilmistir.
2.6.2. MNIST Fashion veri kiimesi

MNIST Fashion veri kiimesi 2017 yilinda, MNIST veri kiimesine alternatif olarak
iretilmis, igerisinde farkli moda iiriinleri gorselleri bulunduran bir veri kiimesidir (Xiao vd.
2017). MNIST wveri kiimesinde el yazmasi sayilarin smiflandirilmasinda gelistirilen
algoritmalarin  ¢ok yiiksek dogruluk degerleri elde etmesi, modellerin basarimini
degerlendirmekte sinirli kalmistir. Bu problemi giderme amaciyla, modelleri MNIST e gore
daha zorlayic1 bir veri kiimesi olarak sunulmustur. MNIST Fashion veri kiimesinde gorsellerin
ayirt edilmesinin daha zor olmasi, modellerin ger¢ek diinyada karsilagabilecekleri problemleri
daha giizel 6rneklemesi i¢in tasarlanmistir (Bbouzidi vd. 2024). MNIST Fashion veri kiimesinin

ornek gorselleri Sekil 2.20°de verilmistir.

Tisort/Ust Pantolon

il

Elbise

Sandalet Gomlek Spor Ayakkabi Bilek Botu

—

Sekil 2.20 MNIST Fashion veri kiimesi 6rnek gorselleri.

Sekil 2.20°de verildigi tizere MNIST Fashion veri kiimesindeki gorseller gri seviyeli
olarak kaydedilmistir. Gorsellerin boyu 28 x 28 boyutunda tutulmaktadir. Veri kiimesinde
toplam 70.000 adet gorsel bulunmaktadir Bu verilerin 60.000 (%85,7) adeti egitim igin 10.000
(%14,3) adeti ise test i¢in ayrilmistir. MNIST Fashion veri kiimesi toplamda 10 farkli simif
bulunmaktadir. Egitim veri kiimesi ve test veri kiimelerinin sinif dagilimlar1 Sekil 2.21°de

verilmisgtir.
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Sekil 2.21 MNIST Fashion veri kiimesi egitim ve test sinif dagilim grafigi.

Veri kiimesindeki dagilimda her bir siniftan esit miktarda gorsel veri icerdigi
goriilmektedir. Bu dagilim veri kiimesinin dengeli oldugunu gostermektedir. Modellerin
basarimlar1 karsilastirilirken dengeli  veri  kiimeleri tercih edilirken, giinlik hayat

problemlerinde ise dengesiz dagilimli veriler ile karsilagilmaktadir.
2.6.3. CIFAR-10 veri kiimesi

CIFAR-10 veri kiimesi, Alex Krizhevsky, Vinod Nair ve Geoffrey Hinton tarafindan
Toronto iiniversitesinde 2008 yilinda toplanip etiketlenmis ve 2009 yilinda erisime agilmistir
(Krizhevsky ve Hinton 2009). Veri kiimesi, 6zellikle nesne siniflandirma ve goriintii tabanli
ogrenme algoritmalarinin degerlendirilmesinde literatiirde siklikla kullanilmaktadir (Doon vd.
2018; Obaid vd. 2020). Veri kiimesi igerisinde gilinliik hayatta siklikla karsilagilan 10 farkli
nesne gorsel olarak bulunmaktadir. Goriintiilerin  tamami RGB renkli gorsellerden

olugmaktadir. Veri kiimesinde bulunan 6rnek gorseller Sekil 2.22°de sunulmustur.

Kedi

Sekil 2.22 CIFAR-10 veri kiimesi 6rnek gorselleri.
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Sekil 2.22°de 6rnek gorselleri bulunan CIFAR-10 veri kiimesinde toplam 60.000 adet
veri bulunmaktadir. Bu gorsellerin 50.000 tanesi egitim, 10.000 tanesi ise test i¢in ayrilmustir.
Resimlerin boyutlar1 32x32 pikseldir. Veri kiimesinde toplam 10 farki sinifa ait veriler

bulunmaktadir. Egitim veri kiimesi ve test veri kiimlerinin siif dagilimlart Sekil 2.23°de

CIFAR-10 Egitim Sinif Dagilimi CIFAR-10 Test Sinif Dagilimi
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Sekil 2.23 CIFAR-10 veri kiimesi egitim ve test sinif dagilim grafigi.

Sekil 2.23’deki grafikte veri kiimesinin egitim ve test veri kiimelerinin esit sayida
siiflara dagildigi dengeli bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir. Veri kiimesi diisiik
¢Oziiniirliiklii ama yiliksek varyansa sahiptir. Bu sebeple literatiirde siklikla tercih edilmektedir.
Veri kiimesi MNIST ve MNIST Fashion veri kiimelerine gére model dogruluklarmin daha
diisiik oldugu bir veri kiimesidir. Caligmada modelin daha zor veri kiimesinde test edilmesi i¢in

tercih edilmistir.
2.6.4. Brain Tumor MRI veri kiimesi

Brain Tumor MRI veri kiimesi, ¢agimizin biiyiik saglik problemlerinden biri olan kanser
hastalig1 i¢in beyin bolgesinde Manyetik Rezonans Goriintiileme (MRI) yontemiyle elde edilen
gorlintiileri igermektedir. Brain Tumor MRI veri kiimesi, kanser tanisi, tespiti ve kanserli
bolgenin yerinin belirlenmesi iizerine yapilacak yapay zekad calismalari i¢cin 6nemli bir veri
kaynagidir. Bu veri kiimesi daha once olusturulan Br35H, Brain Tumor Dataset, Brain Tumor
Classification (MRI) veri kiimelerinin birlesiminden olusturulmus bir veri kiimesidir.
Olusturulan veri kiimesi glioma, meningioma, pituitary ve no tumor olmak tizere {i¢ farkli timor

tiirli hastalig ve bir saglikli MRI goriintiisiinden olusan toplam 4 sinifa sahiptir. Veri kiimesinin
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ornek gorselleri Sekil 2.24°te verilmistir.

meningioma

glioma

pituitary

meningioma

glioma

Sekil 2.24 Brain Tumor MRI veri kiimesi 6rnek gorselleri.

notumor

Sekil 2.24’te verilen gorsellerdeki gibi veri kiimesinin tamami gri seviyeli

gortintiilerden olusmaktadir. Veri kiimesindeki goriintiilerin boyutlar1 128x128 pikseldir.

Toplam dort sinifa sahip olan veri kiimesinde ti¢ sinif tiimorlii olan goriintiileri igerirken saglikli

goriintiileri igeren bir sinif bulunmaktadir. Veri kiimesinde toplam 6023 goérsel bulunmaktadir.

Bu gorsellerin 5712 tanesi egitim igin, 1311 tanesi test islemleri i¢in ayrilmistir. Bu dagilim ile

veri kiimesinin %81,3’ii egitim, %18,7’si test i¢in ayrilmis olmustur. Veri kiimesinde siniflarin

dagilimi genel olarak birbirine yakin olsa da en ¢ok “No tumor” sinifina ait veriler

bulunmaktadir. Egitim veri kiimesi ve test veri kiimlerinin simif dagilimlart Sekil 2.25°te

verilmistir.
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Sekil 2.25 MNIST veri kiimesi egitim ve test smif dagilim grafigi.
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Veri kiimesindeki dagilimlar incelendiginde hem egitim verilerinde hem de test verilerin
tiimorlii siniflarin sayilart birbirine ¢ok yakindir. Tiimorsiiz sinifina ait veriler egitim verilerin

yaklasik %20 oraninda diger siniflardan fazladir, test verilerinde ise yaklasik %30 daha fazladir.

Calisma kapsaminda kullanilan diger veri kiimeleri kiyaslama i¢in olusturulan veri
kiimeleriydi, ancak Brain Tumor MRI veri kiimesi 6nerilen OptiConNet modelini gergek hayat

problemlerindeki basarimini1 gézlemlemek igin tercih edilmistir.
2.7. Basarim Degerlendirme Metrikleri

Makine O0grenmesi ve derin 6grenme yontemlerinin degerlendirilmesinde kullanilan
basarim metrikleri, modellerin giiglii ve zayif yonlerinin kapsamli bigimde analiz edilmesine
olanak saglamaktadir. Ozellikle siniflandirma problemlerinde birden fazla metrigin birlikte
kullanilmasi, yalnizca dogruluk degerine odaklanmak yerine modelin tiim yonleriyle biitiinctil

olarak degerlendirilmesine imkéan tanimaktadir.

Bu calismada 6nerilen modellerin basarimi, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall veya sensitivity), F1 Skoru, karmasiklik matrisi ve AUC-ROC egrisi gibi
literatlirde yaygin bigimde kullanilan metrikler tizerinden incelenmistir (Madakam vd. 2022;
Obi 2023). Deneysel sonuglar ve tartisma boliimiinde, literatiirdeki g¢alismalarla yapilan
karsilagtirma tablolarinda yalnizca dogruluk degerine yer verilmis olsa da modelin kendi i¢
degerlendirmelerinde ve yiliksek basarim gosterdigi tekrar deneylerinde tim basarim metrikleri

ayrintili bigimde kullanilmistir.

Smiflandirma problemlerinde kullanilan temel degerlendirme araclarindan biri
karmagiklik matrisidir (Sathyanarayanan ve Tantri 2024). Karmasiklik matrisi, modelin her bir
sinift ne dl¢lide dogru tahmin ettigini gdstermenin yani sira, yanlis siniflandirmalarin hangi
smiflar arasinda gergeklestigini de ayrintili bicimde incelememize olanak tanir. Ozellikle ikiden
fazla siniftan olusan veri kiimelerinde, modelin bir sinifi hangi diger siniflarla karistirdigini
acik¢a gézlemlemek miimkiindiir (Fahmy Amin 2023). Matris olusturulurken sinif etiketleri
hem satirlarda hem de siitunlarda yer alir. Matrisin kdsegenindeki degerler modelin dogru
siniflandirdigr 6rnekleri, kosegen disindaki degerler ise yanlis siniflandirmalar: temsil eder. Bu
dogru ve yanlis siniflandirmalar iizerinden Yanlis Pozitif (False Positive, FP), Yanlis Negatif
(False Negative, FN), Dogru Pozitif (True Positive, TP) ve Dogru Negatif (True Negative, TN)
basarim olgiitleri tanimlanmaktadir. Bu 6l¢iitler, Sekil 2.26°da verilen 6rnek karmasiklik matrisi

iizerinde gosterilmistir.
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Karmasiklik Matrisi
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Yanlis Pozitif (FP), modelin gercekte ilgili sinifa ait olmayan bir 6rnegi yanliglikla o

siifa aitmis gibi etiketlemesidir. Yanlis Negatif (FN) ise gercekte ilgili sinifa ait olan bir

ornegin model tarafindan bagska bir sinifa atanmasi durumunu ifade eder. Buna karsilik kosegen

iizerinde yer alan Dogru Pozitif (TP) ve Dogru Negatif (TN) degerleri modelin dogru

siiflandirma bagarimini gostermektedir. Bu yap1 sayesinde karmagiklik matrisi yalnizca genel

dogruluk oranini yansitmakla kalmaz, ayn1 zamanda modelin hangi siniflarda daha basarili veya

zayif oldugunun ayrintili bicimde analiz edilmesine imkan tanir. Karmasiklik matrisinde yer

alan bu Olgiitler dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 Skoru gibi basarim metriklerinin

hesaplanmasinda temel alinmaktadir. Bu metriklerin matematiksel ifadeleri Esitlikler D.16 —

D.19°da sunulmustur (Naidu vd. 2023; Yacouby ve Axman 2020).

TP+ TN
TP+TN+FP+FN

Dogruluk (Accuracy) =

Kesinlik(Precision) = - ZPFP
TP
Duyarlilik(Recall) = pr—
Kesinlik x Duyarlilik

F1 Skor(F1Score) = 2x

Kesinlik + Duyarlilik

(D.16)
(D.17)

(D.18)

(D.19)
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AUC-ROC egrisi, siniflandirma modellerinin ayirt edici giiclinii degerlendirmek icin
yaygin olarak kullanilan bir basarim metrigidir. ROC egrisi, farkli esik degerlerinde modelin
dogru pozitif oran1 (True Positive Rate - TPR) ile yanlis pozitif oran1 (False Positive Rate -
FPR) arasindaki iliskiyi grafiksel olarak gostermektedir (Carrington vd. 2022). Bu egri altinda
kalan alan (AUC) degeri, modelin genel siniflandirma basarisini 6zetleyen bir 6l¢iit olup bire
yaklastikca modelin daha yiliksek bir ayirt edici giice sahip oldugunu gostermektedir. Sekil
2.27°de AUC-ROC grafigi 6rnegi verilmistir.

ROC

0.5 AUC

Dogru Pozitif Oram

0 0.5 1
Yanlis Pozitif Oram

Sekil 2.27 AUC-ROC grafik drnegi.

Genel olarak bu galisma kapsaminda kullanilan tiim basarim metrikleri, Onerilen
modellerin siniflandirma basarisint ¢ok yonlii olarak ortaya koymakta ve modelin yalnizca
genel dogruluk oranina degil, ayn1 zamanda siniflar arasindaki dengeye, yanlis siniflandirma
egilimlerine ve ayirt edici giiciine dair derinlemesine bir analiz sunmaktadir. Bu bdliimde
bahsedilen basarim degerlendirme metriklerinin birlikte kullanimi, g¢alismanin bilimsel

gecerliligini artirarak onerilen modelin gii¢lii zayif yonlerini ortaya koymaktadir.

57



3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu tez ¢alismasinda klasik CNN modelinin basarimini arttirmak i¢in yeni modeller
onerilmistir. Birinci ¢alismada kisitli CNN mimarisinde bes farkli model énerilmistir. Onerilen
bes model MNIST, MNIST Fashion ve CIFAR-10 veri kiimelerinde tekrarli bir sekilde
uygulanip sonuglar1 alinmistir. Alinan sonuglar 6nerilen modellerin hem kendi aralarinda hem
de klasik CNN modelinin sonuglariyla karsilagtirllmistir. Yapilan degerlendirmeler sonunda
literatiirdeki diger calismalar ile de karsilastirilarak gilincel caligmalar ile bagsarimi
degerlendirilmistir. Bu yapilan incelemeler boliimiin devaminda detayli olarak verilmistir.
Calismanin devaminda ise bu mimari gelistirilerek kisith CNN hesaplamalarinda sezgisel
optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak OptiConNet ve HyBee-CNN adlarinda iki yeni model
olusturulmustur. OptiConNet modeli MNIST Fashion ve Brain Tumor MRI veri kiimelerinde
tekrarl bir sekilde uygulanip sonuglar1 alinmistir. Birinci ¢alismada oldugu gibi klasik CNN ile
oncelikle modelin dogruluk basarim katkisina bakilmistir. HyBee-CNN modeli de MNIST
Fashion veri kiimesi tiizerinde egitilip test sonuglari incelenmistir. Ayrica modellerin
uygulandigi veri kiimelerinde yapilan giincel literatiir ¢aligmalar ile karsilastirmalar yapilarak
modelin degerlendirmesi yapilmistir. Calisma kapsaminda yapilan tim bu bulgular, ayr

basliklar altinda bu boéliim igerisinde sunulmustur.
3.1. Kisith CNN Model Sonuclari

Bu calismada, C-CNN, S-CNN, D-CNN, M-CNN ve RS-CNN olmak tizere bes farkli
Kisitli CNN modeli énerilmistir. Onerilen modellerin basarim degerlendirmesi, yaygin olarak
kullanilan MNIST, Fashion-MNIST ve CIFAR-10 veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilmistir.
Her bir veri kiimesi i¢in Onerilen bes model ile esdeger mimari ve hiperparametre
yapilandirmasina sahip standart bir CNN modeli gelistirilmis, modeller, dogruluk, F1 Skoru,
kesinlik ve duyarlilik metrikleri iizerinden kapsamli bir sekilde karsilastirilmistir. En yiliksek
genel basarimi gosteren model i¢in ayrica bir karmasiklik matrisi hesaplanmis ve siniflandirma
hatalarinin dagilimi analiz edilmistir. Model ¢iktilarinin ayrintilt yorumlanmasinda, sinif bazli
ayirt edicilik giictinii degerlendirmek amaciyla AUC-ROC egrileri olusturulmus ve sif
diizeyindeki basarim farkliliklar1 incelenmistir. Son olarak, onerilen modellerin gegerliligini
literatiirdeki benzer ¢alismalarla kiyaslamak amaciyla, son yillarda ayni veri kiimeleri tizerinde
rapor edilen sonuglarla kapsamli bir karsilastirma tablosu hazirlanmis ve elde edilen bulgular
tartisilmistir. Calismanin bulgulari, her veri kiimesine iliskin olarak ayr1 alt basliklar altinda

sunulmustur.
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3.1.1. Kasith CNN modelleri MNIST veri kiimesi Sonuglari

Onerilen Kisitl CNN modelleri ilk olarak derin 6grenme uygulamalarinin temel veri
kiimesi olarak goriilen MNIST veri kiimesine uygulanmistir. Uygulama yapilirken MNIST veri
kiimesi i¢in iki tane evrigim katmani kullanilmistir. Birinci evrisim katmaninda 32 adet 3 x3 liikk
filtre kullanilmistir ve dolgulama ile adim 1 olarak alinmustir. Evrisim katmanindan sonra
maksimum havuzlama yapilmustir. Ikinci evrisim katmaninda ise 3x3’lik 64 filtre
kullanilmistir ve adim-dolgulama 1 olarak belirlenmistir. Bu yapida diizlestirme katmaninda
olusan vektorler 3136x1 boyutunda olusacaktir. Tam bagli katmanda ise ii¢ katman
bulunmaktadir. Giris katmaninda 128, gizli katmanda 64 ¢ikis katmaninda ise 10 ndron bulunan
her katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu parametreler ile yapilan deneysel
uygulamalarda elde edilen sonuglar, her bir modelin bes kez ayri ayri egitilmesi ve bu
egitimlerden elde edilen test ¢iktilarinin degerlendirilmesiyle olusturulmustur. Ayrica 6nerilen
modeller birbirleri i¢inde karsilagtirilirken, ayni1 parametrelere sahip klasik CNN olusturulup,
klasik CNN sonugclar1 da karsilastirma tablosuna eklenmistir. Yapilan bes tekrarli egitim ve test

siirecleri neticesinde elde edilen karsilastirma sonuglar1 Tablo 3.1°de verilmistir.
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Tablo 3.1 Kisitlt CNN modellerinin MNIST veri kiimesi test sonuglar1 karsilastirilmasi.

Model Basarim Dogruluk F1 Skoru Kesinlik Duyarlilik
En Kétii 98,52 0,985 0,9853 0,985
CNN Ortalama 98,62 0,986 0,9863 0,986
En lyi 98,92 0,989 0,9892 0,988
En Kotii 98,94 0,989 0,989 0,989
C-CNN  Ortalama 99,03 0,990 0,990 0,990
En lyi 99,16 0,991 0,991 0,991
En Kotii 98,33 0,983 0,983 0,983
SCNN  Ortalama 98,55 0,985 0,985 0,984
En lyi 98,73 0,987 0,987 0,987
En Kétii 98,73 0,987 0,987 0,986
D-CNN  Ortalama 98,92 0,989 0,989 0,989
En lyi 99,06 0,990 0,990 0,990
En Kotii 98,47 0,984 0,984 0,984
M-CNN  Ortalama 98,57 0,985 0,985 0,985
En lyi 98,89 0,988 0,988 0,988
En Kotii 98,37 0,983 0,983 0,983
RS-CNN  Ortalama 98,43 0,984 0,984 0,984
En Iyi 98,76 0,987 0,987 0,987

Tablo 3.1°de verilen MNIST veri kiimesi sonuglart incelendiginde genel olarak
sonuglarin oldukga yiiksek oldugu goriilmektedir. Yapilan tiim testlerde en yliksek dogrulugu
%99,16 ile C-CNN elde etmistir ve D-CNN %99,06 ile ikinci en yiiksek dogruluk elde etmistir.
Bu iki model %98,82 dogruluk elde eden Klasik CNN modelininde daha iyi basarim
gostermistir. Diger lic model ise klasik CNN’den daha diisiik basarim goéstermistir. En 1yi
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ortalama dogruluga sahip C-CNN, ortalamada Klasik CNN’den %0,41 en diisiik ortalama
dogruluk gdsteren RS-CNN’den ise %0,60 daha iyi sonug elde etmistir. Onerilen bes model ve
klasik CNN ile birlikte toplamda altt modelin tekrarli calismalarda hem birbirine ¢ok yakin hem
de neredeyse tiim test gorsellerine dogru cevap verecek kadar yiiksek sonuglar elde etmesi
MNIST veri kiimesinin bu degerlendirmeyi yapmak i¢in uygun bir veri kiimesi olmadigini
gostermektedir. Modellerin birbiri arasinda en fazla %0,60°1lik bir fark olusmasi yeterli bir

degerlendirme yapilabilmesinin 6niine gegmektedir.

Tablodaki diger metrikler incelendiginde, elde edilen F1 Skorlari, modellerin hem
kesinlik hem de duyarlilik bakimindan giicli ve dengeli bir basarim sergiledigini
gostermektedir. Ozellikle C-CNN ve D-CNN modellerinin sirastyla 0,9917 ve 0,9907
diizeyinde F1 Skorlarina ulagmasi, hata oraninin az oldugunu ve genelleme yetenegi
kazandigin1 gostermektedir. Bu modelin asir1 6grenme olmadan egitildigini gostermektedir.
Ayrica C-CNN modelinin kesinlik degerinin 0,9914 olmasi, yanlis pozitiflerin diisiik oldugunu
ve modelin pozitif tahminleri yiiksek oranda dogru tahmin ettigini gostermektedir. Genel olarak
bu sonuglar sadece dogruluk metriginin degil, aym1 zamanda siniflandirma tutarlilign ve
giivenilirligi acgisindan da dikkate deger bir basarima sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
Modelin siniflandirmasini daha detayli irdelemek igin en yiiksek dogruluga sahip C-CNN
modelinin en yiiksek basarimindaki sonug¢larin karmagsiklik matrisi Sekil 3.1’de sunulup

devaminda elde edilen bulgular verilmistir.
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Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3.1 C-CNN modelinin MNIST veri kiimesi tizerindeki test sonuglarina ait karmasiklik matrisi

Sekil 3.1’de sunulan karmagiklik matrisi kosegendeki dogru pozitif degerinin
yogunlukla yiiksek olmasi siniflandirma basarimini oldukga yiiksek ortaya koymaktadir.
Onerilen C-CNN modeli 6zellikle 0, 1, 3 ve 9 numarali smiflarda hatasiza yakin tahminler
yapmustir. 4 smifin1 toplam da 12 kez 9 sinifi olarak tahmin etmis. Bu hatali tahmin tablonun
en yiiksek yanlis negatif degerini olusturmaktadir ve bunun haricinde 4 sinifi ile ilgili herhangi
bir hatali tahminde bulunmamistir. 9 sinifin1 tahmin ederken ise 4 kez hatali bir sekilde 4 sinifi
olarak tahmin etmistir. Bu durum 4 ile 9 smiflarini tahmin ederken birbirine benzetip
karistirdigini gostermektedir. Matriste dikkat ¢eken en yiiksek dogru tahmin orani sifir sinifina
aittir. Sifir sinifina sadece bir kez hatali tahmin yapmis ve 3 olarak tahmin etmistir. Genel bir
degerlendirme yapildiginda matris dogrulugun yiiksek ve yanlis dagilimlarinin da ¢ogunlukla
dengeli dagildigini ve giiclii bir ayrim yapabildigini gosterirken, toplamdaki yanlis sayisinin da
istatistiksel olarak oldukea diisiik kaldigin1 géstermektedir. Modelin genel ayirt etme giiciinii

degerlendirmek amactyla AUC-ROC egri grafigi ile Sekil 3.2°de verilmistir.
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Sekil 3.2 C-CNN modeli MNIST veri kiimesi test sonuglart AUC-ROC grafigi.

Sekil 3.2’de wverilen grafikte modelin tim smiflar i¢in ¢ok yiiksek basarim
gostermesinden kaynakli ¢izgiler iist liste binmis sekilde gosterilmektedir. Bu grafik modelin

yiiksek duyarliliga ve yiliksek dogruluga sahip oldugunu gostermektedir.

MNIST veri kiimesi derin 6grenme modellerinde genel bir kiyaslama olarak goriilse de
glinlimiizde yiliksek dogruluk elde eden modeller i¢in birbiri arasinda dikkate deger basarim
farklar1 olusmamasindan kaynakli farkli veri kiimelerinde de test edilme gereksinimini
gostermektedir. Bu sebeple g¢alismanin devam eden boliimiinde Onerilen modeller MNIST

Fashion ve CIFAR-10 veri kiimelerinde de test edilmistir.
3.1.2. Kasithh CNN modelleri MNIST Fashion veri kiimesi Sonuglari

Onerilen Kisth CNN modelleri MNIST veri kiimesine alternatif olarak olusturulan
MNIST Fashion veri kiimesinde de egitilip test edilmistir. Uygulama yapilirken MNIST veri
kiimesi i¢in kullanilan filtre sayisi, evrisim katmani, havuzlama, dolgulama ve adim
parametreleri ayni sekilde MNIST Fashion veri kiimesi i¢inde belirlenmistir. Bu parametreler
ile yapilan deneysel uygulamada elde edilen sonuglar, her bir modelin bes kez ayr1 ayri
egitilmesi ve bu egitimlerden elde edilen test ¢giktilarinin degerlendirilmesiyle olusturulmustur.
Ayrica Onerilen modeller birbirleri i¢in de karsilastirilirken aynt MNIST veri kiimesinde
yapildig1 gibi, ayn1 parametrelere sahip klasik CNN olusturulup, klasik CNN sonuglar1 da

karsilagtirma tablosuna eklenmistir. Bes tekrar ile yapilan egitim ve test siiregleri neticesinde
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elde edilen karsilagtirma sonuglart Tablo 3.2°de verilmistir.

Tablo 3.2 Kisitli CNN modellerinin MNIST Fashion veri kiimesi test sonuglar karsilastiriimas.

Model Basarim Dogruluk F1 Skoru Kesinlik ~ Duyarlilik
En Kot 89,91 0,898 0,900 0,897
CNN Ortalama 89,95 0,899 0,900 0,899
En lyi 89,97 0,900 0,901 0,899
En Koti 91,39 0,913 0,914 0,914
C-CNN Ortalama 91,41 0,914 0,915 0,915
En lyi 91,43 0,915 0,916 0,915
En Koti 89,31 0,894 0,895 0,894
S-CNN Ortalama 89,69 0,899 0,900 0,897
En lyi 90,03 0,900 0,903 0,900
En Kot 91,51 0,916 0,916 0,915
D-CNN Ortalama 91,80 0,918 0,917 0,917
En lyi 92,11 0,921 0,922 0,921
En Kot 90,87 0,908 0,909 0,908
M-CNN Ortalama 90,92 0,909 0,910 0,909
En lyi 90,94 0,910 0,911 0,910
En Koti 88,31 0,885 0,887 0,884
RS-CNN Ortalama 88,39 0,887 0,889 0,885
En lyi 88,44 0,908 0,909 0,907

Tablo 3.2°de verilen MNIST Fashion veri kiimesi sonuglari incelendiginde genel olarak
dogruluk sonuglarinin %88 ila %92 araliginda oldugu goriilmektedir. Yapilan tiim testlerde en

yiiksek dogrulugu %92,11 ile D-CNN elde etmistir. D-CNN’den sonra en yiiksek dogrulugu
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%91,43 ile C-CNN modeli elde etmistir. S-CNN ve M-CNN modelleri ise sirasiyla %91,43 ve
%90,94’liik dogruluk elde ederek, %89,97 dogruluk elde eden Klasik CNN’den daha yiiksek
basarim gostermistir. Bu sonuglara gore klasik CNN sadece RS-CNN modelinden %1,56’lik
bir fark ile daha yiliksek dogruluk elde etmistir. Diger onerilen dért model CNN’den daha iyi
sonug elde etmistir. En yliksek dogruluk elde eden D-CNN ile en diisiik dogruluk elde eden RS-
CNN arasinda %3,39’luk bir fark olusmustur. Modellerin basarim dagilimi, MNIST e kiyasla
MNIST Fashion veri kiimesinde daha yiiksek degisim gdstermistir. Bu nedenle modellerin ayirt
edici yeteneklerinin degerlendirilmesinde MNIST Fashion sonuglarinin daha giivenilir bir kriter

olusturdugu degerlendirilmektedir.

Dogruluk metrigi disinda kalan F1 Skoru, Kkesinlik ve duyarlilik degerleri
incelendiginde, modellerin genel olarak birbirine yakin fakat anlamli farkliliklar sergiledikleri
goriilmektedir. Elde edilen sonuglara gére. D-CNN modeli bu ii¢ metrikte de en yiiksek
degerlere ulagsmustir. Ortalama F1 Skoru 0,918, kesinlik 0,917 ve duyarlilik 0,917 olan D-CNN
hem kesinlik hem de duyarlilik agisindan dengeli bir yap1 gostermektedir. Bu durum modelin
dogru smiflandirma yaparken yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarini diisiik seviyede
tutabildigini gostermektedir. RS-CNN modeli bu metrikler bakimindan en diisiik degerlere
ulasmustir. Ortalama F1 Skoru 0,887, kesinlik 0,889 ve duyarlilik 0,885 olan model 6zellikle
duyarlilik acisindan belirgin bir diisiis gostermektedir. Genel olarak degerlendirildiginde. F1
Skor, kesinlik ve duyarlilik agisindan D-CNN ve C-CNN modellerinin agik bir iistiinligii s6z
konusudur. Bu modeller yalnizca dogru siniflandirma oranlarin1 artirmakla kalmamis, ayni
zamanda yanlis siniflandirma oranlarin1 da minimize ederek veri kiimesindeki oriintiileri daha
etkin bir bicimde yakalamislardir. Modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarini daha detayli
incelemek i¢in en yiiksek dogruluk elde eden D-CNN modelinin elde ettigi en yiiksek dogruluga

ait test sonuglari ile karmasiklik matrisi olusturulup Sekil 3.3’te sunulmustur.
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Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3.3 D-CNN modelinin MNIST Fashion veri kiimesi tizerindeki test sonuglarna ait karmasiklik

matrisi

Sekil 3.3’te sunulan karmasiklik matrisi kosegendeki dogru pozitif degeri 1 (pantolon),
3 (elbise), 5 (sandalet), 7 (spor ayakkabi), 8 (¢anta), 9 (bilek boy bot) siniflarinda, diger siniflara
kiyasla daha yiiksek yogunluga sahip oldugu goriilmektedir. Bu siniflarda model daha yiiksek
dogruluk degerine ulagsmistir. En yiiksek dogruluk elde ettigi 8 (Canta) sinifin1 tahmin ederken
1000 veriden sadece 20 tanesine hatali cevap vermistir. Hatali cevap verdigi 20 cevaptan en ¢gok
0 (t-shirt) sinifi ile karistirip 6 kez hatali cevap vermistir. En diisiik dogruluk elde ettigi 6
(gdmlek) smnifinda verilerin %81,7’sine dogru tahminde bulunmustur. Bu smifa yaptig
tahminlerin hatali cevaplari tek bir sinifa kiimelenmemistir. Gomlek en ¢ok 0 (t-shirt) sinifinda
84 hatali tahminde bulunurken, ikinci olarak ise 4 (ceket) sinifin1 39 kez tahmin etmistir.
Karmagiklik matrisinde dikkat ¢ceken baska bir durum ise 6 (gomlek) sinifi, diger siniflar igin
en ¢ok hatali tahmin yapilan sinif olmustur. Toplamda 359 kez bagka siniflar 6 (gdmlek) sinifi
olarak tahmin edilmistir. Bu yanlis tahminlerin dagilimi O (t-shirt), 2 (kazak) ve 4 (ceket)

66



siniflarinda sirasiyla 114, 108 ve 100 olarak matrisin geneldeki hatali tahmin dagiliminin ¢ok
iizerinde ¢ikmistir. Bu durumun tam tersi ise 1 (pantolon) sinifinda olmustur. Diger siniflara
sadece bir kez hatali olarak 1 (pantolon) tahmininde bulunmustur. Ortaya ¢ikan bu durum
sadece dogruluk tiizerinden degil, modelin basarim davranisini anlamak i¢in karmasiklik
matrisinin kullanilmasi gerekliligini ortaya ¢ikarmistir. Soyle ki, 8 (¢anta) sinifi %98’lik bir
dogruluk elde etmistir ancak 12 kez farkli siniflara O (¢anta) tahmininde bulunulmustur diger
taraftan %97,2’lik bir dogruluga sahip olan 1 (Pantolon) sinifi sadece 1 kez farkli simiflara hatali
cevap olarak verilmistir. Elde edilen bu sonuglar, modelin 8 sinifi (¢anta) i¢in yiiksek duyarlilik,
ancak gorece daha diisiik kesinlik degerine sahip oldugunu gostermektedir. Bu, cantalarin
cogunun basariyla siniflandirdigini, ancak modelin bazen diger siniflara ait 6rnekleri de “canta”
olarak yanlis etiketleyebildigini (diisiik kesinlik) ifade etmektedir. Buna karsin, 1 (pantolon)
smifl i¢in kesinlik degeri oldukga yiiksek olup, modelin bu sinifi tahmin etmesi durumunda
neredeyse her zaman dogru sonug verdigi gozlenmistir. Bununla birlikte, bu sinifin duyarlilik
degeri cantadan daha diisiiktiir; yani gercek pantolon 6rneklerinin bir kismi1 kagirilmakta olup,
model bu sinifa karsi daha az duyarli davranmaktadir. Dolayisiyla, sinif 1’in (pantolon) sinif
8’e (canta) kiyasla daha diisiik dogruluk degil, daha diisiik duyarlilik, ancak daha yiiksek
kesinlik sergiledigi sonucuna varilabilir. Bu durum, degerlendirme siirecinde genel dogruluk
yerine smif bazli kesinlik duyarlilik gibi metriklerin kullanilmasimin kritik 6nemini
vurgulamaktadir. Ayrica siniflarin  ayirt edicilik basarimlarin1  farkli  bir grafik ile

gorsellestirebilmek igin Sekil 3.4’te modelin AUC-ROC grafigi sunulmustur.
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Sekil 3.4 D-CNN modeli MNIST Fashion veri kiimesi test sonuglart AUC-ROC grafigi.

Sekil 3.4’te sunulan grafikte en dikkat ¢ekici durum pembe renk ile gosterilen
6(gomlek) smifinin en diigiik egri olmasidir. Bu durum karmasiklik matrisi incelemesinde de
vurgulanan 6(gomlek) siifinin ayirt ediciliginin diisiik olmasindan kaynaklanmaktir. Ayirt
ediciligi diisiik ikinci sinifise 2 (kazak) sinifi olmustur. Yiksek ayirt edicilik yetenegine sahip
smiflarin ROC egrileri, TPR’nin ve FPR’nin ¢ok diisiik degerlerinde hizla 1’e ulagmasi
nedeniyle birbiriyle {ist iiste binmekte ve gorsel olarak ayrimlart net sekilde ortaya

¢ikmamaktadir.

MNIST Fashion veri kiimesinde modeller 6nce kendi igerisine kiyaslanip sonra basarili
basarim sonuglari sinif bazinda incelendikten sonra son olarak literatiirde yapilan ¢aligmalar ile

karsilagtirilip Tablo 3.3’de sunulmustur.
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Tablo 3.3 D-CNN modelinin MNIST Fashion veri kiimesi i¢in literatiirdeki ¢aligmalar ile

karsilastiriimast.

Yazar / Y1l Model Dogruluk
(Greeshma ve Sreekumar 2019) HOG + SVM %85,50
(Bhatnagar vd. 2017) CNN2 %91,17
(Venkataravanappa vd. 2024a) Resnet50 %90,25
(Sun vd. 2023) Tiny VGG (Max pooling) %88,21

Min Pooling %87,78
(Lopez-Ortiz vd. 2024) ESN %88,10

MR ESN %89,12
(Huang vd. 2021) Laser based RC %85,46
(Haider vd. 2023) COVNEet %88,40
(Sun vd. 2023) MADPL-net %90,11
(Erkog ve Eskil 2023) Unsupervised  Filter  Learning %91,24

Method
Onerilen Model D-CNN 2091,80

Onerilen modellerden en yiiksek dogruluk elde eden D-CNN modeli literatiirde dzellikle
son yillarda yapilan ¢aligmalar ile dogruluk degerleri karsilastirilmistir. Yapilan karsilastirma
sonucunda D-CNN modeli literatiirden alinan drnekleme gore iyi bir bagarim gostermistir. Bu
karsilastirmaya dayanarak Onerilen model literatiirde kullanilabilir bir alternatif

olusturmaktadir.
3.1.3. Kisith CNN modelleri CIFAR-10 veri kiimesi Sonuglar:

Onerilen Kisithh CNN modelleri MNIST ve MNIST Fashion veri kiimelerinden sonra
renkli gorseller iceren ve diger iki veri kiimesine gore daha zor bir siniflandirma problemi olan
CIFAR-10 veri kiimesine uygulanmistir. Uygulama yapilirken CIFAR-10 veri kiimesi i¢in iki

tane evrisim katmanmi kullanilmigtir. Birinci evrisim katmaninda 32 adet 3x3 liik filtre
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kullanilmistir ve dolgulama ve adim 1 olarak alinmistir ve devaminda maksimum havuzlama
yapilmistir. ikinci evrisim katmaninda ise 3x3’liik 64 filtre kullanilmistir, adim kaydirma ve
dolgulama 1 olarak belirlenmistir. Bu yapida diizlestirme katmaninda olusan vektorler iig
kanalli RGB goriintii oldugundan 4096x3 boyutlu olusacaktir. Tam bagl katmanda ise ii¢
katman bulunmaktadir. Giris katmaninda 128, gizli katmanda 64 ¢ikis katmaninda ise 10 noron
ve her katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Bu parametreler ile yapilan
deneysel uygulamada elde edilen sonuglar, her bir modelin bes kez ayr1 ayr1 egitilmesi ve bu
egitimlerden elde edilen test ¢iktilarinin degerlendirilmesiyle olugturulmustur. Ayrica, 6nerilen
modellerin kendi aralarindaki bagarim farklarini ortaya koymak amaciyla basarimi dogru bir
sekilde degerlendirebilmek i¢in ayni parametre degerlerine sahip klasik bir CNN modeli
olusturulup 6nerilen modellerle karsilastirilmistir. Uygulamada bes kez egitilen modellerin test

sonuglar1 en 1y1, ortalama ve en kotii basarimlari Tablo 3.4°te sunulmustur.
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Tablo 3.4 Kisitli CNN modellerinin CIFAR-10 veri kiimesi test sonuglarmin karsilastirilmas.

Model Basarim Dogruluk F1 Skoru Kesinlik ~ Duyarlilik
En Kotii 65,14 0,653 0,658 0,652
CNN Ortalama 65,59 0,667 0,660 0,658
En lyi 66,02 0,669 0,662 0,660
En Kotu 71,01 0,711 0,718 0,710
C-CNN Ortalama 71,22 0,713 0,719 0,712
En lyi 71,43 0,715 0,720 0,714
En Kotii 67,21 0,672 0,680 0,672
S-CNN Ortalama 67,71 0,677 0,686 0,676
En lyi 67,98 0,681 0,692 0,680
En Kotii 71,12 0,708 0,712 0,712
D-CNN Ortalama 71,44 0,713 0,720 0,714
En Iyi 71,69 0,719 0,728 0,717
En Kotii 68,69 0,688 0,697 0,687
M-CNN Ortalama 68,94 0,690 0,703 0,689
En lyi 69,19 0,695 0,709 0,692
En Kotii 69,18 0,691 0,699 0,692
RS-CNN Ortalama 69,97 0,701 0,712 0,709
En lyi 70,55 0,711 0,717 0,712

Tablo 3.4’te sunulan verilere gore modellerin dogruluk degerleri karsilastirildiginda.
klasik CNN modelinin diger modellere kiyasla daha diisiik bir basarim sergiledigi
goriilmektedir. CNN modelinin ortalama dogrulugu %65,59 iken, bu oran diger Onerilen
modellerde belirgin bir fark ile daha yiiksek oldugu gériilmektedir. Ozellikle C-CNN (%71,22)
ve D-CNN (%71,44) modelleri, en yiiksek ortalama dogruluk oranlarina ulasmislardir. Bu iki
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modelden sonra RS-CNN modeli de %69,97’lik ortalama dogruluk basarimi géstermistir. M-
CNN (%68,94) ve S-CNN (%67,71) modelleri ise bu iki modelin ardindan gelmistir. En iyi
basarimlara bakildiginda da siralama ayni olmustur. En basarili basarim gosteren D-CNN
modeli, klasik CNN’den %5,67’lik bir fark ile daha iyi basarimi elde etmistir. Bu olusan fark
MNIST veri kiimesinde %0,44, MNIST Fashion veri kiimesinde %2,14 olmustur. Ayrica diger
veri kiimelerinde bazi modeller klasik CNN’in gerisinde kalirken CIFAR-10 veri kiimesinde

onerilen bes kisith CNN modeli klasik CNN’den daha yiiksek dogruluk degeri elde etmistir.

F1 Skoru, duyarlilik ve kesinlik degerleri incelendiginde, modeller arasindaki farklarin
dogruluk metrigiyle paralel bir egilim sergiledigi goriilmektedir. C-CNN ve D-CNN modelleri
hem ortalama F1 Skoru hem de duyarlilik ve kesinlik degerleri bakimindan diger modellere
gore daha yliksek sonuglar elde etmistir. Dogruluk metriginde oldugu gibi 6nerilen modeller F1
Skor, duyarlilik ve kesinlik metriklerinde klasik CNN’den daha yiiksek basarim
gostermislerdir. Bu sonuglar s6z konusu modellerin yalnizca genel dogruluk acisindan degil,
ayn1 zamanda pozitif 6rnekleri dogru sekilde tanimlama ve yanlis pozitifleri minimize etme
acisindan da daha dengeli ve giivenilir sonuglar elde ettigini gostermektedir. Tablo 7’de verilen
bu bilgilerden en yiiksek basarima sahip D-CNN modelinin 5 tekrarindan en iyi dogruluk veren

sonucundan karmasiklik matrisi olusturulup, Sekil 3.5’de sunulmustur.
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Karmasiklhik Matrisi
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Sekil 3.5 D-CNN modelinin CIFAR-10 veri kiimesi {izerindeki test sonuglarma ait karmasiklik matrisi.

Sekil 3.5’de sunulan karmasiklik matrisi kosegendeki dogru tahmin degeri 1 (otomobil),
0 (ugak), 9 (kamyon), 6 (kurbaga), 8 (gemi), 9 (at) siniflarinda modelin ortalama dogrulugundan
daha yiiksek deger elde ettigi goriilmektedir. En yiiksek dogruluga sahip 1 (otomobil) sinifinda
gorsellerin %83,9’u dogru tahmin edilmistir. Bu smif en ¢ok 9 (kamyon) smifi ile
karistirtlmistir. Otomobil sinifina yapilan 161 hatali tahminin 98 tanesi 9 (kamyon) sinifi olarak
tahmin edilmistir. En diisiik dogruluga sahip 2 (Kus) sinifi i¢in yapilan tahminlerin %52,4’0
dogru tahmin edilmistir. Kus sinifina yapilan yanlis tahminler incelendiginde 1(otomobil) ve 9
(kamyon) tahminleri ¢ok az yapilirken, 2 (kus) Sinifina yapilan 576 hatali tahminin 227’si 3
(kedi) ve 4 (geyik) olarak tahmin edilmistir. Karmasiklik matrisinde dikkat ¢eken en fazla
yapilan hatali tahmin 3 (kedi) ve 5 (kopek) siniflar1 arasinda olmustur. Kopek sinifina hatali
olarak 267 kez kedi tahmini yapilirken, kedi sinifina ise 124 kez kdpek tahmini yapilmistir. Bu
sonuglar modelde birbirine en ¢ok karistirilan siniflar oldugunu gostermektedir. Birbirine en az
karistirilan smiflar ise 7 (at) ile 8 (gemi) siniflari olmustur. Model test isleminde higbir at
gorseline gemi demezken, gemi gorsellerinin de sadece 5 tanesine at tahmininde bulunmustur.
Buradaki dikkat g¢ekici durum ise karmagiklik matrisinde 0 degerine sahip tek hiicre 7 (at)
sinifina yapilan 8 (gemi) tahmini sayisini i¢eren hiicre olmustur. Biitiin siniflar icerisinde bagka

siniflara en ¢ok hatali olarak tahmin yapilan 3 (kedi) sinifi olmustur. Kedi siifi toplamda 731
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kez farkli siniflara tahmin yapilarak ayirt ediciligi en diisiik sinif olmustur. Siniflarin bu ayirt

edicilik basarimlarini farkli bir grafik ile gorsellestirebilmek igin Sekil 3.6’da modelin AUC-

ROC grafigi sunulmustur.
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Sekil 3.6 D-CNN modeli CIFAR-10 veri kiimesi test sonuglart AUC-ROC grafigi.

Sekil 3.6°da verilen grafikte 6nceki yapilan MNIST ve MNIST Fashion veri kiimelerine

gore daha belirgin birbirinden ayrilan egriler oldugu goriilmektedir. Kirmizi ile gosterilen 3

(kedi) sinifi modelin ayirt etmekte en ¢ok giigliik ¢ektigi smif oldugu goriilmektedir. 1

(otomobil), 6 (kurbaga) ve 9 (gemi) siniflart ise ayirt edilmesi yiiksek olan siniflar olarak

goriilmektedir.

CIFAR-10 veri kiimesinde modeller dnce kendi igerisine karsilastirilip sonra basarili

basarim sonuglari sinif bazinda incelendikten sonra son olarak literatiirde yapilan ¢aligmalar ile

karsilastirilip, Tablo 3.5’te verilmistir.
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Tablo 3.5 D-CNN modelinin CIFAR-10 veri kiimesi i¢in literatiirdeki ¢alismalar ile karsilastiriimasi.

Calisma Model Dogruluk
(Grenningseter vd. 2024) CT™M %60,70
(Azam ve Akhtar 2024) Simple MLP %39,50
ConNet (Large) %71,00
ConvKANLinear %61,60
KConvKAN %62,60
(Li vd. 2024) LENET-5 %55,16
ALEXNET %69,75
(Dogan 2023) Lenet-5 2*2 AVG pooling %66,95
(Aslam ve Nassif 2023) VGG-16 %61,00
VGG-19 %60,00
(Cui vd. 2023) Tesla (10 Epok) %66,40
FrePro(10 Epok) %65,50
MTT (10 Epok) %65,30
Onerilen Model D-CNN %71,44

Onerilen modellerden en yiiksek dogruluk elde eden D-CNN modeli literatiirde dzellikle
son yillarda yapilan c¢alismalardaki ile dogruluk degerleri ile karsilastirilmistir. Yapilan
karsilastirma incelendiginde 6zellikle 2024 yilinda Justin Cui ve arkadaslarinin yaptig calisma
uygulanan tur (epok) sayisi, bu ¢alismada tercih edilen tur (epok) sayisina esit bulunmaktadir
bu sebeple iki caligmanin karsilastirmasini dikkat ¢ekicidir. Justin Cui ve arkadaslarinin yaptigi
caligmada elde ettikleri en yiiksek dogruluk degeri %66,4 olurken, 6nerilen D-CNN modeli
%71,44 dogruluk elde ederek iki caligma arasinda %5’lik bir fark olugmustur. Yapilan
karsilagtirma sonucunda D-CNN modeli literatiirden alinan 6rnekleme gore %71,00 ile en

yiiksek dogruluga sahip ¢alismadan %0,44 daha iyi bir dogruluk géstermistir.
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3.1.4. Kiusith CNN modelleri genel degerlendirme

Kisitl CNN calismast kapsaminda olusturulan modeller ii¢ farkli veri kiimesinde
tekrarli bir sekilde egitilip sonuglar1 detayli bir sekilde incelenmistir. Genel olarak sonuglara
bakildiginda MNIST veri kiimesinde D-CNN ve C-CNN modeli klasik CNN’den daha ytiksek
basarim gostermistir. MNIST Fashion veri kiimesinde D-CNN, C-CNN, M-CNN ve S-CNN
modelleri klasik CNN’den daha yiiksek basarim gostermistir. CIFAR-10 veri kiimesinde ise
onerilen modellerin tamami klasik CNN’den daha yiiksek dogruluk elde etmistir. Uygulanan
bu veri kiimelerinde dogruluk metrigi tizerinden tek bir grafik izerinde Sekil 3.7’ de 6zetlenerek

sunulmustur.
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Sekil 3.7 Kisitli CNN modellerinin farkl veri kiimelerinde dogruluk metrigi i¢in gubuk grafigi

Sekil 3.7°de verilen grafikte her bir veri kiimesi ayr1 renklerde gosterilmigtir. MNIST
turuncu, MNIST Fashion mavi, CIFAR-10 ise yesil renkte ¢izilerek veri kiimeleri ayrimlari
daha belirgin hale getirilmistir. Ayrica her bir veri kiimesinde en basarili basarim gosteren
model koyu renkte belirtilerek basarili modeller vurgulanmustir. Onerilen kisitli CNN modelleri

icin yapilan tiim bu uygulamalar neticesinde dikkate deger iki farkli sonug elde edilmistir.

Bunlar:

e Problem zorlastik¢a kisithh CNN modellerinin dogrulugu daha ¢ok yiikselmektedir.
MNIST veri kiimesinde C-CNN modeli klasik CNN’den %0,6’1lik daha yiiksek bir
dogruluk elde etmistir. MNIST Fashion veri kiimesinde D-CNN modeli Kklasik
CNN’den %1,56’lik daha yiiksek bir dogruluk elde etmistir. CIFAR-10 veri
kiimesinde ise D-CNN modeli klasik CNN’den %5,67’lik daha yiiksek bir dogruluk
elde etmistir. Bu siralamaya dikkat edildiginde model gittik¢e zorlasirken klasik

CNN ile arasindaki fark yiikselmistir. Bu durum Onerilen modellerin zor
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problemlerde daha yiiksek verimli sonuglar elde ettigini gdstermektedir.

e Her bir veri kiimesindeki en basarili siniflara dikkat edildiginde, Onerilen
modellerin 6ne ¢iktig1 goriilmektedir. MNIST veri kiimesinde en basarili iki model
sirasiyla C-CNN ve D-CNN modelleri olmustur. MNIST Fashion veri kiimesinde
en bagarili iki model sirasiyla D-CNN ve C-CNN modelleri olmustur. CIFAR-10
veri kiimesinde ise en basarili iki model sirasiyla yine D-CNN ve C-CNN modelleri
olmustur. Bu durumda D-CNN ve C-CNN modellerinin digerlerinden farki
incelenmistir. ikinci béliimde agiklanan kisitli atama yapilari incelendiginde, bu iki
modelin diger modellerden farkli olarak segilen siniflar {izerinde yalnizca ¢ikarma
islemi gerceklestirdigi, buna karsilik diger modellerin ise toplama ya da
toplama/gikarma seklinde karma islemler yiriittiigii goriilmektedir. Bu durumda
kisithh CNN modellerinin fark islemlerinde daha etkili oldugu goriilmektedir. Bu
sebeple ¢alismanin devaminda olusturulacak modeller sadece C-CNN ve D-CNN

modellerinin alt yapisiyla iiretilen modeller olmustur.

Calisma kapsaminda onerilen kisitlhh modellerin bagsarim degerlendirmesi, farkli veri
kiimeleri tizerinde ¢ok sayida metrik kullanilarak kapsamli bir sekilde gerceklestirilmistir.
Bunlarin yani sira, model kisitlamalarmin egitim siiresi iizerindeki etkisini nicel olarak
degerlendirmek amaciyla her bir modelin egitim siiresi ayr1 ayr1 kaydedilmis ve sonuglar Tablo

3.6’da saniye cinsinden sunulmustur.

Tablo 3.6 Kisitli CNN ¢alisma siirelerinin saniye cinsinden karsilastiriimasi.

Veri Kiimesi D-CNN C-CNN M-CNN S-CNN RS-CNN CNN
MNIST 853 858 904 863 897 728
MNIST Fashion 973 945 979 942 953 834
CIFAR-10 1123 1111 1162 1106 1125 943

Tablo 3.6’daki siireler incelendiginde onerilen modeller hep birbirlerine yakin siirede
egitimleri tamamlamislardir. Onerilen modeller igerisinde M-CNN modeli her zaman en yavas
calisan model olmustur. Klasik CNN ise %10 ile %15 araliginda 6nerilen modellerden zaman

tasarrufu saglamaktadir. Onerilen modeller zaman agisindan bir kayip olustursa da tur (epok)
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sayis1 arttifinda bu aradaki farkin azalacagi Ongoriilmektedir. Kisithh CNN modeli
diistiniildiigiinde baslangigta bir ek hesaplama yiikii olussa da sonrasinda klasik CNN gibi
calistig1 icin devaminda ek bir yavaslama olmayacaktir ve klasik CNN’e kiyasla daha yiiksek
dogruluk elde edebildigi i¢in, modelin egitim siirecinde hedeflenen esige daha erken ulasacagi

ve dolayistyla zaman farkinin azalacagr ongoriilmektedir.
3.2. OptiConNet Model Sonuclari

OptiConNet, ¢calismada onerilen kisitli CNN modellerinden D-CNN ve C-CNN’in temel
calisma algoritmasinin. SCO sezgisel optimizasyon algoritmasiyla karma bir yap1 olusturularak
gelistirilmis yeni bir modelidir. Modelin ilk olarak literatiirdeki gecerliligini degerlendirmek
icin model MNIST Fashion veri kiimesinde egitilip test edilmistir. MNIST Fashion i¢in bes kez
tekrarl egitim ve test yapilip en iyi, ortalama ve en yiiksek bagarimlari kayit altina alinmistir.
Bu sonuglar ayn1 parametreler ile ¢alisan klasik CNN ile karsilastirilmistir. Karsilastirma
sonrasinda modelin giliglii ve zayif yonleri karmasiklik matrisi ve  AUC-ROC grafigi
kullanilarak incelenmistir. Model tiim yonlerinden incelendikten sonra literatiirdeki diger
calismalar ile karsilastirma yapilarak modelin degerlendirmesi yapilmistir. Modelin ayrica
gercek hayat problemlerindeki basarimini incelemek i¢in Brain Tumor MRI veri kiimesi
izerinde egitilip test edilmistir. Test sonuclart MNIST Fashion veri kiimesinde oldugu gibi
klasik CNN ile karsilastirilip, karmagiklik matrisi ve AUC-ROC grafigi ¢ikartilmistir. Son
olarak elde edilen sonucglar Brain Tumor MRI veri kiimesinde daha Onceden yapilmis
literatiirdeki caligmalar ile karsilagtirilmistir. Bu boliimiin devaminda uygulama ve sonugclar ile

ilgili detaylar verilmistir.
3.2.1. OptiConNet modeli MNIST Fashion veri kiimesi Sonuglari

Onerilen OptiConNet modeli ilk olarak MNIST Fashion veri kiimesinde egitilip test
edilmistir. Uygulama yapilirken MNIST Fashion veri kiimesi i¢in iki tane evrisim katmani
kullanilmistir. Birinci evrisim katmaninda 32 adet 3x3 liik filtre kullanilmistir. Dolgulama ve
adim 1 olarak alinip maksimum havuzlama yapilmstir. Ikinci evrisim katmaninda ise 3x3’liik
64 filtre, adim ve dolgulama 1 olarak belirlenmistir. Bu katmanin devaminda maksimum
havuzlama kullanilmistir. Bu yapida diizlestirme katmani sonrasinda elde edilen vektorler
3136x1 boyutunda olusacaktir. Tam bagli katmanda ise iic katman bulunmaktadir. Giris
katmaninda 128, gizli katmanda 64, ¢ikis katmaninda ise 10 néron ve her katmanda RelLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica modelin igerisinde yer alan SCO algoritmasi i¢in
maksimum iterasyon 100, maksimum basarisiz giincelleme esigi 5, b parametresi 2,4, arama
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uzayinin minimum ve maksimum sinirlart 0-59999 olarak belirlenmistir. Bu parametreler ile
yapilan deneysel uygulamada elde edilen sonuglar, her bir modelin bes kez ayr1 ayr1 egitilmesi
ve bu egitimlerden elde edilen test ¢iktilarinin degerlendirilmesiyle olusturulmustur. Ayrica
onerilen OptiConNet modeli ile ayn1 parametrelere sahip klasik CNN olusturulup, klasik CNN
ve bir onceki calismadaki D-CNN sonuglari ile karsilastirilmistir. Tekrarli egitim ve test

stirecleri neticesinde elde edilen metrikler Tablo 3.7°de 6zet olarak verilmektedir.

Tablo 3.7 OptiConNet modeli MNIST Fashion veri kiimesi test sonug¢larinin karsilastirilmasi.

Model Basarim Dogruluk F1 Skoru Kesinlik ~ Duyarlilik
En Kotii 88,91 0,881 0,890 0,867
CNN Ortalama 89,65 0,899 0,875 0,899
En lyi 89,97 0,900 0,901 0,899
En Kotii 91,51 0,916 0,916 0,915
D-CNN Ortalama 91,80 0,918 0,917 0,917
En lyi 92,11 0,921 0,922 0,921
En Koti 91,85 0,918 0,919 0,915
OptiConNet Ortalama 92,25 0,928 0,922 0,920
En lyi 92,55 0,929 0,926 0,922

Tablo 3.7°de verilen veriler incelendiginde, klasik CNN modeli ve D-CNN ile 6nerilen
OptiConNet modelinin dogruluk degerleri karsilastirildiginda, OptiConNet’in en kétii,
ortalama ve en iyi olmak iizere her ti¢ 6l¢iim diizeyinde de klasik CNN’e ve D-CNN’e gore
daha yiiksek basarim degerleri elde etmistir. Klasik CNN modelinin en iyi durumda elde ettigi
basar1 oranm1 %89,97 iken, OptiConNet modelinde bu deger %92,55’¢e yiikseltmistir. Benzer
sekilde ortalama dogrulukta klasik CNN %89,65 olarak ol¢iiliirken. OptiConNet %92,25 ile
ortalama dogruluk degerinde de klasik CNN’den daha yiiksek bir basarim gostermistir. Ortama
Olctilen deger Onerilen modelin yalnizca belirli bir kosulda degil, genel olarak daha tutarli bir
sekilde daha iyi bir siniflandirma basarisi elde ettigini gostermektedir. Ozellikle OptiConNet’in
en kotii durumda dahi %91,85’1lik bir dogruluk gostermesi modelin kararli bir sekilde klasik
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CNN’den daha basarili bir basarim elde ettigini gostermektedir. Bu sonuglar OptiConNet’in
veri kiimesindeki oriintiileri daha derin ve anlamli sekilde 6grendigini ve sonug olarak klasik

CNN’den daha 1iy1 bir siniflama yaptigini ortaya koymaktadir.

F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik degerleri birlikte degerlendirildiginde OptiConNet
modelinin klasik CNN’e gore yliksek basarim sergiledigi goriilmektedir. F1 Skoru agisindan
bakildiginda, klasik CNN modelinin en iyi durumda 0,900 degeri elde ettigi, buna karsin
OptiConNet’in 0,929’a kadar ulastig1 goriilmektedir. Bu fark onerilen modelin hem dogru
pozitif oranin artirdigin1 hem de yanlis siniflandirmalar azalttigini gostermektedir. Kesinlik
degerleri incelendiginde CNN’in ortalama 0,875 diizeyinde kalirken. OptiConNet’in 0,922’ye
ulasmasi, Onerilen modelde yanlis pozitifleri azalttifini ortaya koymaktadir. Benzer sekilde
duyarlilik agisindan da OptiConNet’in 0,920 civarindaki ortalama degeri, CNN’in 0,899°luk
ortalama duyarlilik degerine kiyasla daha yiiksek olup, modelin pozitif 6rnekleri daha dogru bir
sekilde tespit ettigini gostermektedir. Tim bu metrikler birlikte degerlendirildiginde.
OptiConNet modelinin hem dogruluk hem de diger metrikler agisindan klasik CNN’e gore daha
etkili ve gilivenilir bir basarim elde ettigi goriilmektedir. OptiConNet modelinin siniflar
iizerindeki sonuglarini daha detayli incelemek i¢in karmasiklik matrisi olusturulup Sekil 3.8°de

gosterilmistir.
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Karmasiklik Matrisi (OptiConNet - Fashion-MNIST)
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Sekil 3.8 OptiConNet modelinin MNIST Fashion veri kiimesi tizerindeki test sonuglarina ait

karmagiklik matrisi

Sekil 3.8’de sunulan karmagiklik matrisi incelendiginde, kosegen iizerindeki dogru
pozitif degerlerin 1 (pantolon), 5 (sandalet), 7 (spor ayakkabi), 8 (¢anta) ve 9 (bilek boy bot)
siniflarinda diger smiflara gére daha yiliksek yogunluga sahip oldugu goriilmektedir. Bu
siiflarda modelin daha yiiksek dogrulukla tahmin yapip diger siniflardan dogrulugu daha
yiliksek olmustur. En yiliksek dogrulugun 8 (canta) sinifinda elde edildigi goriilmektedir. Bu
sinifta model %98,9’luk bir dogruluk gostererek, 1000 6rnekten 989’unu dogru tahmin etmis,
sadece 11 ornekte hata yapmistir. Hatali tahminlerinin dagilimi sinif basina 0-3 adet araliginda

olmustur. Bu dagilim 8 (¢anta) sinifini belirli bir baska sinifa benzetmedigini gostermektedir.

En diisiik dogrulugun 6 (gémlek) sinifinda gerceklestigi goriilmektedir. Model, bu sinifa
ait orneklerin yalnizca %72,8’ini dogru tahmin etmis, geri kalan kismim &zellikle O (t-shirt)
siifi ile siklikla karigtirmigtir. Gomlek sinifina ait 120 gorsel O (t-shirt) olarak tahmin edilirken,
0 (t-shirt) sinifina ait 69 gorsele de 6 (gomlek) sinifi olarak hatali tahmin yapilmistir. Bu iki

degerde sirastyla karmagiklik matrisinde en ¢ok hatali tahmin yapilan birinci ve ikinci hiicreyi

81



gosteren degerler olmustur. Bu modelin en ¢ok gomlek ile tshirt siniflarinin karigtirildigin
gostermektedir. Ayrica 6 (gomlek) sinifina 120 kez 8 (tshirt), 60 kez 4 (ceket), 54 kez 2 (kazak),
9 kez (¢anta) ve 3 kez 1 (pantolon) tahmini yapilarak toplamda 272 kez yanlis tahminde
bulunulmustur. Bu durum modelin en ¢ok gomlek sinifinin 6zelliklerinin diger giyim
kategorileriyle yliksek benzerlik tasidigini ve modelin bu sinifta ayirt ediciliginin diisiik
oldugunu gostermektedir. Ayrica karmasiklik matrisinin genel dagilimina bakildiginda, 6
(gomlek) smifinin diger smiflar i¢in de sik¢a hatali tahmin edilen bir kategori oldugu

goriilmektedir.

Pantolon simifinda ise hem yiiksek dogruluk hem de yiiksek kesinlik degerine sahiptir.
Model pantolon olarak siniflandirdig1 6rneklerde %98,2 dogru tahminde bulunmustur. Ayrica
diger siniflara sadece 14 kez pantolon demistir. Bu durum modelin “pantolon” dedigi bir
goriintiiniin  ger¢ekten pantolon olma olasiliginin ¢ok yiiksek oldugunu goéstermektedir.
Karmasiklik matrisi yalnizca genel dogruluk oranlarini yaninda modelin hangi siniflarda daha
emin veya daha kararsiz davrandigini da gostermektedir. Siniflarin ayirt ediciligini ortaya

koymak i¢cin AUC —ROC grafigi Sekil 3.9°da sunulmaktadir.
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Sekil 3.9 OptiConNet modeli MNIST Fashion veri kiimesi test sonuglart AUC-ROC grafigi.

Sekil 3.9°da sunulan AUC-ROC egrisi, modelin her bir sinif i¢in gosterdigi ayirt etme
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basarimin1 ortaya koymaktadir. Egriler incelendiginde, tiim smiflarin AUC degerlerinin
oldukea yiiksek oldugu, 6zellikle 1 (pantolon), 5(sandalet), 7(spor ayakkabi), 8(¢anta) ve 9
(bilek bot) smiflar1 igin AUC degerinin 1,00 oldugu goriillmektedir. Bu durum modelin bu
siniflar1 yliksek oranda ayirt edebildigini gostermektedir. Modelin en diisiik ayir ediciligi 6
(gdmlek) sinifi i¢in oldugu grafikteki en asagidan seyir eden pembe ¢izgiden goriilmektedir.
Sonug olarak modelin ayirt etme yeteneginin giiclii ve siniflandirma dogrulugunun istikrarli
oldugunu gdstermekte, onerilen yontemin siniflar arasinda etkili bir sekilde ayrim yapabildigini
desteklemektedir. Tablo 3.8’de elde edilen sonuglar literatiirdeki benzer ¢alismalar ile

karsilastirmali olarak olarak verilmistir.

Tablo 3.8 OptiConNet modelinin MNIST Fashion veri kiimesi i¢in literatiirdeki ¢alismalar ile

Kargilastiriimast.
Yazar / Yil Model Dogruluk
(Teow 2020) Minimal CNN %90,16
(Sumera vd. 2022) CNN With ADAM %91,00
(Venkataravanappa vd. 2024b) VGG19 %91,92

Resnet50 %90,25
(Saranya ve Geetha 2024) MCLO+CNN Adagrad %91,02

MCLO+CNN RMSProp %89,06
(Wu vd. 2024) HOG %90,19
(Jian vd. 2024) CNN %87,48
(Absur vd. 2024) Next-Generation CNN %91,39
(Fakhouri vd. 2024) SHIOGT %92,00
(Saranirad vd. 2024) CDNA-SNN %90,12
(Isong 2025) Lightweight CNN %89,00
Onerilen Model OptiConNet 9692,55
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Tablo 3.8’de incelendiginde 2020-2025 yillart arasinda aliman Ornek literatiir
calismalarinda dogruluklarin genellikle %89-%92 araliginda seyrettigi goriilmektedir.
Tablodaki ¢alismalardan 2020 yilinda Teow’un Minimal CNN modeli %90,16 dogruluk elde
ederken, 2024 yilina kadar yapilan ¢alismalarla bu oran kademeli olarak artmistir ve 6zellikle
Fakhouri ve arkadaslan tarafindan onerilen SHIOGT modeli %92.00 ile en yiliksek degere
ulagmistir. Buna karsin, 2025 yilinda gelistirilen OptiConNet modeli %92,55 dogruluk orani ile
ornek alinan literatiir calismalarin1 geride birakarak daha iyi bir bagarimi géstermistir. Bu sonug
modelin yapisal derinligi ve optimizasyon stratejisindeki iyilestirmelerin 6grenme yetenegini
artirdigini, dolayistyla OptiConNet’in literatiirde yer alan yaklasimlara gore iyi bir dogruluk ve

genelleme kabiliyeti sunan gii¢lii bir alternatif oldugunu ortaya koymaktadir.

3.2.2. OptiConNet modeli Brain Tumor MRI veri kiimesi Sonug¢lari

Onerilen OptiCoNet modeli ¢alismanin ilk boliimiinde kiyaslama veri kiimesi olarak
goriillen MNIST Fashion lizerinde egitilip test edilmisti. Bu bdoliimde ise gergek hayat
problemlerinden beyin tiimorii hastalarindan alinan manyetik rezonans goriintiilerinden olusan
Brain Tumor MRI veri kiimesi kullanilarak test edilmistir. Uygulama yapilirken Brain Tumor
MRI veri kiimesi i¢in ii¢ tane evrisim katmani kullanilmistir. Birinci evrisim katmaninda 32
adet 3x3liik filtre kullanilmistir. Dolgulama ve adim 1 olarak alinip maksimum havuzlama
yapilmistir. Ikinci evrisim katmaninda ise 3x3’liik 64 filtre, adim ve dolgulama 1 olarak
belirlenmistir. Bu katmaninda devaminda maksimum havuzlama kullanilmistir. Ugiincii
evrisim katmaninda ise 3x3’liik 128 filtre, adim ve dolgulama 1 olarak belirlenmistir. Bu yapida
diizlestirme katmaninda olusan vektorler 32768x1 boyutunda olusacaktir. Tam bagli katmanda
ise iki katman bulunmaktadir. Giris katmaninda 512 ¢ikis katmaninda ise 4 néron bulunan her
katmanda ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Modelin igerisinde yer alan SCO
algoritmasi i¢in; maksimum iterasyon 100, maksimum basarisiz giincelleme esigi 5, b
parametresi 2,4, arama uzayinin minimum ve maksimum sinirlart 0-5712 olarak belirlenmistir.
Bu parametreler ile yapilan deneysel uygulamada elde edilen sonuglar, her bir modelin bes kez
ayr1 ayri1 egitilmesi ve bu egitimlerden elde edilen test ¢iktilarinin degerlendirilmesiyle
olusturulmustur. Ayrica 6nerilen OptiConNet modeli ile ayn1 parametrelere sahip klasik CNN
olusturulup elde edilen sonuglar karsilagtirllmigtir. Uygulamada bes kez yapilan tekrarli egitim

ve test siirecleri neticesinde elde edilen karsilastirma tablosu Tablo 3.9°da verilmistir.
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Tablo 3.9 OptiConNet modeli Brain Tumor MRI veri kiimesi test sonuglarmim karsilastirilmast.

Model Basarim Dogruluk F1 Skoru Kesinlik ~ Duyarlilik
En Koti 90,82 0,909 0,908 0,907

CNN Ortalama 91,22 0,911 0,911 0,912
En lyi 91,94 0,919 0,919 0,920
En Kotii 95,95 0,955 0,959 0,958

OptiConNet Ortalama 96,34 0,963 0,963 0,964
En lyi 96,56 0,968 0,964 0,966

Tablo 3.9’a bakildiginda klasik CNN modeli ile nerilen OptiConNet modeli arasindaki
dogruluk farki oldukg¢a belirgindir. CNN modeli en iyi basarimda %91,94 dogruluk elde
ederken, OptiConNet modeli %96,56’ya ulasarak dogrulukta %4,6’lik bir artis gostermistir.
Ortalama dogrulukta da benzer bir fark goriilmektedir; klasik CNN %91,22 iken, OptiConNet
996,34 ile daha yiiksek bagarimi sergilemektedir. Ortalama degerler arasindaki olusan bu fark
modelin kararli bir sekilde klasik CNN’den daha basarili oldugunu gostermektedir. En koti
durumda dahi OptiConNet %95,95 ile oldukga yiiksek bir dogruluk saglamakta, en kotii sonucu
veren modelin bile daha iyi basarim gosterdigini gostermektedir. Bu sonuglar ile OptiConNet’in
dogruluk agisindan CNN’e kiyasla belirgin bir istiinliik sagladigi ve daha etkili bir

siiflandirma yapabildigi sOylenebilir.

F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik degerleri agisindan tablo incelendiginde, OptiConNet
modeli CNN’e kiyasla tiim metriklerde daha yiiksek ve dengeli basarim gostermektedir. F1
Skorunda CNN’in en iyi degeri 0,919 iken, OptiConNet 0,968 ile ¢ok daha yiiksek bir dengede
dogruluk ve duyarlilik sunmaktadir. Bu modelin hem dogru pozitifleri artirdigini hem de yanlis
simiflandirmalart minimize ettigini gostermektedir. Kesinlik degerleri incelendiginde.
OptiConNet ortalama 0,963 degerine ulasarak CNN’in 0,911 degerine kiyasla yanlis pozitifleri
onemli oOl¢iide azaltmistir. Duyarlilik agisindan da OptiConNet’in ortalama 0,964 degeri
CNN’in 0,912 degerinin oldukg¢a flizerinde olup, modelin pozitif Ornekleri tespit etme
yeteneginin arttigin1  géstermektedir. Tim bu metrikler birlikte degerlendirildiginde,

OptiConNet modelinin yalnizca daha yiiksek dogruluk degil, ayn1 zamanda daha dengeli ve
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giivenilir bir simiflandirma basarimi sergiledigi goriilmektedir. Modelin basariminin sinif
bazinda degerlendirilebilmesi amaciyla karmagiklik matrisi olusturulmus ve Sekil 3.10’da

sunulmustur.
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Sekil 3.10 OptiConNet modelinin Brain Tumor MRI veri kiimesi {izerindeki test sonuglarma ait

karmasiklik matrisi.

Sekil 3.10°da sunulan karmasiklik matrisi incelendiginde modelin dort farkli beyin
timori sinifi olan 0 (Glioma), 1 (Meningioma), 2 (No Tumor) ve 3 (Pituitary) kategorilerinde
genel olarak yiliksek dogrulukla siniflandirma yaptig1 goriilmektedir. Kosegen tizerindeki dogru
pozitif degerler incelendiginde, 6zellikle 2 (No Tumor) sinifinda modelin ¢ok giiglii bir basarim
sergiledigi ve %99,9’luk bir dogruluk ile neredeyse tiim Ornekleri dogru smiflandirdigi
anlagilmaktadir. Model bu sinifta yer alan 405 6rnegin 404’ tinti dogru tahmin etmis, yalnizca 1
ornekte hata yapmistir. Bu sonu¢ modelin tiimér bulunmayan beyin MR goriintiilerini diger

tiimor tiplerinden ayirt etmede oldukca basarili oldugunu gostermektedir.

Modelin benzer bigimde yiiksek basar1 gosterdigi bir diger sinif 3 (Pituitary) sinifidir.
Bu sinifta model 300’e yakin 6rnegin 297’sini dogru tahmin etmis, yalnizca 3 tanesini yanlig
bigimde 1 (Meningioma) olarak smiflandirmigtir. Bu durum pituitary tiimorlerin diger
tiimorlere gére model tarafindan daha belirgin ve ayirt edilebilir oldugunu gostermektedir.
Model bu iki siifin gerisinde kalsa da 0 (Glioma) ve 1 (Meningioma) siniflarin1 da yiiksek

oranda dogru tahmin etmistir. 0 (Glioma) sinifinda model 273 6rnegi dogru tahmin ederken 24
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ornegi 1 (Meningioma) olarak karistirmistir. Bu karigikligin nedeni, glioma ve meningioma
timorlerinin bazi MRI gorsellerinde benzerlikler olmasi olarak diistiniilebilir. 1 (Meningioma)
siifinda ise 292 dogru tahmin yapilmis 8 6rnek 0 (Glioma), 6 6rnek ise 2 (No Tumor) sinifina

hatali olarak tahmin edilmistir.

Genel olarak degerlendirildiginde modelin No Tumor ve Pituitary siiflarinda hem
dogruluk hem de kesinlik agisindan yliksek basarim sergiledigi Glioma ve Meningioma
smiflarinda ise bazi capraz karisikliklarin yasandigi goriilmektedir. Karmagsiklik matrisi
modelin ozellikle timor tespiti gereken siniflarda gii¢lii bir ayirt edicilik yetenegine sahip
oldugunu ve genel basarimin yiliksek oldugunu ortaya koymaktadir. Yapilan incelemelerden

sonra siniflarin ayirt ediciligini gorsellestirmek igin AUC-ROC grafigi ¢izdirilip Sekil 3.11°de

sunulmustur.
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Sekil 3.11 OptiConNet modeli Brain Tumor MRI veri kiimesi test sonuglart AUC-ROC grafigi.

Sekil 3.11°de verilen AUC-ROC egrisi, modelin dort farkli simif i¢in ayirt etme
basarimini gostermektedir. Grafikte yer alan egriler incelendiginde. 2 (no tumor) ve 3 (pituitary)
siniflari icin AUC degerlerinin 1,00 oldugu, dolayisiyla modelin bu siniflar1 dogru bigimde ayirt
ettigi gorlilmektedir. 0 (glioma) sinift i¢in AUC degeri 0,99 olup modelin bu sinifa iliskin
oldukga yiiksek bir siniflandirma dogruluguna sahip oldugunu gostermektedir. Ayirt ediciligi
en diisiik simif ise 0,96 AUC degeri ile 1 (Meningioma) sinifi olmustur. Genel olarak tim
siniflarda yiikksek AUC degerlerinin elde edilmesi modelin siniflar arasinda basarili bir ayrim
gerceklestirdigini  gostermektedir. Modelin yiiksek dogruluk elde ettigi basarimi ayrica
literatlirde yapilan ¢aligmalar ile de karsilastirilip, Tablo 3.10’da verilmistir.
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Tablo 3.10 OptiConNet modelinin Brain Tumor MRI veri kiimesi igin literatiirdeki ¢alismalar ile

kargilastirilmast.
Calisma Model Dogruluk
(Vankdothu ve Hameed 2022) Backpropagation %88,83
U-Net %90,86
Proposed RCNN %95,17
(Ozkaraca vd. 2023) VGG16 %91,03
DenseNET %90,30
Modified CNN %96,00
(Deepak ve Ameer 2023) CNN (Lce. Lwf) + SVM %95,40
CNN (Lwf) + SVM %94,60
(Rahman ve Islam 2023) CNN %88,24
PDCNN %96,00
(Gomez-Guzman vd. 2023) EfficientNetBO %90,88
Xception %95,67
(Shamshad vd. 2024) MobileNet %87,00
(Khan vd. 2024) Hybrid-NET %95,10
DensNet169 %88,00
DenseNet169 + SVM %92,00
Onerilen Model OptiConNet %96,56

Tablo 3.10 incelendiginde, 2020-2025 yillar1 arasinda yapilan Ornek literatiir
caligsmalarinda dogruluk metriginin genellikle %88 ile %96 araliginda seyrettigi goriillmektedir.
Tablodaki literatiir drnekleri arasinda yer alan Ozkaraca ve arkadaslarinin calismasi ile Rahman
ve Islam tarafindan onerilen modeller en yiiksek diizeyde %96,00 dogruluk bildirmistir. Buna
karsin, 6nerilen OptiConNet modeli %96,56 dogruluk oranina ulasarak bu c¢aligmalarda rapor
edilen degerleri asmis ve literatiirdeki mevcut yaklagimlara kiyasla daha {istiin bir basarim
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ortaya koymustur. Bu durum modelin katman yapisinda yapilan optimizasyonlarin ve karma
ozellik ¢ikarim yonteminin  smiflandirma  dogrulugunu artirdifimm  gostermektedir.
OptiConNet’in dogrulugu hem genel amagcli veri kiimelerinde hem de tibbi goriintii analizi gibi
uzmanlik gerektiren bir alanda yiiksek dogruluk ve kararlilik ile dogrulanmistir, bu da modelin

cok amagcli ve giivenilir bir model oldugunu ortaya koymaktadir.
3.3. HyBee-CNN Modeli MNIST Fashion Veri Kiimesi Sonuglari

HyBee-CNN modeli diger 6nerilen modellerde de kullanilan MNIST Fashion veri
kiimesi lizerinde egitilip test edilerek, test sonuglart incelenmistir. HyBee-CNN modelinde ilk
olarak evrigim katmaninda 3x3’liik 32 filtre ve 1 dolgulama, ikinci evrigim katmaninda 3x3’liik
32 filtre ve 1 dolgulama ve 0,2 ayrilma oran1 (dropout) bulunmaktadir. Tam bagli katmanda,
birinci katman 128, ikinci katman 10 norondan olusmaktadir. Kisith agirlik iireticinin
kullandig1t ABC algoritmasinin baglangic parametreleri 50 ar1, giincellenmeme limiti 10 ve
iterasyon sayist ise 100 olarak belirlenmistir. Belirlenen bu parametreler ile ¢alistirilan HyBee-
CNN ile OptiConNet, D-CNN ve klasik CNN modellerinin dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1
Skor metrikleri Tablo 3.11°de verilmistir.
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Tablo 3.11 HyBee-CNN modeli MNIST Fashion veri kiimesi test sonuglarmimn karsilastirilmasi.

Model Basarim Dogruluk F1 Skoru Kesinlik ~ Duyarlilik
En Koti 88,91 0,881 0,890 0,867
CNN Ortalama 89,65 0,899 0,875 0,899
En lyi 89,97 0,900 0,901 0,899
En Kotii 91,51 0,916 0,916 0,915
D-CNN Ortalama 91,80 0,918 0,917 0,917
En lyi 92,11 0,921 0,922 0,921
En Koti 91,85 0,918 0,919 0,915
OptiConNet Ortalama 92,25 0,928 0,922 0,920
En Iyi 92,55 0,929 0,926 0,922
En Kotl 92,20 0,922 0,922 0,920
HyBee-CNN Ortalama 92,46 0,928 0,927 0,925
En Iyi 92,75 0,929 0,928 0,927

Tablo 3.11°de verilen basarim degerleri incelendiginde HyBee-CNN’in diger 6nerilen
modellerden ve klasik CNN modelinden en kétii, ortalama ve en iyi olmak {izere tim Sl¢iim
diizeylerinde daha yiiksek dogruluk degerleri elde ettigi goriilmektedir. Ozelikle HyBee-CNN
gibi karma bir model olan OptiConNet modelinden %0,21 dogruluk farki ile daha iyi dogruluk
ortalamasi elde etmistir. Klasik CNN modelinin en iyi durumda ulastig1 dogruluk oran1 %89,97
seviyesinde kalirken, HyBee-CNN modelinde bu degerin %92,75’e yiikselmesi Onerilen
yaklagimin siniflandirma basarimini belirgin sekilde artirdigini gostermektedir. Benzer sekilde
ortalama dogruluk degeri klasik CNN ig¢in %89,65 olarak ol¢iilmiisken, HyBee-CNN’in
%92,46 ile bu degerin oldukga iizerinde bir basar1 sergiledigi goriilmektedir. Ortalama
basarimdaki bu artis genel olarak daha tutarli ve daha yiiksek siniflandirma basarisi elde ettigini
ortaya koymaktadir. Ozellikle HyBee-CNN’in en kétii durumda dahi %92,20 dogruluk oranina
ulagmasi, modelin kararli yapisint ve veri kiimesindeki oriintiileri daha etkin sekilde temsil

edebildigini gostermektedir.
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F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik metrikleri birlikte degerlendirildiginde HyBee-CNN
modelinin klasik CNN’e gore her li¢ 0l¢lim diizeyinde de daha yiiksek basarim sergiledigi
goriilmektedir. F1 Skoru ag¢isindan bakildiginda, klasik CNN modelinin en iyi durumda elde
ettigi 0,900 degerine karsin HyBee-CNN’in 0,929 seviyesine kadar ulastigi goriilmektedir. Bu
fark, onerilen modelin hem dogru pozitif oranini artirdigini hem de yanlis siniflandirmalart
azalttigin1 gostermektedir. Kesinlik degerleri incelendiginde, klasik CNN modelinin ortalama
0,875 diizeyinde kaldig1, buna karsin HyBee-CNN modelinin ortalama 0,927 kesinlik elde ettigi
goriilmektedir. Bu durum oOnerilen modelin yanlig pozitif tiretme olasiligini 6nemli 6lgiide
azalttigim1 ve daha giivenilir bir siniflandirma gergeklestirdigini gdstermektedir. Duyarlilik
acisindan da benzer bir egilim gézlemlenmekte olup, HyBee-CNN’in ortalama 0,925 duyarlilik
degeri, klasik CNN’in 0,899 seviyesindeki duyarlilik degerine kiyasla daha yiiksek olup
modelin pozitif 6rnekleri daha dogru bir sekilde tespit ettigini ortaya koymaktadir. Tiim bu
metrikler birlikte degerlendirildiginde, HyBee-CNN modelinin dogruluk, F1 Skoru, kesinlik ve
duyarlilik agisindan klasik CNN’e gore daha etkili ve daha giivenilir bir basarim ortaya koydugu
goriilmektedir. F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin her bir sinif i¢in dagilimi Sekil

3.12’de verilmistir.
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Sekil 3.12. HyBee-CNN modelinin MNIST Fashion veri kiimesi tizerindeki test sonuglarina ait sinif
bazli kesinlik, duyarlilik ve F1 Skor dagilim.

Sekil 3.12’de verilen dagilima bakildiginda model en diisiik bagsarimi 6 (Gomlek) sinifi
icin yapilirken, 0 (Tisort), 2 (Kazak), 3 (Elbise), 4 (Kaban) smiflari diger siniflara gére daha
diistik bagsarim gostermistir. HyBee-CNN modeli 1 (Pantolon), 5 (Sandalet), 7 (Spor Ayakkabi),
8 (Canta), 9 (Bot) siniflar1 i¢in kusursuza yakin bagarim gostermistir. Bu dagilimin detaylarinin
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incelenebilecegi karmasiklik matrisi Sekil 3.13’te verilmistir.
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Sekil 3.13. HyBee-CNN modelinin MNIST Fashion veri kiimesi {izerindeki test sonuglarina ait

karmagiklik matrisi.

Sekil 3.13’te verilen karmasiklik matrisinde en basarili simflar 1 (Pantolon), 5
(Sandalet), 8 (Canta) olmustur. Ozellikle bu simiflarmn, diger siniflarda yanlis olarak tahmin
edilme oranlar1 ¢ok dusiiktiir. Bu durum 1 (Pantolon), 5 (Sandalet), 8 (Canta) siiflarinin
kesinlik ve duyarlik metriklerinde de yiiksek basarim gostermesini saglamaktadir. Model en
kotii basarimini 6 (Gomlek) sinifi tahmin ederken gostermistir. Ayrica 6 (Gomlek) sinifi
ozellikle 0 (Tisort), 2 (Kazak) ve 4 (Kaban) hatal1 olarak tahmin edilmistir. Bu durum sadece 6
(Gomlek) siifin1 bilmedigini degil, 0 (Tisort), 2 (Kazak), 4 (Kaban) siniflarini tahmin ederken
o siniflara da 6 (Gomlek) diyerek o siniflarin tahmin edilmesini zorlastirmaktadir. Bu durumun
tam tersi birbirine hi¢ karistirilmayan siniflar 8 (Canta) ve 9 simiflarinda, 4 (Kaban) ve 5
(Sandalet) siniflarinda, 0 (Tisort) ve 1 (Pantolon) siniflarinda olmustur. Bu verilen ikili siniflar
birbirlerine hi¢ karistirllmamis ve birbirleri arasindaki ayirt edicilikleri kusursuz oldugu
goriilmiistiir. Modelin genel olarak siniflarinin ayirt ediciligi gérsellestirmek icin ¢izilen AUC-

ROC grafigi Sekil 3.14’te verilmistir.
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Sekil 3.14 HyBee-CNN modeli Brain Tumor MRI veri kiimesi test sonuglart AUC-ROC grafigi.

Sekil 3.14’te verilen AUC-ROC egrisi incelendiginde modelin tiim siniflarda oldukga
yiiksek ayirt etme basarimi gosterdigi goriilmektedir. Birgok sinifta AUC degerinin 0.99 ve
iizeri olmasi, modelin pozitif ve negatif drnekleri neredeyse kusursuz sekilde ayirabildigini
gostermektedir. Sinif 6’nin (Gomlek) ayirt ediciligi diger siniflara kiyasla daha diisiik oldugu
goriilmektedir. HyBee-CNN modelinin genel olarak siniflar tizerinde dengeli ve giivenilir bir
ayrim yapabildigini acikca ortaya koymaktadir. HyBee-CNN modeli incelenen bu metriklerde

yiiksek basarim gosterirken egitim siiresini uzattigi goriilmiistiir.

HyBee-CNN modelinin ve tez ¢alismasinda 6nerilen diger modellerin MNIST Fashion
veri kiimesinde egitim siireleri, klasik CNN modeliyle yapilan bes egitim siiresinin ortalamasi

saniye cinsinden karsilastirilmasi Tablo 3.12°de sunulmustur.

Tablo 3.11 Onerilen modellerin ¢alisma siirelerinin saniye cinsinden karsilastirilmasi

CNN D-CNN C-CNN S-CNN RS- M- OptiConNet HyBee-
CNN CNN CNN

Siire (Sn.) 834 973 945 942 953 979 1050 1127
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Tablo 3.12°de verilen egitim siirelerini calisan sezgisel algoritmalarin baglangic
parametreleri, veri kiimelerindeki gorsellerin boyutlar1 ve kullanilan GPU modelleri siireleri
dogrudan etkilemektedir. Bu tabloda verilen ayn1 veri kiimesinde, ayn1t GPU iizerinde ve ayni
egitim tur (epoch) ile ol¢lilmiis degerlerdir. En yavas ¢alisan HyBee-CNN olurken, En hizl
calisan Klasik CNN yontemi olmustur. HyBee-CNN‘in 293 saniye bir zaman kaybina sebep

oldugu goriilmektedir. Bu kayip HyBee-CNN’nin parametrelerini diizenleyerek minimize

edilebilir.
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4. SONUCLAR

Bu calisma kapsaminda, derin 0grenme modellerinin egitiminde rastgele agirlik
belirlenmesinden kaynaklanan 6grenme kararsizliklari, yavas yakinsama ve yerel minimumlara
takilma gibi temel zorluklara karsi iki asamali 6zgiin bir ¢6ziim Onerilmistir. Calisma klasik
CNN vyapisimi gelistirip, kisith agirlik tiretim yontemi ile egitim siirecinin optimizasyonunu
hedeflemistir. Bu kapsamda 6nerilen modeller, farkli veri kiimeleri {izerinde kapsamli bigimde

test edilerek hem klasik CNN hem de literatiirdeki giincel ¢alismalarla karsilagtirilmistir.

Tez ¢aligmanin ilk asamasinda, kisith CNN mimarisi ¢atisi altinda bes farklt model C-
CNN, D-CNN, S-CNN, M-CNN ve RS-CNN onerilmistir. Bu modellerde, tam baglh
katmandaki agirliklarin rastgele degil, belirli matematiksel kisitlar altinda iiretilmesi
saglanmistir ve boylece agin egitimine daha uygun agirliklar ile baglanmustir. Veri kiimesi ilk
olarak CNN’in 6zellik ¢ikarim katmanindan gegirilip 6zellik vektorleri elde edilmistir. Elde
edilen ozellik vektdrlerinden Onerilen modelin algoritmasina uygun sekilde vektor segimi
yapilarak, se¢ilen vektorlerden fark ya da toplam vektorleri olusturulup baglant1 agirliklarinin
baslangi¢ parametreleri iiretilmistir. Uretilen bu agirliklar ile model egitilip CNN’in dogrulugu
arttirilmistir. Onerilen bu bes modeli deneysel olarak incelemek igin literatiirde siklikla

kullanilan MNIST, MNIST Fashion ve CIFAR-10 veri kiimelerinde egitilip test edilmistir.

Deneysel sonuglar gostermistir ki, onerilen bu kisith modeller klasik CNN yapisina
kiyasla daha yiiksek dogruluk, F1 Skoru, kesinlik ve duyarlilik degerleri elde etmistir. Ozellikle
D-CNN ve C-CNN modelleri kullanilan {i¢ veri kiimesi i¢inde en iyi dogruluk gosteren iki
model varyanti olmustur. Bu dikkat ¢ekici sonu¢ her iki yontemin temelinde yer alan fark
vektorliniin kullanimindan kaynaklanmaktadir. Kisitli yontemler incelendiginde CNN ile
olusturulan karma yontemlerde toplam vektorii temelli modeller, fark vektorii temelli
modellerin gerisinde kalmistir. Ayrica onerilen modellerin en iyi sonucu ile klasik CNN
yontemi arasinda olusan fark MNIST, MNIST Fashion ve CIFAR-10 veri kiimeleri bazinda
incelendiginde sirasiyla %0,6, %1,56 ve %5,67 olmustur. Siralamaya dikkat edildiginde veri
kiimesindeki problem zorlastikga onerilen modelin klasik CNN’e kars1 elde ettigi yilizdelik
dogruluk farki artmaktadir. Bu bulguya dayanarak onerilen modellerin problem zorlastik¢a
daha fazla fayda sagladig goriilmektedir. Ayrica MNIST veri kiimesinde sadece dnerilen iki
model klasik CNN’den daha iyi basarim gosterirken, CIFAR-10 veri kiimesinde onerilen bes
modelin tamami klasik CNN’den daha iyi basarim gostermistir. Alinan sonuglar problem

karmasiklig1 arttikca modelin daha etkili oldugu gostermektedir. Calismanin bu béliimiinde
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elde edilen fark vektorii temelli modellerin basarim metriklerinde daha iyi sonuglar elde etmesi,

calismanin devaminda sezgisel algoritmalar ile yapilacak olan karma yapiya da 1s1k tutmustur.

Tez ¢alismasinin ikinci asamasinda, birinci ¢alismada Onerilen kisithh CNN mimarileri
sezgisel bir yaklagimla gelistirilmis ve OptiConNet adi verilen yeni bir karma model daha
onerilmigtir. OptiConNet modelinde kisith agirlik tiretici, agirliklart hesaplarken kullanacagi
vektorler SCO algoritmast ile segilmektedir. Bu sayede agin parametre uzayinda daha uygun
bir baslangi¢c konumundan 6grenmeye baglamasi hedeflenmistir. OptiConNet modeli, MNIST
Fashion ve ger¢ek hayat problemlerindeki sonuglarini izlemek adina Brain Tumor MRI veri
kiimelerinde test edilmistir. Her iki veri kiimesi i¢in de OptiConNet modeli klasik CNN
modelinden daha yiiksek basarim gostermistir. Birinci calismada tespit edildigi gibi
OptiConNet modelinde de veri kiimesi problem karmasikligi artttkca model dogrulugu
artmistir. MNIST Fashion veri kiimesinde klasik CNN %89,65 dogruluk elde ederken
OptiConNet modeli ayn1 veri kiimesinde %92,55 dogruluk elde etmistir. Birinci ¢alismadaki
MNIST Fashion veri kiimesindeki sonuglarda en yiiksek dogruluk saglayan D-CNN modeli
%92,11 dogruluk elde etmisti, bu sonuglara gore ayni veri kiimesinde OptiConNet modeli
%1,39’luk daha 1yi bir sonu¢ gostermistir. Bu sonu¢ 6nerilen ikinci modelin ilk modele gore
daha basarili oldugunu gostermektedir. Elde edilen deneysel sonuglar ayrica giincel
literatlirdeki diger modeller ile karsilastirilmis ve alinan literatiir rneklemindeki ¢caligmalardan
daha ytiksek basarim gostermistir. Bu sebeple onerilen OptiConNet modeli literatiirde alternatif

bir derin 6grenme modeli olarak gosterilebilir.

OptiConNet modelinde kullanilan tek adayli SCO algoritmasina alternatif olarak, siirii
tabanli bir sezgisel yontem olan ABC algoritmasi entegre edilerek HyBee-CNN modeli
gelistirilmistir. Bu modelin tercih edilme nedeni, ABC algoritmasinin ¢6ziim uzayimi SCO’ya
kiyasla farkli bir sekilde taramasi ve boylece baslangi¢c agirliklarinin daha etkili bigimde
optimize edilmesine olanak saglamasidir. Onerilen model MNIST Fashion veri kiimesi
lizerinde egitilip test edilmis ve yapilan bes tekrarli deney sonucunda HyBee-CNN, %92,75 ile
en yiksek dogruluk degerine ulasmistir. Bu dogruluk seviyesi, yalnizca klasik CNN
modelinden degil, tez kapsaminda onerilen diger alti modelden de daha iyi basarim gostermistir.
Bununla birlikte, dogruluk artigina ragmen modelin egitim siiresi klasik CNN’e gore yaklasik
%34 oraninda daha uzun siirmiistiir. Bu ek hesaplama maliyetinin azaltilmasi amaciyla ilerleyen
calismalarda ABC algoritmasina ait parametrelerin iyilestirilmesi veya daha hafif siirii tabanl

alternatiflerin kullanilmas1 degerlendirilebilir.
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Sonug olarak sezgisel algoritmalarin 6zellikle kisitli CNN mimarilerinde kullanimu,
klasik egitim yontemlerine kiyasla agirliklarin daha dengeli dagitilmasini ve parametre uzayinin
daha verimli taranmasini saglamistir. Boylece derin 6grenme modellerinin optimizasyon
stirecine sezgisel yaklasimlarin entegre edilmesi, yalnizca basarim artisi saglamakla kalmamias,
ayni zamanda kesinlik ve kararlilik gibi metriklerde de CNN modelinin dogrulugunu artirmistir.
Bu tez kapsaminda gelistirilen yaklasimlar yalnizca gorsel siniflandirma problemleriyle sinirl
olmayip, benzer sekilde farkli derin 6grenme alanlarinda (6rnegin nesne tespiti, tibbi goriintii
analizi, metin smiflandirma vb.) uygulanabilir potansiyele sahiptir. Ozellikle OptiConNet gibi
hem kisitli hem de sezgisel optimizasyon tabanli karma modeller, gelecekte derin grenme

mimarilerinin egitimi i¢in yeni bir alternatif olusturma potansiyeline sahiptir.

Calismada siirii tabanli ABC algoritmasi ile tek aday tabanli SCO algoritmalari
kullanilmistir. Literatiirde optimizasyon i¢in kullanilan bir¢ok farkli algoritma bulunmaktadir.
Gelecek calismalarda karma modeli olusturmak farkli sezgisel algoritmalar kullanilabilir.

Ayrica transfer 6grenme yontemleri i¢in de benzer bir karma yapi olusturulabilir.
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